Varidveis Instrumentais (auto-selecdo em n3o-observaveis)

e Como estimar o AT FE quando

Pr[T = 1|V (1), Y (0), X] # Pr[T = 1|X] = p(X)

e Na literatura econométrica, tem-se um problema equivalente:

Yi = a+8-T;+¢
T, = 1{v+46-Z;+n; >0}
Cov(n;,€;) # 0, Cov(Z;,¢,)=0



e A principal diferenca estd em que o modelo anterior impde efeitos con-
stantes 3, = B Vi e “single-index model” no primeiro estagio.

e Mostraremos aqui como interpretar e identificar 5 como sendo AT E para
uma subpopulacdo particular. Precisamente, 8 serd o AT E para aqueles
individuos para quem um instrumento Z afeta apenas numa direcdo a
probabilidade de tratamento. Esse parametro é chamado de LAT E (local

average treatment effects).



e Considere, para efeitos de simplificacdo, que Z é bindria (embora argu-

mento funcione para instrumentos com miltiplos valores).

e Defina tratamento potencial T} (z), como o tratamento que individuo %
teria se tivesse recebido Z = z. Para Z bindrio, tratamento observado

simplifica para:

T, =T;(1)- Z; +T;(0) - (1 — Z;)

e Resultado observado continua a ser:

Y;=Y;(1) - T; +Y;(0)- (1 - 1T3)



e Hipdteses de identificacdo:

— Instrumento valido:

(Y (1),Y(0),7(1),7(0) 1LZ

— Monotonicidade:

T (1) >7(0)

e Essa hipdétese impede que um dos quatro possiveis tipos de individuos
exista (defiers):



T (1) T (0) T tipo

1 1 1 always-taker (a)
se/=11T=1 :

1 0 e Z—0 T =0 complier (c)
se Z=1T=0 :

0 1 e Z7—0T—1 defier (d)

0 0 0 never-taker (n)

e Pode-se mostrar que com essas hipdteses, identifica-se o efeito médio do
tratamento para os “compliers”, LATE:

LATE = E[Y (1) =Y (0)|T (1) > T (0)]
E[Y|Z=1]-E[Y|Z = 0]
E[T|Z =1] - E[T|Z = 0]




e Para ver porque isso ocorre, decomponha

Mmas

EY|Z = 1]
= FEY|Z=1,c]-Prlc]+ E[Y|Z =1,a] - Prla]
+EY|Z =1,n]-Pr[n]+ E[Y|Z =1,d] - Pr[d]

E[Y|Z =1,ad]
E[Y|Z = 1,n]
EY|Z =1,c]
E[Y|Z =1,d

& & & X

Y (1)
Y (0)
Y (1)

Y (0)

Z =1,a] = E[Y (1)]d]
Z =1,n] = E[Y (0) |n]
Z =1, = E[Y (1)]|d]
Z=1,d = E[Y (0)]|d]



e Analogamente:

Mmas

EY|Z = Q]
= FE[Y|Z=0,c] -Pric]+ E[Y|Z =0,a] - Pr|a]
+E[Y|Z =0,n]-Pr[n]+ E[Y|Z =0,d] - Pr[d]

E[Y|Z =0,4q]
E[Y|Z =0,n
E[Y|Z =0,d]
E[Y|Z =0,d]

& & & X

Y (1)
Y (0)
Y (0)

Y (1)

Z =0,a] = E[Y (1)]d]
Z =0,n] = E[Y (0) |n]
Z=0,d = E[Y (0)]|d]
Z =0,d] = E[Y (0)|d]



e Portanto

EY[Z=1]-FE[Y|Z =0 = (E[Y(1)[d - E[Y(0)[d])-Pr[c]
—(E[Y (1) |d] = E[Y (0)[d]) - Prd]
= E[Y (1) =Y (0)|c] - Pr[c]

pois Pr [d] = 0 (monotonicidade).

e Mas o que é Pr|[c]?

E[T|Z = 1]
E[T|Z = 0]

Pr[T' =1|Z = 1] = Pr|[c] + Pr]a]
Pr[I' =1|Z = 0] = Prla] 4+ Pr[d]

Logo, como Pr[d] =0

Prid] = E[T|Z = 1] — E[T|Z = 0]



e E finalmente

ElY|Z =1] - FE[Y|Z = 0]
Pr [c]

ElY|Z =1]—- FE[Y|Z = 0]

E|T|Z =1]—- FE[T|Z = 0]

= plim (Basrs)

ElY (1) =Y (0)|c] =

onde //8\2SLS é o estimador de dois estdgios. No caso de instrumentos
bindrios, 8557, € chamado de estimador de Wald:
Yi-Yy

BasLs = T T, (TT- T)_l TT-Y




e Exemplos: (1) Guerra do Vietnam (Angrist) e (2) trimestre de nascimento

(Angrist e Krueger)

— Exemplo 1: como ir a guerra afeta renda e satide (Y''s) apds a guerra?
Ir a guerra (T") é claramente enddgeno. Angrist propds usar o sorteio
dos dias de nascimento como instrumento Z.

— Exemplo 2: como educacdo (T') afeta renda (Y)? Educagdo enddgena.
Angrist e Krueger propde usar trimestre de nascimento como instru-
mento para educacdo, sob argumento de que dada a regra de entrada
na escola por trimestre de nascimento, escolaridade final poderia ser

afetada.



Regressdo com Descontinuidade (auto-selecdo em ndo-observaveis)

e Novamente, o ideal seria estimar ATE = E[Y (1) — Y (0)]. Lembre-se

que:
Y; = Y;(0)+(Y;(1) —Y;(0)) - T}
= a+ 8- T;+Y(0) —a+(Y;(1) - Y;(0) - 8) - T;
= a+f6-T;+U;
onde
B = ATE

Up = Y;(0) —a+(Y;(1) -Y;(0) - 5) - T;



e Sabemos que o problema central na estimagdo de 3 esta em que Cov [U;, T;] #
0.

e Mesmo adicionando covariadas X a regressdo, 3y, permanece incon-
sistente. Isto ocorre pois selecdo ao tratamento depende de varidveis ndo

observaveis.



e Suponha que exista uma varidvel continua Z, tal que E[T|Z] seja bem
definida.

e Em um ponto de descontinuidade 2z, a probabilidade de ser tratado da
um salto discreto:

TT = limPr[T =1|Z = 29+ €]
€l0

T = IimPr[T'=1|Z = z9 — €]
el0

TV #£ T~

e E esse salto discreto que serd a fonte de variacdo exdgena. ldéia é ser-
mos capazes de identificar ATE ndo mais para toda a populacdo, mas na
vizinhanca da descontinuidade.



e Fuzzy design versus sharp design

— sharp design: por exemplo,
Pr[T' = 1|Z < z)] =0
Pr|T = 1|Z > 20] =1
— fuzzy design:

0 < Pr[T=1|Z < z] <1
0 < Pr[T'=1|Z > 2] <1



e Hipodtese: continuidade da expectativa condicional dos resultados potenci-

ails:

e F[Y(1)|Z = z] e E[Y(0)|Z = z] sdo continuas em z = z.

e Defina
YT = ImE[Y|Z = 29+ €]
€l0
Y- = ImE[Y|Z = z9 — €]

€l0



e Exemplos: 2 exemplos importantes: Angrist e Lavy (tamanho de turma e
proficiéncia) e van der Klaauw (bolsa e desempenho escolar na universi-
dade)

e No primeiro exemplo, Angrist e Lavy exploram o fato de que em Israel a
Regra de Maimonides determina que as classes em todas as escolas nao
possam passar de 40 alunos. Desta forma, podem-se comparar escolas,
por exemplo, com 41 alunos em uma determinada série (e que devem ter
formado duas turmas de 20 e 21) com escolas com um pouco menos de
40 alunos por série, as quais devem ter turmas (nicas.



e No segundo exemplo, van der Klaauw explora a regra de oferta de bolsa
baseada na nota de entrada do aluno. Se estiver acima de uma nota
de corte, hd oferta, caso contrdrio ndo hda. Podem-se comparar alunos
imediatamente acima com os imediatamente abaixo do cutoff em termos
de desempenho ao longo da universidade para se ver qual o efeito de bolsa
sobre desempenho.



— Definimos o AT'E no ponto de descontinuidade zg como sendo
ATE(z) = E[Y (1) =Y (0)]Z = 2]
Yt —-Y~
T+ —T-

Isto ocorre pols
Y = YO +(Y(1)-Y(0))- T

= FE[Y|Z=24+¢]=F[Y(0)|Z = 29+ €]
+E[(Y(1)—Y (0)) -T|Z = 29 + €]



mas

e por analogia

V-

IeilmOE[Y|Z:ZO+€]
EIBE[Y(OHZ:ZO_i_E]
+|€iir‘8E[(Y(1)—Y(O))-T|Z:zo+e]

IeilnaE[Y|Z:zo—e]
im B[V (0)|Z = 20— ]
-1—|€ilnaE[(Y(1)—Y(O))-T|Z:zo—e]



e Hipdtese de identificacdo é que
EIY (1)-T|Z = 2] = E[Y (1) |Z = 2] - B[T]Z = 2]
E[Y (0)-T|Z = z) = E[Y (0)|Z = 2] - E[T]Z = 2]
ou mais fortemente

(Y (1),Y(0)) LT|Z = 29



e Portanto

Yt -y~ = IeilmOE[Y(O)|Z:zo—|—e]—Iei[BE[Y(OHZ:zO—e]
+|€ing[(Y(1)—Y(O))-TIZ:zo+6]
—LiIgE[(Y(l)—Y(O))-TIZ:zo—G]

= IeiFaE[Y(l)—Y(O)\Z:zo+e]-T+
—leiigE[Y(l)—Y(OHZ:zo—e]-T_

= E[Y (1) =Y (0)|Z=2] (T*-77)



e E é por isso que
ATE(z) = E[Y (1) - Y (0)|Z = =]
YT Y~
T+ —T-




e Estimacdo segue por regressdo polinomial (linear) local. Por exemplo:

(a*07)
al 2
= argrgibnzl{zi—zo>0}'(Yi—a—b°(Zi—Zo)) - K1, (Zi — 20)
0 =1
onde



e Nesse caso, regressio ndo-paramétrica é importante a fim de se capturar
salto a esquerda e a direita da descontinuidade

e Escolha de regressdo polinomial tem a ver com fato de convergéncia ser
mais rapida quanto mais termos polinomiais adicionarmos. Regressao por
kernel, a qual corresponde ao polindbmio de grau zero, ndo é adequada para

estimacdo préximo aos limites.

e (Cilculo do erro-padrdo pode ser feito tal como proposto em Hahn, Todd
e van der Klaauw (2001).



“Checklist” da implantacao de RD (Lee e Lemieux)

1. Para checar se houve manipulacdo, mostre a distribuicdo da varidvel Z.

2. Apresente os principais graficos de RD usando médias locais.

3. Caso use uma especificacdo polinomial, faca o grafico.

4. Mostre sensibilidade dos resultados a diversas escolhas de h (bandwidth)
on ordem do polindmio escolhido.

5. Conduza um RD em paralelo para as covariadas.

6. Mostre sensibilidade dos resultados a introducdo de covariadas.



Outcome variable (Y)

Figure 1: Simple Linear RD Setup
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Figure 2: Nonlinear RD
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Outcome variable (Y)

Figure 3: Randomized Experiment as a RD Design
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Density

Figure 4: Density of Forcing Variable Conditional on W=w, U=u
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Figure 5. Treatment, Observables, and Unobservables in four research designs.

A. Randomized Experiment
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B. Regression Discontinuity Design
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Figure 6a: Share of vote in next election, bandwidth of 0.02 (50
bins)
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Figure 6b:

Share of vote in next election, bandwidth of 0.01
(100 bins)
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Figure 6¢: Share of vote in next election, bandwidth of 0.005
(200 bins)
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Figure 7a: Winning the next election, bandwidth of 0.02 (50

bins)
[ ] ) ._‘;_/"
e |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5



1.00

0.90

0.80

0.70

0.60

0.50

0.40

0.30

0.20

0.10

0.00

Figure 7b: Winning the next election, bandwidth of 0.01 (100

bins)
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Figure 7c: Winning the next election, bandwidth of 0.005 (200

bins)
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2.50

Figure 8: Density of the forcing variable (vote share in
previous election)
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Figure 9: Discontinuity in baseline covariate (share of vote in

prior election)
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