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Los modelos de diferencias en diferencias (DD) son posiblemente la especificacion
economeétrica mas utilizada para ardlizar € efecto o impacto de un cambio sobre un
sistema y dados sus elevados niveles de aplicacion con datos individuales puede
considerarse un méodo perteneciente a contexto de la microeconometria. En términos
estadisticos puede expresarse como la medicion del efecto o impacto de una variable de
tipo discreto sobre una variable dependiente continua, siendo la variable discreta €
cambio y la variable continua la variable resultado. Sus aplicaciones son multiples en el
contexto de experimentos naturales o cuasiexperimentos. Este tipo de experimentos se
diferencian de los experimentos habituales en que el cambio es exdgeno y € disefio o
eleccién de los grupos de control y tratamiento son consecuencia del cambio, a
diferencia de la experimentacion habitual donde los grupos de control y tratamiento se
disefian y escogen aeatoriamente. Sus aplicaciones en e andlisis econdmico han sido
multiples, pero desgraciadamente la mayoria de los andisis se han fijado en los
resultados y sus consecuencias, pasando por alto, salvo honrosisimas excepciones,
ciertos problemas que afectan directamente a los resultados econométricos de la
estimacion. En e presente trabgjo se desarrollan y plantean soluciones para los tres
problemas econométricos mas importantes en este tipo de procesos: Endogeneidad,
Correlacion Intragrupo y Autocorrelacion.
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Problemas de estimacion y contraste en los model os de diferencias en diferencias

|- INTRODUCCION

Los modelos de diferencias en diferencias (DD) son posiblemente la
especificacion econométrica mas utilizada para analizar € efecto o impacto de
un cambio obre un sistema. En muchas de las aplicaciones con este tipo de
modelos el cambio suele ser l1a aplicacion de una nuevaley o lamodificacion de
una situacion previa, analizandose los efectos de este cambio sobre una
variable de interés. En términos estadisticos puede expresarse como la medicién
del efecto o impacto de una variable de tipo discreto sobre una variable
dependiente continua, siendo la variable discreta e cambio y la variable
continua la variable resultado. La variable discreta suele tener dos estados con
los que se recoge &l cambio estudiado, y se la denomina variable de tratamiento.

Otra forma aternativa de describir la aplicacion de un modelo de
diferencias en diferencias es la de modelizar una experimentacion en la que
existe un grupo de observaciones que son afectadas por |a variable tratamiento
y otro grupo de observaciones, denominadas grupo de control, que no estan
afectadas por ella. Con € estimador de diferencias en diferencias se compara la
diferencia entre el antes y después del cambio entre el grupo tratamiento y el
grupo control para determinar el impacto neto. Sus similitudes con los andlisis
de lavarianzay covarianza del anadlisis experimental son evidentes, si bien las
propiedades del estimador de diferencias en diferencias ha recibido una gran
atencion y desarrollo en €l andlisis econométrico.

En la literatura especificada podemos encontrar referencias tanto como
modelo, como estimador de diferencias en diferencias y son multiples las
aplicaciones en el contexto de experimentos naturales o cuasiexperimentos.
Este tipo de experimentos se diferencian de los experimentos habituales en que
el cambio es exdgeno y € disefio o eleccion de los grupos de control y
tratamiento son consecuencia del cambio, a diferencia de la experimentacion
habitual donde los grupos de control y tratamiento se disefian y escogen
aleatoriamente. Evidentemente en el contexto del andlisis econdémico lo habitual
serd encontrarnos con experimentos naturales o situaciones en las que se ha
adoptado una politica econdémica o llevado a cabo un cambio en el sistemay el
analista dispone de los resultados a posteriori, sin poder disefiar la fuente de
variacion y los grupos afectados.

Entre los multiples investigadores que han utilizado esta aproximacion
metodol 6gica, cabe destacar las de Card (1990) sobre impacto de lainmigracion
en los salarios de los nativos, Card y Krueger (1995) sobre salario minimo y
empleo, Gruber y Madrina (1994) y Gruber (2000) sobre seguros y oferta
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laboral, Buchmueller y Valletta (1996) (1999) sobre seguros, movilidad y oferta
laboral, Dean (2001) sobre impuestos, Grogger y Willis (2000) sobre consumo
de drogas y criminaidad, Lawrence y Kesser (2001) sobre legislacion y
salarios en € sector de la construccion, Neumark y Wascher (2001) sobre
salario minimo y formacion y la de Ashenfelter y Greenstone (2001) sobre
limites de velocidad. Un anadlisis de los muchos trabgjos y aplicaciones
realizados con este tipo de modelos de los ultimos afnos, llevan a considerarlos
como € instrumento méas popular para evaluar los efectos de leyes o
intervenciones.

II.- PLANTEAMIENTO DEL MODELO

Para entender € origen del modelo y su denominacién como modelo de
diferencias en diferencias vamos a partir del caso més simple en € gue solo
existe un grupo de individuos a que se le somete a un tratamiento. El grupo
tendra un conjunto de observaciones o resultados antes del tratamiento, una por
individuo, y otro conjunto después del tratamiento, siendo la formulacion del
modelo

Y. =bg + b X, + 6,

donde Y; es la variable resultado analizada para €l individuo i en e momento t,
coni =1 2,..nt; t =0, 1 indicando 0 e momento de tiempo antes del
tratamiento y 1 el momento de tiempo después del tratamiento. La variable X;;
es una variable ficticia con valor 1 s €l individuo i harecibido €l tratamiento y
0 en otra Situacion, es decir valdra 1 parat=1y 0 parat=0. g; €s un término de
error con las hipoétesis habituales de la perturbacion aleatoria y b, es €
pardmetro de interés que nos recogera e efecto o impacto del tratamiento sobre
lavariable resultado Y. Un estimador insesgado de b es

recogiendo la diferencia de la medias de las observaciones que han
experimentado el tratamiento y las que no lo han experimentado. Este modelo,
gue en la literatura se denomina modelo o disefio en diferencias, es e mismo
gue el denominado modelo ANOVA en el contexto del disefio experimental
cuando se considera un unico factor y este tiene solamente dos niveles. El
model o podemos estimarlo por minimos cuadrados ordinario (MCO) paratodas
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las observaciones y poder asi contrastar la hipotesis de influencia del
tratamiento, es decir HO:b1 = 0, con los contrastes t habituales.

El modelo en diferencias es muy limitado ya que supone que los dos
grupos de observaciones (y), correspondientes a los dos momentos del tiempo
considerados, mostrarian medias iguales si no se hubiera experimentado €
tratamiento. De esta forma a haber existido tratamiento, los cambios
registrados en la variable (y) se asighan exclusivamente a este. Esta hipétesis es
dificil de mantener ya que en experimentos no controlados o dificilmente
controlables, como ocurre en el contexto de las ciencias sociaes, actuaran otras
variables ademas del tratamiento o efecto que queremos medir sobre la variable
resultado, de forma tal que no podemos aislar 10 que pertenece a la variable
tratamiento y 1o que pertenece a otras variables. El ssmple caso del transcurso
del tiempo, entre los dos momentos analizados, seguramente afectara a la
variable que se analiza, especialmente si se trata de una variable economica.

Para solucionar el problema anterior se acude a un procedimiento simple
como es tener, ademas del grupo objetivo a que se le aplica el tratamiento, un
grupo de control que no recibe e tratamiento. Este grupo de control nos
permitira medir el impacto de otras variables que afectan a grupo objetivo pero
gue son distintas del tratamiento estudiado. A este tipo de disefio experimental
0 modelo es a gue se denomina de diferencias en diferencias, tomando laforma
general siguiente

Yiit =bg + b X+, X5 + b X, ey [2]

donde Y j;; recoge la observacion del individuo i del grupo j en el momento t,
indicando el nuevo subindice | e grupo, con j=0 para & grupo control y j=1
para €l grupo tratamiento. La variable X;; es una variable ficticia con valor 1 s
la observacion es del momento posterior al tratamiento y 0 en cualquier otro
caso, Xj; es unavariable ficticia con valor 1 si la observacion pertenece al grupo
tratamiento y O en cualquier otro caso y X;;; es otra variable ficticia con valor 1
cuando la observacion pertenezca a grupo tratamiento y en € momento
posterior al mismo. El pardmetro de interés es el que recoge la diferencia entre
el antesy e después del tratamiento, asi como la diferencia del grupo tratado
con € grupo de control, es decir € parametro bs, y este parametro puede
estimarse mediante:

b3 =¥11-Vio- (7.01 - 7.00)
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indicando las medias para todos los elementos i. Asi, € estimador se obtiene
calculando la diferencia entre antes y después del tratamiento para e grupo
objetivo y eliminando de esta diferencia lo que se debe a otras causas y que se
recoge mediante la diferencia entre antes y después para el grupo de control.
Esta forma de calcular €l parametro y que esta en la esencia del modelo es lo
gue hace que a este tipo de disefios se les denomine “diferencias en diferencias’
(DD). Los parametros pueden estimarse por MCO, a igual que € caso anterior,
lo que nos permitirarealizar |os habitual es contrastes.

Es facil observar como la variable ficticia Xj; es igual a producto de las
variables ficticias X; y Xi; y que el parametro b, recoge la diferencia entre el

antes 'y el después del tratamiento y que el parametro b, recoge las diferencias
entre € grupo de tratamiento y €l de control. Desde €l punto de vista de un
ANOVA nos encontramos con dos factores, tiempo y grupo, con dos niveles
cada uno, y unainteraccion recogida por lavariable Xi.

.- ALGUNAS EXTENSIONES DEL MODELO DD

El modelo DD plantea en sus aplicaciones algunas extensiones con las
gue €l investigador o analista puede resolver de forma fécil ciertos problemas 'y
gue se resumen en los siguientes puntos:

a) La existencia de otros factores externos. Puede ocurrir que existan
factores distintos del tratamiento y que estos influyan en las diferencias del
grupo objetivo antes y después y las diferencias con e grupo de control. A este
hecho se |le suele denominar interacciones omitidas y distintas a la interaccion
analizada y se presenta cuando un factor externo influye de forma diferente al
grupo objetivo y a grupo de control. Si es esta la situacion debe procederse a
una nueva especificacion del modelo que incluya més de un tratamiento.
Supongamos la existencia de dos tratamientos (t y k) con o que tendriamos dos
grupos (j), dos momentos de tiempo (t), un nuevo impacto o tratamiento (k) y
unos individuos por grupo (i); e modelo tendrialaforma

Yijke =0g + 0B X5 + 0, X5 + by X + b, X + DX + DXy +07X 5 + €5

siendo ahora el parametro de interés b, que recoge el efecto del grupo (j), y los
dos tratamientos (k, t). En el modelo se incluyen los pardmetros bs, bs y bg para
recoger las interacciones de los factores (j, t), (k, t), (j, k) y los pardmetros b1,
b,y b, paralos factores aislados.
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b) La existencia de diferencias significativas entre individuos. Cuando,
como es habitual, los individuos o los elementos que constituyen el grupo de
control y el grupo objetivo son distintos, no se debe mantener la especificacion
inicial ya que reaccionaran de forma diferente al tratamiento en funcién de sus
propias diferencias. En este caso es aconsgable un modelo que recoja tales
diferenciasen laforma

Yij =bg 0 X5 + b Xy + by Xy +0,Z5 + e [3]
donde la variable Zj; recoge las caracteristicas de los individuos. En €l caso de
gue los grupos se mantengan constantes antes y después del tratamiento, panel
de individuos, €l subindicet de lavariable Z podria ser eliminado. El parametro
b, debe ser igual en todos los grupos para garantizar la estimacién insesgada de

bs.

c) La utilizacion de periodos de tiempo mas amplios. En € caso de las
series econdmicas es muy probable que se disponga de mas periodos de tiempo
para la estimacion que los dos descritos en la formulacion mas simple de
“antes’ y “después’. En tal caso tendremos una mas importante fuente de
variabilidad temporal y mayores grados de libertad para la estimacion del
modelo, simplemente permitiendo quet =1, 2, ...T. Inicialmente la estimacion
sera por MCO y tendremos un mayor nimero de periodos para antes del
tratamiento y para después del tratamiento.

d) La utilizacién de un mayor numero de grupos de individuos. Al igual
gue para el caso de la variabilidad temporal puede aumentarse la variabilidad
espacia utilizando mas grupos que e grupo tratamiento y € grupo de control.
De hecho en muchas de las aplicaciones a mundo laboral realizadas en Estados
Unidos utilizan los 50 estados existentes, cada uno un grupo, con sus
consiguientes muestras de individuos. La especificacion inicial del modelo se
mantiene, pero considerando j = 1, 2, ...K grupos, algunos de los cuales seran
objeto del tratamiento y otros no.

€) Considerar el modelo DD como un caso especial de modelos con datos
de panel. El modelo DD es un caso especial de un modelo general con datos de
panel de efectos fijos de laforma

Y =0 +a; +by X +uy
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donde % es un término que varia con el tiempo y recoge la dindmica de la

variable enddgena, 2ies una variable que captura los factores no observados o
no incluidos en el modelo, que afectan a la variable enddgena pero no varian
con el tiempo y X; es la variable explicativa que varia en € tiempo y con los

individuos o unidades estudiadas. A lavariable i se le denomina efecto fijo y
al modedlo planteado modelo de efectos fijos. El pardmetro de interéses 3,y su

estimacion por MCO plantea el problema de que dado que @i es no observable,
el modelo aestimar sera

Yii =0 +b X +V
con
Vii= 8ty

no siendo posible aceptar la incorrelacion entre Vi y X;;, debido precisamente a
lainclusonde 2i en el término de error. La solucion al problemaes sencillaya
gue si suponemos la existencia de al menos dos periodos de tiempo, a tomar
primeras diferencias temporales sobre el modelo inical, tendremos

DY, = Dg+b,DX, + Du,

modelo en & que s podemos aceptar la incorrelacion entre DXi€Dui - p
estimador de 3, en este modelo se le denomina estimador en primeras
diferencias y plantea como uno de sus principales inconvenientes el que en

muchas de las aplicacionesPXi no presenta mucha variacion entre las unidades
consideradas y los errores estandar son muy elevados. Una solucion a este
problema es tomar dos periodos de tiempo alegados, en lugar de dos
consecutivos, para que los incrementos presenten mayor variacion entre las
unidades.

El modelo es plenamente coincidente con el de DD s la variable
explicativa es € tratamiento, con lo que el parametro (3, viene determinado por
la diferencia en € tiempo y la diferencia entre el grupo de experimentacion y €
grupo de control.

Ingtituto L.R. Klein — Centro Gauss. U.A.M. D.T. n° 13. Mayo 2006



Problemas de estimacion y contraste en los model os de diferencias en diferencias

V.- PROBLEMASECONOMETRICOSDEL MODELO DD

Como ya se ha expuesto, los modelos DD han sido ampliamente
utilizados en diferentes ciencias sociales y de manera muy especial en
economia. El hecho de disponer de un instrumento capaz de medir € impacto
de un cambio sobre un sistema y que ademés € instrumento sea facil de
entender y de utilizar, ha generado una gran cantidad de aplicaciones por parte
de multitud de economistas, muchos de €llos de reconocido prestigio. Pero
desgraciadamente la mayoria de los andlisis se han fijado en los resultados y sus
consecuencias, pasando por ato, salvo honrosisimas excepciones, ciertos
problemas que afectan directamente a los resultados econométricos de la
estimacion. De estos problemas cabe destacar tres por su importancia y
generalidad: el problema de la endogeneidad del tratamiento, € problema de la
correlacion intragrupo y € problema de la autocorrelacion en la perturbacion
aeatoria.

a) Endogeneidad del tratamiento. El problema de |a endogeneidad en el
tratamiento, cambio o ley, en los modelos DD ha recibido la atencion de la
econometria ya que tal situacion no es infrecuente. Pongamos por gemplo el
caso en que analizamos el impacto que tiene sobre e salario de los individuos
conocer un idioma. En el modelo DD la especificacion podria ser del tipo

Yiig =A +By +CX; +bT +e 1

donde Y ; recoge el salario parael individuo i perteneciente al grupo de idioma
L en el momento t, A_ seria el efecto fijo del lenguaje, B € efecto fijo del
tiempo, X ; seria € vector de otras variables explicativasy b e parametro de
interés gque recoge el impacto sobre € salario después de haber aprendido

inglés(*).

Sin embargo, podria ocurrir que € hecho de que un individuo decida
aprender inglés viene motivado por € salario que percibiria en € caso de no
saber inglés, con lo que tendriamos una correlacion entre el tratamiento T y la
perturbacion e. Es decir, €l tratamiento tendria una endogeneidad explicada
precisamente por la variable dependiente.

) Nétese que esta notacion es similar ala[3] pero méas simple que la anterior, siendo més utilizada por laliteratura
especializada. Los efectos A y B seran cero parael grupo de control y el momento “antes” respectivamente, con lo que
estan representando solamente |os parametros de interés sin las variablesficticias. Lavariable T, eslaequivalenteala

variable XI]I de[3]
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S eliminamos la influencia del resto de variables y dgamos solamente €
tratamiento, el estimador por MCO de b sera

b=(Te) 'Taev [5]
y sustituyendo € valor deY

6:b+(T¢I')'1T(b [6]

Con lo que dada la correlacion entre T y e el estimador sera sesgado y
también inconsistente pues su limite en probabilidad no coincidird con €
parametro poblacional. Como se recordara, entre las hipotesis bésicas del
modelo de regresion lineal se encuentra la hipdtesis de que las variables
explicativas son fijas y no aleatorias y en consecuencia se acepta su
incorrelacion con el término de perturbacion aleatoria. Ello permite obtener
estimadores insesgados por MCO, ya gque bajo este supuesto en [6] E(b): b Sin
embargo |a endogeneidad de T nos impide considerar a tratamiento como no
aleatorio y ademas estara correlacionado con e

Esta situacion en la que existe correlacion entre la variable dependiente y
la perturbacion es similar a otros dos problemas descritos en la econometria
clasica, errores de medida en lavariable explicativay variables omitidas.

En € planteamiento de variables con error de mediday en € contexto del
modelo lineal general (MLG) se dala situacion en la que existe un modelo real

Y =Xb+u [7]
pero en lugar de observar X observamos o medimos X

X=X+V [8]

siendo V un error de medida aleatorio desconocido. En lugar de [7] nuestro
modelo sera

Y =Xb+(u- VB) (7]

y dada la relacion existente entre X y V, es posible que no podamos
admitir la incorrelacion entre estas variables, con lo que la variable explicativa
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observada estara correlacionada con la perturbacion aeatoria, y al igual que en
[6] el estimador sera sesgado

Fijémonos que aun cuando el error de medida V no esté correlacionado
con lavariable explicativa no observada, 10s problemas permanecen. Asi, con

cov()z, V) =0
tendremos que desde [8]

Cov(X,V)=E(X,V)=E(X,v)+ E[v2)=0+5? [9]

Y la covarianza entre la variable observada que aparece en e modelo
estimado y €l error de medida esigual alavarianza de este. Ahora la covarianza
entre la variable explicativa observaday e término de error sera

Cov(X,u- Vb)=-s2b

y la estimacién sera inconsistente. En genera la inconsistencia para un
estimador Pi, viene definida por

b =b + Cov(Xiei)
olim  Valx)) [10]
y en nuestro caso
5 b + Cov(X;,u- b;V)

plim var(x;)
y desde [8] y [9]

5 Zp +(O- bis2)
|

, 2 o2
plim SxitsSy

:6i§ :
2 2 =
Syi tSy %]

con lo que € término entre paréntesis siempre sera menos que uno y la
estimacion por MCO siempre tendera a subestimar el parametro poblacional en
grandes muestras y ante errores de medida. Es féacil observar que cuanto mayor
sealavarianzade X, el sesgo serda mas pequerio.
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La otra situacion en la que nos podemos encontrar un problema de
correlacion entre una variable predeterminada y la perturbacion aeatoria es
cuando se omite alguna variable explicativa. Serd el caso en el que en lugar de
estimar e modelo

Y =by +b;X; +b,X, +e [11]

estimamos € modelo

Y =b, +b,X; +(e+b,X,) [12]

expresion amilar a[7’] y en la que se omite la variable X2 que queda incluida
en el término de error u.

Y =b, +b; X, +u [13]

Si las variables X1 y X2 estén correlacionadas, esta se transmitira como
correlacion entre la variable explicativa y la perturbacion y obtendremos
estimadores sesgados e inconsistentes. El sesgo del parametro estimado, desde
[10], sera

5 _ cov(x;,u)

-b
plim v Varixlj

y en el que como hemos dicho el numerador no es nulo.

La solucion més habitual al problema general de correlacion entre la
variable explicativa y la perturbacion es la utilizacion del método de variables
instrumental es, procedimiento que se describe a continuacion

En & contexto del modelo lineal genera (MLG)

Y =Xb+u

donde & término de perturbacion aleatoria cumple las hipétesis habitual es pero
existe correlacion entre X y u

p”m(X(u/n)1 0
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supondremos que podemos hallar P instrumentos o variables recogidas en una
matriz Z, tal que cumplan las siguientes dos condiciones

al Existe correlacion entrelasZ y las X

&Ko_,

== a zx

.G
plime N @

b/ Existe incorrelacion entrelasZ y lasu

Con lo que premultiplicando el MLG por las variables instrumentales

Z& =ZXb+Zw
tendremos
coy(Zt)=s?(z@)=s?v

y aplicando minimos cuadrados generalizados a modelo transformado,
estimariamos |los parametros por e método de variables instrumentales. En el

modelo transformado y estimado por MCG si se cumplira que pli m(6)= b

Debe resaltarse que de las dos condiciones impuestas a las variables
instrumentales, la condicion (b) no se puede contrastar dada laimposibilidad de
observar u y en general serd una hipétesis del investigador en base a sus
conocimientos. Por el contrario y para una variable explicativa cualquiera (x) s
podemos contrastar la condicion (a), por 1o que es habitual hacer una regresion
del tipo

X=b,+b,Z+e

y hacer un contraste sobre €l pardmetro b1 que nos asegure su relacion con la
variable X.

Evidentemente la seleccidn de los instrumentos es la parte méas compleja
del proceso, pues debe tratarse de variables no aeatorias con ciertarelacion con
las variables explicativas. Como se ha mencionado, esta seleccion serd una
decision del investigador, pero normalmente dispondra de un conjunto de
variables exogenas, distintas a las ya incluidas en e modelo.
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Si suponemos €l caso de dos variables explicativas, una no correlacionada
con la perturbacion aleatoria (Z,) y otra si (Y,), podemos formular € modelo
por

Y1 =by+0byZ; +byY, +uy [14]

donde las variables correlacionadas con u; pueden ser consideradas como
endogenas (Y, e Y,). La ecuacion [14] seria una ecuacion estructural y €
problema es encontrar una variable instrumental de forma tal que esté
correlacionada con Y, pero no lo esté con u y a la que llamaremos 4. En
general paraandizar lacorrelacion entreZ, e Y,, serealizalaregresion

Y2=Po P12y + Py +V, [15]

donde se contrasta que p, sea distinto de cero. Como se vera se incluye en
laregresion la variable exdgena Z, dada su presencia en la ecuacion estructural,
ya gque < requiere gque el instrumento 2 tenga una correlacion de tipo parcial
con Y,, independientemente de Z;. En cierto sentido la ecuacion [15] es una
ecuacion en forma reducida a estar la endogena en funcién de todas las
exdgenas.

El procedimiento puede parecer mas complegjo s se tiene més de una
variable instrumental, sin embargo es igualmente ssimple pues no hay porque
elegir entre ellas. Si partimos del modelo [14] y suponemos |la existencia de dos
posibles variables instrumentales (Z, y Z3) la estimacion puede describirse
como un proceso en dos etapas En la primera etapa efectuamos una regresion

por MCO como en [15] para estimar lavariable Y2
Y, =Po +PiZy +PaZ,y +PaZs

gue sera e instrumento obtenido por combinacion lineal de las posibles dos
alternativas. Esta combinacion lineal serd més eficiente que tomar cada
instrumento por separado, si bien habra que contrastar que p, y ps NO Sean cero,
0 no lo sea alguno de los dos, pues s fuera asi € instrumento estaria
perfectamente correlacionado con Z. A continuacion y en una segunda etapa
realizamos laregresion

Y, =by +b;Z, "'bz?z Uy
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siendo la estimacion por MCO de estaregresion e estimador por VI.

Es importante notar que en realidad es como s |a variable Y, tuviera dos
partes, Y2 que no esté correlacionadacon u, y V, que si 1o esta. Asi

Y=Y, 4V,
con lo que e modelo final es desde [14]

Y, =bg +b,Z; +b,Y, +(b,V, +uy) [17]

Ello significa que s bien & término de error entre paréntesis esta
incorrelacinado con las explicativas y tiene media cero, no podemos aplicar las
formulas habituales de MCO para cacular los errores estandar de los

pardmetros ya que la varianza de la perturbaciéon no es Su. Adicionalmente
estimador por VI puede plantear problemas en e célculo ded R* y en la
significacion conjunta del modelo. En primer lugar ocurre que € estimador por
V| puede proporcionar un peor gjuste 0 menor R? que si aplicamos MCO
directamente a la ecuacion estructural, pero ello no debe preocuparnos ya que el
objetivo del método no es mejorar e guste sino proporcionar una mejor
estimacion del parametro o efecto cuando existe correlacion con la
perturbacion.

Otro aspecto importante a tomar en consideracion es que debido a que el
estimador VI puede tener unos errores estandar muy grandes serd un estimador
menos eficiente que MCO cuando las variables explicativas sean exégenas, por
lo que se debera contrastar adecuadamente la posible endogeneidad de alguna
de ellas antes de su utilizacion. Para analizar la endogeneidad existen varias
dternativas, entre las cuales la mas habitual seria la de redlizar la estimacion
por MCO y VI y ver s ambas estimaciones difieren significativamente o no.
Por su parte Wooldrige (2006) propone estimar laforma reducida[15], donde €
término de error V, estara incorrelacionado con €l error u;, de la forma
estructural [14], solamente si Y, esta incorrelacionada con u, o que permitiria

rechazar la endogeneidad. Para ello estimaria V2 por MCO y en la ecuacion
Y, =bg +byZ, +byY o+, + Uy

contrastaria s d1=0 con el estadistico t, para en € caso de aceptar la
hipétesis rechazar la endogeneidad de Y,
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En el contexto que estamos analizando de los modelos DD debe sefiaarse
el importante trabajo de Besley y Case (2000) ya que se centran en el problema
de la endogeneidad en los modelos con politicas y tratamiento. Para ello
utilizan la especificacion

Yq =Xgqa+ b, +c+ Py +[ug +Z,d| 16]

donde
Xt = vector de caracteristicas de los individuos promediadas para el
estado s en el momento t
= efecto del afio
= efecto del estado
Ps= efecto del tratami ento
Zy = variables economicas (Qg) y variables politicas (Ws) que
influyen sobre Py
Ust = error que recoge otras infl uencias no observables sobre Y y
ortogonales con z;

Noétese que z,; son variables observables que no estan recogidas en la
ecuacion pero que a influir sobre Ry inciden sobre la variable enddgena y por
tanto nos encontramos con la situacién en gue las variables omitidas generan la
endogeneidad del tratamiento. Por otro lado € interés del andlisis se centrara

fundamentalmente en la estimacién del parametro g

A efectos de solucionar e sesgo por la endogeneidad de la politica o
tratamiento Besley y Case (2000) eliminan o filtran la influencia de las
variables X, afno y estado sobre la variable endogena, el tratamiento y las

variables z, con lo que las nuevas variables Y, P, Z serdn ortogonales a X,
efecto ano y efecto estado. A continuacion re&crl ben [16] por

Ve = Py +[ust +Zg d] [17]

y dado que en nuestra hipoétesis e tratamiento es enddgeno y dependiente
delasvariables Z,

P=Zr +V [18]

Laestimacion por MCO de gsera

Ingtituto L.R. Klein — Centro Gauss. U.A.M. D.T. n° 13. Mayo 2006
16



Problemas de estimacion y contraste en los model os de diferencias en diferencias

o= (P®) P

y sustituyendo el valor de Y=, en formamatricial sin considerar subindices,

~ —~

9= g+ (PP P+ (PE) Py

Con lo que si sustituimos P por su expresion [18] y hallamos € limite de
probabilidad eliminando los términos iguales a cero, quedara

s sl e N
‘f’aEP(Pg gy;u%+ ‘fe@@g ; ;‘Z;&;
. . n n aul . n n
Plim 9=9+plim& " 2 *" A plim& " 2 °" 4 [19]

La anterior expresion nos indica que existen por tanto dos fuentes de
sesgo, la correspondiente a primer corchete y que se debe a variables no
observables que influyen sobre la endogena y € tratamiento y la del segundo
corchete que se debe a variables observables pero omitidas que influyen sobre
e tratamiento. Evidentemente e primer caso es mas dificil de solucionar,
mientras que el segundo puede abordarse mediante una adecuada especificacion
del modelo. Sin embargo, y para este segundo caso, Besley y Case demuestran
en su trabgjo el fuerte sesgo que se origina a eliminar algunas de las variables
gue influye sobre € tratamiento.

Para solucionar la endogeneidad del tratamiento utilizan variables
instrumentales, con la variante de que e procedimiento seria encontrar variables
gue se relacionan o tienen efecto sobre la politica pero no sobre la variable
dependiente o0 resultado, proponiendo los autores una nueva aproximacion
mediante el uso de variables politicas como instrumentales.

Entre las conclusiones béasicas del trabajo hay que destacar |a necesidad
pero también la dificultad de que las variables econdmicas influyan de la misma
manera a los elementos, grupos o estados, por lo que se convierte en
trascendental la eleccion del grupo de control. Adicionalmente los autores
recomiendan analizar previamente la influencia de variables econdmicas o
politicas sobre la variable tratamiento, e incluso estimar una funcion de
comportamiento del tipo [18], ya que €ello ayudara a la eleccion del grupo de
control y ala seleccion de los instrumentos final es.
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b) Correlacion intragrupo. Cuando en e modelo de regresion las

. , . . . . B
perturbaciones son no esféricas se incunple la hipotesis de que E(UU )‘S ! y

en su lugar tenemos E(UU ): sV Esta situacion invalida los test de inferencia
habitualmente usados cuando se estima e modelo por MCO, ya que s bien los
estimadores minimo cuadraticos son insesgados la matriz de varianzas de los
pardmetros no tiene la habitual formula

1
Var(b):sz(x x) [20]
sino que la correcta expresion es
Var(b):sz(x'x)_1x'Vx(x'x)_1 [21]

con lo que la aplicacion de los contrastes t es incorrecta. Pero aln en €

supuesto de que podamos estimar la varianza de ° con la Ultima expresion, s
conocemos V, no podriamos utilizar su valor en € calculo de lat ya que no se
cumplen las hipétesis en base a las que se construyd el contraste.
Adicionalmente, no se cumple tampoco e que los estimadores MCO tengan
varianza minima y el supuesto de independencia entre las x y la u debe ser
confirmado.

La econometria conoce bien e problema y ha estudiado mdltiples
soluciones paralano esfericidad y la correlacion de la perturbacion aleatoria en
el contexto de las series temporales, no asi en € caso de los datos de corte
transversal 0 ante la agregacion de observaciones. Sin embargo ya en 1990
Brent R. Moulton publica un articulo en el que avisa y pone en guardia sobre
los errores en gque se incurre cuando en modelos que utilizan datos de
microunidades, tanto en la variable dependiente como en las variables
explicativas, se incluyen datos agregados entre estas Ultimas. Es por |o menos
Curioso notar como, quince afos después del trabajo de Moulton, € mismo
error se sigue cometiendo y son pocos los andlistas que tan siquiera lo
mencionan. Incluso podria decirse que este error es ahora més habitual que
antes pues es ahora cuando se dispone de mayor cantidad de datos procedentes
de encuestas y son mayores sus intentos de modelizacion.

De forma general el problema se plantea en modelos de corte transversal
0 de datos de panel, cuando sobre las unidades que se estan estudiando,
(personas, trabajadores, familias, etc.), se incluyen, ademas de variables
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especificas de las anteriores unidades, variables agregadas sobre las
caracteristicas de sectores, provincias, paises etc. Un gjemplo de ello o tenemos
en los modelos sobre inmigracion y mercado laboral, cuando al tratar de
explicar la situacion de empleo o los salarios de los individuos, con datos
procedentes de las encuestas se incluyen, ademas de las caracteristicas de los
individuos, variables con agregacion geogréfica que tratan de recoger las
caracteristicas del mercado laboral o delaeconomiadelazona Y esques bien
desde un punto de vista tedrico es acertada la inclusion de variables de esta
naturaleza, no lo esla estimacion resultante del modelo por minimos cuadrados
ordinarios, ya que la perturbacion aleatoria incumplira la hipétesis basica de
incorrel acion.

A nive intuitivo es facil admitir que las unidades que pertenezcan a una
unidad de agregacion o grupo, por gemplo provincia, estén relacionadas con la
variable incluida en é modelo, supongamos la tasa de paro, pero también con
otras variables omitidas 0 no observables que haran que la perturbacion esté
correlacionada dentro de cada grupo. Moulton sefidla que s los investigadores
omiten este hecho serd porque piensan que e modelo esta bien especificado y la
correlacion sera pequeiia, pero demuestra que aun con pequefias correl aciones
la desviacion tipica de los parametros esta fuertemente sesgado alabagay que
ello conduce a conclusiones erréneas sobre la significatividad de los
pardmetros.

Resulta evidente que en el contexto de los modelos DD €l problema de la
incorrelacion intragrupo debe ser estudiado, ya que en su especificacion inicial
asi lo plantea. En la formulacion basica del modelo DD se incluird siempre y
por 10 menos la variable tratamiento, que no es mas una variable agregada por
grupo, y no seradificil incurrir en la omision de otras variables anivel de grupo
gue estando relacionada con la variable enddgena generen correlacion
intragrupo en la perturbacion.

En e modelo con perturbaciones correl acionadas,
y=Xb+u
E(u)=0

E(uu'):szv:szl(l- (), +rZZ'J
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siendo

y = vector n x 1 correspondiente a la variable endogena

X =matriz n x k de variables explicativas

Z = matriz n x p de 0-1, indicando la pertenenciadel individuo al grupo
u = vector n x 1 de perturbaciones a eatorias

"= correlacion intragrupo de la perturbacion

admitimos que la matriz de varianzas covarianzas de la perturbacion aleatoria
no es diagonal, que tiene valores no nulos (") en aguellos elementos que
recogen la covarianza de las perturbaciones de un mismo grupo, pero que la
varianza s es constante y con valor s..

La matriz de varianzas covarianzas de las estimaciones minimo
cuadréticos viene dada por

E(uu'):sZ(X'X)'lx'vx(x'x)'1
= s2(x'x) [1+r(N-1)]
siendo
N = x'zz'x(x'x)'1
Con lo que s utilizamos la habitual forma de calcular la varianza,
v \-1
Sz(" X) el sesgo, que cometemos se aproximara a [H+r(N- 1)
Este sesgo depende del tamario de los grupos, resultado del producto zz' y
su multiplicacion por X, la correlacion intragrupo ", pero también de la
correlacion intragrupo de las variables explicativas. Moulton (1990) propone

para el calculo de las covarianzas la formula propuesta por Klock (1981) en el
caso en que todas las explicativas sean agregadas por grupos

C=s 2(xlx)_l[1+ (m- 2)r]

siendo m el tamarfio de los grupos. Si bien la expresion no es exacta proporciona
una simple y aceptable aproximacion. Mediante un modelo de determinacion de
salarios, con una baja correlacion de la perturbacion intragrupo pero con un
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elevado tamafio muestral, demuestra el fuerte sesgo que se produce en la
varianza de los parametros y en consecuencia la escasa fiabilidad de los
contrastes t de los parametros. Mas recientemente Pepper (2001) plantea que si
la poblacion estd dividida en cluster o grupos y estos son suficientemente
elevados en nimero, la estimacion puede realizarse tomando como unidad €l
cluster en lugar de los individuos y obtener asi los pardmetros por minimos
cuadrados ordinarios, estimando su matriz de varianzas covarianzas mediante

et e Jo )

siendo C & nimero de gruposy Y e vector de residuos minimo cuadrativos del
cluster o grupo c. Con un gemplo Pepper demuestra como € tamaiio del grupo
o cluster tiene fuertes efectos sobre la correlacion de la perturbacion dentro del
grupo y como esta afecta ala desviacion tipica de |os parametros.

V., =(x'x)'1

(@]
I Qe
H

c) Autocorrelacion en la perturbacion aleatoria El trabajo més importante en
estalinea es el desarrollado por Bertrand, Duflo y Sendhil (2004), donde parten
de lasiguiente formulacion del modelo DD

Yig =As +By +CXig +hty + ey [19]

en e que A y B son efectos jos para estados y tiempo, X es la variable de
caracteristicas de losindividuos, T es unavariable ficticia con valor 1 cuando el
tratamiento afecto al grupo s en € momento t y € parametro de impacto del
tratamiento es b, normalmente estimado por MCO. El problema se centra en
gue € modelo planteado tenga correlacion serial, una correlacion que puede
producirse debido a tres causas. Primero, porgue los modelos DD plantean
muchas veces largas series de tiempo, tal y como demuestran Bertrand y otros
(2004) en su revision de trabgjos previos y en € gque estiman un promedio de
16,5 periodos para todos los trabajos analizados. Segundo, porque las variables
dependientes, usadas normamente en los modelos DD, presentan correlacion
serial positiva. Tercero, y més importante, porgue la variable tratamiento T
cambia muy poco para un mismo grupo alo largo del tiempo.

El problema surge, como es bien conocido en econometria, cuando
existiendo autocorrelacion se estima por minimos cuadrados ordinarios, ya que
S bien los estimadores seran insesgados y consistentes(*), también seran
ineficientes y en consecuencia los procedimientos de inferencia habituales no

) Laconsistencia se mantendran si entre las variables explicativas no figura la variable endégena desplazada.
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seran correctos. Asi y al igual que se exponia en € apartado anterior, cuando

E(uud=sv . la verdadera matriz de varianzas covarianzas de los estimadores no
sera[20] sino laexpresion recogidaen [21].

En genera, las formulas habituales, s |a autocorrelacion es de primer
orden y positiva, generara una infravaloracion del error estandar, mientras que
S es negativa tendera a sobrevalorarlo. El sesgo dependera de la correlacion
serial de las variables explicativas y como sefidlan Bertrand, Duflo y Sendhil,
en los modelos DD la variable tratamiento esta muy correlacionada ya que varia
muy poco para un estado, O antes del tratamiento y 1 después. Estos autores
analizan 92 trabajos de publicaciones relevantes, determinando la longitud del
periodo analizado, la naturaleza de la variable dependiente y el método usado
para estimar €l error estandar de los parametros, encontrando que 69 de ellos
tenian més de dos periodos, que solamente 4 agrupaban o colapsaban |os datos
en antes y después del tratamiento y que de los 65 restantes solamente 5
utilizaban algun procedimiento para solucionar la posible autocorrelacion.

Caracteristicas de articulos con modelos DD (1990-2000)

Articulos modelosS DD ........coceeiiieceecee e 92

Articulos con mas de 2 periodos.........ccccceecveeecieeciieecnenne 69

Model os que colapsan (antes-después) ...........ccceecveeennen. 4

M odel os con potenciales problemas autocorrelacion.....65

Modelos con solucién alacorrelacion...............cve.ee... 5
IMCG ..o 4
ESimacion W..........ccoeveeevieeciee e, 1

Promedio de periodos de tiempo........cccceveceveiieniiiensienns 16,5

Fuente: Bertrand, Duflo, Sendhil (2004)

En e mismo trabgo plantean un modelo para €
logaritmo de los salarios de las mujeres entre 25 y 50 afos, con variables tales
como tipo de empleo, eduacion, edad y estado de residencia para el periodo
1979-1999, lo que les permite definir 1050 células (50 estados por 21 anos) y
en cada una de ellas 300 mujeres. Los autores encontraron que los residuos
obtenidos por laregresion del logaritmo de los salarios sobre ficticias de estado
y tiempo, comunes para toda la muestra, estaban atame nte autocorrel acionados.
Adicionalmente y de forma aleatoria generaron leyes o impactos que afectaron
a algunos estados en € periodo 1985-1995, de forma tal que disponian de
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observaciones suficientes antes y después de la intervencion. Consideraron a la
mitad de los estados afectados por laley, es decir 25 estados, aunque no hubiera
sido asi, mediante la variableficticia T4, con valor 1 paralas mujeres que viven
en el estado después de la intervencion. Para esta situacion simulada estimaron
el modelo DD [19] por MCO, obteniendo el parametro b y su error estandar. La
simulacion, con lo que denominan intervencion “Placebo”, se repitido un gran

nimero de veces, esperando que la hipotesis nula del parametro se rechazara un
5% de las veces, ya que € parametro realmente era nulo dada lainexistencia de
tratamiento y la seleccion aleatoria de los estados. Adicionalmente generan otra
simulacion en la que a la variable enddgena la sumaron t;*0,02, con lo que s

generaron un efecto directo debido al tratamiento. Sin embargo en la simulacion
“Placebo” la hipdtesis nula no se rechazd un 5% como era de esperar sino casi

un 67,5% de las veces, demostrandose |a tendencia a sobrerrechazar la hipotesis
nula en el modelo DD. Cuando se utilizo la segunda simulacion, en la que si

existe efecto, la hipotesis nula se rechazo el 85,5% de las veces.

La primera explicacion para que se produzca este error a rechazar la
hipotesis nula reside en la critica de Moulton (1990), ya que las estimaciones
anteriores no consideran la probable correlacion intragrupo, en este caso afio y
estado y lamatriz de varianzas covarianzas de la perturbacion aleatoria en lugar
de ser diagonal puede ser bloque-diagonal. Para solucionarlo puede aceptarse
gue hay un efecto aleatorio y plantear e modelo como

Yig =Ag +by +cX;; +bTy +Ug + g,

Estimando este modelo con la correccion de White (1984), rechazan la
hipétesis nula en la simulacion un 44% de las veces. Otra alternativa de
solucidn es agregar los datos a nivel de estado-aio, obteniendo un panel de
estados sobre € tiempo. Para ello primero se efectia una regresion de los
salarios sobre las variables de control (educacidon y edad) y se obtienen los
residuos. Las medias de estos residuos seran los datos a utilizar en el modelo

~

Yg =ag+0g, +bTy +ey4

En este caso se rechaza la hipotesis nula €l 43,5% de las veces, y dado
gue la correlacion intragrupo forzosamente se ha solucionado con la agregacion,
Bertrand, Duflo y Mullainathan concluyen que hay otra razon importante y que
no es otra que la correlacion serial del término T, es decir de la propia
intervencion. Para demostrarlo generan diferentes tipos de intervenciones,
aleatorizando |a fecha después de la cual |os estados del grupo tratamiento son
afectados. Seleccionan 10 fechas entre 1979 y 1989 y la intervencion se define
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cuando la observacion es de un estado del grupo tratamiento en uno de los 10
anos de intervencion. Con esta simulacion encuentran que la hipotesis nula
solamente se rechaza un 6% de | as veces.

Adicionalmente y con nuevas simulaciones en las que utilizan variables
endogenas alternativas demuestran como € numero de rechazos aumenta con
los tamaiios de los coeficientes de autocorrelacion de estas variables y como
manipulando los datos y la estructura del error, también e nimero de rechazos
aumenta segln aumenta el parametro en el caso de un AR (1). En lo que se
refiere al nimero de estados o unidades obtienen que no afecta al nimero de
rechazos pero si observan que disminuye con el nimero de periodos de tiempo.

Ante € problema, que como se ha visto es bastante importante, de la
correlacion serial caben varias soluciones. En primer lugar estimar € verdadero
error estandar de los parametros y no mediante la formula habitual de MCO.
L os citados autores estiman sobre los residuos minimocuadréticos la matriz W,
pero se reduce solo hasta e 34,5% los rechazos de la hipotesis nula,
consecuencia de las pocas observaciones temporales y de la dificultad de
conocer la verdadera estructura del proceso.

Una segunda solucion es la denominada “ block bootstrap” proceso por el
gue se estiman en la ecuacion [19] los residuos para cada estado, y con €llos
unas nuevas variables endodgenas y unos nuevos parametros, obteniéndose asi
una distribucion de los parametros y elaborandose las pruebas de rechazo. Con
este procedimiento en la simulacion la mejora es escasa.

En tercer lugar se puede utilizar la informacion de los estados para
estimar €l proceso de autocorrelacion, suponiendo que este proceso es e mismo
paratodos | os estados. De esta forma tendremos tantas estimaciones del proceso
como estados, lo que equivale al caso econométrico de un “sistema de
ecuaciones aparentemente correlacionadas’. Utilizando este procedimiento el
numero de rechazos desciende a 7,75%, pero también es bajo en la ssmulacion
en laque s existe efecto, 1o que la hace poco aconsgjable.

En cuarto lugar, un método que obtiene buenos resultados cuando €
numero de unidades es suficientemente grande, se basa en una generalizacion
de laformula de White (1984) para calcul ar la matriz de varianzas covarianzas

V= (X X) & ugu, g(x )*

=1
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siendo: X = matriz de variables explicativas
n. = total de estados

u J = té-:lejtc Jt
Ei: = residuo en estado j en e momento t
cj: = vector fila de variables independientes incluyendo |a constante

Con este método € numero de rechazos alcanza e 6% y cuando existe
efecto del tratamiento llega al 78%.

En quinto lugar, otra solucidn alternativa para evitar la correlacion serial
es eliminar la variacion temporal cuando se calcula el error estandar. Para ello
se promediaria la informacion antes y la informacion después con o que habria
solamente dos momentos de tiempo para la estimacion, manteniendo toda la
variacion espacial. Con este procedimiento en € experimento, € numero de
rechazos cae hasta el 6%, pero en & caso de impacto rea solo sube hasta el
29,5%.

La aproximacion més adecuada para Bertrand, Duflos y Sendhil es la que
denominan “inferencia aleatorizada’ en la que calculan los modelos DD para
leyes aleatorias placebo, para desde estas estimaciones construir la distribucion
empirica de los efectos de estas leyes “falsas’ y posteriormente efectuar con
ellas los contrastes de significacion de las verdaderas leyes
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