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Model Neymana-Rubin'a?

e Y; - warto$¢ zmiennej wynikowej® dla i-tej jednostki;

T; bedzie zmienna okreslajaca czy dla i-tej jednostki zostat zastosowany
bodziec®;

o T; =1 - grupa interwencji
o T; =0 - grupa bez interwencji

X; - wektor kowariantéw?, ktérych wartoéci nie zaleza od tego, do ktérej
grupy zostanie zakwalifikowana jednostka.

Yi(1) - warto$¢ zmiennej wynikowej dla i-tej jednostki, gdy zastosowano
wobec nigj interwencjg;

Y;(0) - warto$¢ zmiennej wynikowej dla i-tej jednostki, gdy nie zastosowano
wobec niej interwencji.

2znany tez jako Rubin Casual Model
bang. outcome
€ang. treatment

dang. covariates
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Wielko$¢ efektu
o Wielko$¢ efektu dla pojedynczej jednostki

B =Yi() = i(0), i=1,...,N. (1)
o Przecietny efekt oddziatywania bodzca (ATE?)
mare = EY(1) — EY(0). ()

o Przecietny efekt oddziatywania bodzca dla jednostek dla ktérych
zastosowano interwencje (ATTP)

rarr = E[Y(1)|T = 1] - E[Y(0)|T = 1]. 3)

e W przypadku szacowania Tate i TarT mamy do czynienia albo z brakiem
danych® albo ze stanem kontrfaktycznym?.

2ang. Average Treatment Effect

bang. Average Treatment Effect on the Treated

€zadna jednostka nie moze si¢ znalez¢é w obu grupach jednoczesnie
SB(Y(O)T=1)



Metoda eksperymentalna

e W przypadku szacowania efektu interwencji najczesciej zaleca sie przepro-
wadzenie badania eksperymentalnego (zwanego dalej eksperymentem).

e Polega ono na losowym doborze obiektéw do badania (I zasada rando-
mizacji) oraz losowego doboru obiektéw, w stosunku do ktérych zostanie
zastosowany bodziec (Il zasada randomizacji). Dla kazdego obiektu zo-
stanie przypisany kod zastosowanego bodzca® oraz warto$¢ odpowiedzi na
interwencje.

e Takie podejscie pozwala na proste wyznaczenie nieobcigzonego i zgodnego
estymatora wielko$ci efektu wystepujacego w populacji, w postaci réznicy
$rednich prébkowych (obiektéw objetych interwencja i nieobjetych).

o W przypadku danych pochodzacych z eksperymentu, rozktad cech (zaréw-
no obserwowanych jak i nieobserwowanych), ktdre charakteryzuja obiekty
jest jednakowy.

4jg;nienna ze skali nominalnej lub porzadkowej, najczesciej dychotomiczna



Dane obserwowane

e Badania metoda eksperymentalng moga nie by¢ wykonalne z kilu powoddw:
logistycznych, finansowych, czasowych i etycznych.

e Niestety w kontekscie wigkszosci badan ex-post |l zasada randomizacji nie
jest spetniona. W tym przypadku wczesniej wspomniany estymator moze

charakteryzowaé sie duzym obcigzeniem? oraz brakiem zgodnosci (Guo
et al., 2006).

e Réznice w dystrybucji cech moga znaczaco wptynaé na wartos¢ zmiennej
Y w obu grupach, zatem oszacowanie efektu oddziatywania bodzca za
pomoca réznicy $rednich obu préb bedzie obcigzone sporym btedem.

e Wspomniane réznice skutkuja tzw. obcigzeniem selekcyjnym réwnym

E[Y(0)[T = 1] - E[Y(0)|T =0]. (4)

2ang. bias
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e Pierwsze préby rozwigzania tego problemu opieraty sie o modele regres;ji
zmiennej Y wzgledem T oraz X (Cox, 1956; Robinson, 1973)

Yi = E[Yi| T5,Xi] = Bo + 6. Ti + 1 X; + ¢

Woéwczas (. jest oszacowaniem wielkosci efektu.

e [stotnie taka metoda zmniejsza obcigzenie selekcyjne ale metody dopa-
sowania préb® wprowadzone pézniej charakteryzuja sie jeszcze mniejszym
obciazeniem selekcyjnym (Rosenbaum, 2002).

e Jedna z pierwszych form matchingu opierata sie na dopasowaniu préb ze
wzgledu na wszystkie obserwowane cechy X. Jednostki dobierane sa wow-
czas w ten sposdb, aby na poziomie kazdej cechy wektora X préba ekspe-
rymentalna i kontrolna byty identyczne.

e [stotnie obniza to btad selekcyjny, natomiast trudno w praktyce zastoso-
waé ta metode gdy dysponujemy niezbyt liczng proba, a kowariantéw w
wektorze X jest wiele lub s3 mierzone na skali ilorazowej.

3 -
IOEL-S matching



e Préby dopasowane ze wzgledu na cechy moga postuzy¢ jako materiat do
wyznaczenia wielkosci efektu tylko wtedy, gdy spetnione s3 nastepujace
zatozenia®:

Y(0), Y(1) L TIX, (5)
0<P(T=1X)< 1 (6)

e [stota tych zatozen jest zapewnienie, ze rozktady zmiennej zaleznej zaréwno
w grupie eksperymentalnej, jak i kontrolnej s3 niezalezne od bodzca jedli
znane s3 wartosci kowariantéw oraz niemozliwe jest aby na podstawie X
jednoznacznie okresli¢, do ktérej grupy nalezy obiekt.

Propensity Score
Ze wzgledu na praktyczne ograniczenia metody dopasowania préb wg cech,
Rubin i Rosenbaum (1983) wprowadzili funkcje propensity score

e(x) =P[T =1|X =x]. (M)

2w angielskojezycznych publikacjach zatozenia te s3 nazywane Conditional
In<71(/9;2)7endence Assumption lub Strongly Ignorable Treatment Assigment



Funkcja propensity score ma nastepujace wiasnosci:

e jest funkcja balansujaca®, czyli
T L X|e(X), (8)

o jesli spetnione jest zatozenie warunkowej niezaleznosci (5 i 6) wzgledem
X, to réwniez wzgledem e(X), czyli

Y(0), Y(1) L Tle(X) (9)
0<P(T =1le(X)) < 1. (10)

Najczestsza praktyka w wyznaczaniu wartosci funkcji e(x) jest zastosowa-
nie regresji logistycznej lub probitowej. W przypadku gdy interwencja moze
przyjmowaé wiecej niz dwa stany, do estymacji propensity score wykorzysta-
my wielomianowa regresje logistyczna lub probitowa (Caliendo and Kopeinig,
2008).

3 B
ang. balancing score
8,8



Dobér zmiennych do modelu

e W poszukiwaniu wtasciwych kowariantéw, ktére potencjalnie mogtyby wpty-
naé na spetnienie zatozenia o niezaleznosci warunkowej, nalezy zrobi¢ do-
ktadny desk research. Przeglad literatury przedmiotowej, wiedza teoretycz-
na oraz wyniki wczesniejszych badan moga rzucié¢ swiatto na kierunki po-
szukiwan.

e Z pewnosciag musza to by¢ zmienne, na ktére nie miat wptywu fakt przy-
naleznosci do grupy eksperymentalnej czy kontrolnej. Unikamy réwniez
zmiennych jednoznacznie wptywajacych na otrzymanie lub nie otrzyma-
nie interwencji.

e Heckman (1997), Dehejia i Wahba (1999) sugeruja, zeby wzigé wszystkie
te zmienne z wektora X, ktére maja wptyw na zmienng Y i T.

e Bryson (2002), Augutrzky i Schmidt (2001) twierdza, ze wtaczanie do mo-
delu propensity score wszystkich dostepnych zmiennych zwieksza wariancje
estymatora efektu. Z drugiej strony Rubin i Thomas (1996) zaznaczaja, iz
tylko te zmienne, ktére nie maja zwigzku ze zmienng wynikowa lub nie s3
wiasciwym kowariantem mozna odrzucic.
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taczenie metodg najblizszego sasiada®

e Polega na dobraniu do jednostki z grupy eksperymentalnej takiego elemen-
tu z puli kontrolnej, aby ich wartosci propensity score byty najblizsze.

e W zaleznosci od wybranego algorytmu faczenia, metoda najblizszego sa-
siada bedzie prowadzi¢ do réznego stopnia zbalansowania grup ekspery-
mentalnej i kontrolnej. W przypadku metod 'chciwych’®, czyli 1 : ni bez
powtdrzer, otrzymamy estymator o wiekszej precyzji (mniejsza wariancja)
ale wiekszym obciazeniu (Smith and Todd, 2005).

e Dodatkowo w metodzie bez powtdrzen zaleca si¢ losowe ustawienie ele-
mentéw w grupie eksperymentalnej przed wykonaniem taczenia, poniewaz
jego jako$¢ zalezy od porzadku elementéw objetych interwencjg (Smith,
1997).

2ang. Nearest Neighbor
lob/v¥7literaturze obcojezycznej funkcjonuje pod nazwa greedy



Algorytmy faczenia

Technika Propensity Score Matching obejmuje wiele algorytméw taczenia préb
eksperymentalnej i kontrolnej w oparciu o warto$¢ propensity score. Sposoby
faczenia:

e Bez powtérzen - kazdy element z puli kontrolnej moze by¢ tylko raz uzyty w
grupie kontrolnej. Ten typ taczenia zwieksza obcigzenie estymatora efektu
ale zmniejsza jego wariancje.

e 7 powtdrzeniami - kazdy element z puli kontrolnej moze by¢ wykorzystany
kilka razy jako element w grupie kontrolnej. Ten typ faczenia zmniejsza
obciagzenie estymatora efektu ale zwieksza jego wariancje.

e 1:1-czyli jednemu elementowi grupy eksperymentalnej jest przyporzadko-
wany jeden (" najlepszy”) element puli kontrolnej. Do dopasowanie sprawia,
ze jest mniejsze obcigzenie estymatora efektu ale wieksza wariancja.

e 1 : n- czyli jednemu elementowi grupy eksperymentalnej jest przypo-
rzadkowane n (" najlepszych”) elementéw puli kontrolnej. Do dopasowanie
sprawia, ze jest wieksze obcigzenie estymatora efektu ale mniejsza warian-
cja.
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taczenie z limitem lub promieniem?

Zasada dziatania jest zblizona do poprzedniej, z tym wyjatkiem, ze ustalony
jest pewien limit réznicy pomiedzy warto$ciami propensity score obu elemen-
téw, ktérego nie mozna przekroczyé. Réznica pomiedzy metoda z limitem a
metoda z promieniem jest taka, ze w tej pierwszej nalezy ustali¢ wczesniej
liczbe "sasiaddéw"” z grupy kontrolnej, ktérych bedziemy dopasowywaé do jed-
nostki z grupy eksperymentalnej. Natomiast w drugiej wszystkie jednostki,
ktére spetniaja warunek |e1(x;) — ep(x;)| < r sa wiaczane do puli kontrolnej,
przy czym e;y(x;) jest wartoscia propensity score dla ustalonej i-tej jednostki
z grupy eksperymentalnej, a ey(x;) jest wartoscig propensity score dla dowol-
nej j-tej jednostki z puli kontrolnej. W przypadku kiedy réznica nie da sie
znalez¢ w puli kontrolnej elementéw spetniajacych powyzsze warunki, to taka
jednostke eliminujemy z préby eksperymentalnej (Dehejia and Wahba, 2002).
Niedogodnosci w metodzie z limitem jest konieczno$¢ arbitralnego ustalenia
limitu.

lza/azr;g. Caliper Matching i Radius Matching



Warstwowanie ze wzgledu na propensity score?

e Metoda ta polega na podziale wartosci propensity score na roztaczne prze-
dziaty (warstwy). Najczesciej polecany jest podziat kwantylowy. Rosen-
baum i Rubin pokazali, ze wéwczas redukuje sie w ten sposéb 90% catko-
witego obcigzenia selekcyjnego (Rosenbaum and Rubin, 1984).

o Imbens (2004) twierdzi, ze jesli sie wezmie warstwy o jednakowej liczeb-
nosci, to do oszacowania efektu Targ uzyjemy Sredniej réznic Srednich w
poszczegdlnych warstwach. Natomiast do oszacowania 7471 zaleca sie uzy-
cia $redniej wazonej réznic Srednich w poszczegdlnych warstwach, z wagami
proporcjonalnymi do liczby elementéw wystawionych na dziatanie bodzca
w danej warstwie.

13a/a2r71g. Stratification on the Propensity Score



Wazona metoda PSM?
Podejscie wprowadzone przez Rosenbaum’a (1987) jest nieco inne od wcze-
$niejszych, poniewaz nie dokonujemy w niej wtadciwego matchingu, natomiast
wszystkie elementy w probie wtagczamy do badania z odpowiednia waga. Jest
nig odwrotno$¢ prawdopodobienstwa otrzymania bodZzca przez jednostke
T 1-T

+

wj = —
€ l—e;’

(11)

gdzie e; s3 wartosciami propensity score dla i-tej jednostki.
Oznacza to, ze w wazonej probie rozktad kowariantéw bedzie niezalezny od
bodzca.

143/zzgana jako ang. Inverse Probability of Treatment Weighting



Regresja z uwzglednieniem PS?

¢ Rozwigzanie to zaktada wtaczenie do modelu regresji wartosci propensity

score A
Y; = E[Yi|Ti,Xj] = Bo + 8- Ti + f1ei(X;) + €. (12)

e Metoda ta rézni sie znaczaco od wczesniej wymienionych, podejsciem do
balansowania préb:
o podziat na planowanie doswiadczenia i estymacje efektu;
o w modelach regresyjnych wystepuje tendencja do modyfikowania wynikéw w
kierunku zaktadanego efektu (Rubin, 2001);
o podejscie regresyjne jest dosy¢ wrazliwe na to czy warto$é propensity score
zostata wtasciwie oszacowana.

153/32'71g' Covariate Adjustment with Propensity Score



Testowanie dopasowania

e Najczestszym sposobem testowania jakosci dopasowania préby kontrolnej
do eksperymentalnej jest ocena zbalansowania kowariantéw za pomoca
standaryzowanych réznic.

e Réznice standaryzowane

op—  X(1) - X(0)
V05 Sk + Sko)

e Ocena zbalansowania dokonywana jest przez poréwnanie réznic standary-
zowanych przed i po matchingu.

-100% (13)

e Zdarza sie, ze wspomniana réznica jest tez testowana testem istotnosci
réznic. O ile przed dopasowaniem préby réznica moze by¢ istotna, to po
dopasowaniu juz nie powinna.
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Przyktad

e Dane cze$ciowo pochodza z badania przeprowadzonego w USA w latach
1975-1980 i dotyczg programu National Support Work Demonstration, kt6-
rego zadaniem byto sprawdzenie jaki jest poziom zarobkdéw, po odbyciu
stazu w zaktadzie pracy chronionej. Badaniem byty objete osoby z proble-
mami: przestepcy, narkomani, kobiety, ktére dtuzszy czas przebywaty na
zasitku socjalnym oraz osoby, ktére porzucity nauke w wieku 17-20 lat.

e Badanie zostato przeprowadzone metoda eksperymentalng w wynik osza-
cowanego efektu dla mezczyzn wyniést 1794$.

o W latach p6zniejszych dane te zostaty uzupetnione przez LalLonde’a (1986)
o wyniki dwoch spiséw powszechnych Panel Study of Income Dynamics i
Current Population Survey.

e Dane przygotowane przez Lalonde'a zostaty wykorzystane do weryfikacji
jakosci techniki PSM przeprowadzonej w (Dehejia and Wahba, 1999) i
(Dehejia and Wahba, 2002).
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Model Dehejia i Wahba

e Grupa eksperymentalna sktadata z 185 mezczyzn objetych interwencja, a
pula kontrolna zawierata dane ze spisu powszechnego PSID na temat 2490
mezczyzn w wieku ponizej 55 lat, pracujacych.

e Dla obu grup obserwowane byty zmienne: wiek (AGE), lata edukacji (EDUC),
czy mezczyzna przerwat edukacje przed 12 rokiem zycia (NODEGREE),
czy jest czarnoskéry (BLACK), czy jest latynosem (HISP), czy jest zonaty
(MARR), czy byt bezrobotny w roku 1974 (U74), czy byt bezrobotny w
roku 1975 (U75), poziom zarobkéw w 1974 (RE74), poziom zarobkéw w
1975 (RE75) , poziom zarobkéw w 1978 (RE78). Ostatnia zmienna byta
traktowana jako wynikowa.

18 /27



Rozpatrywane modele

e regresja wieloraka
RET78; = Bo + B, Ti + 51X, (14)

gdzie X = AGE, AGE?, EDUC, NODEGREE, BLACK, HISP, RET4, RET5

® propensity score
e Xi
e(X;) = T3 eiX (15)
gdzie X = AGE, AGE?, EDUC, EDUC?, NODEGREE, BLACK , HISP,
MARR, RE74, RET5, RE74%, RET5%, U74 + BLACK
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Wyniki

e Oszacowanie efektu interwencji przeprowadzono w oparciu o kilka technik:

réznica $rednich bez dopasowania;

regresje wieloraka;

dopasowaniem po cechach;

PSM metoda najblizszego sasiada (1:1) z powtdrzeniami;
PSM metoda z promieniem (r = 0.001, 0.0001,0.00001);
PSM metoda warstwowa (6 warstw);

regresja wieloraka z PS.

O O O O O O O

e Zbalansowania grup znaczaco sie réznity w zaleznosci od zastosowanej me-
tody. Najlepsze zbalansowanie uzyskano przy metodzie taczenia wg cech.
Natomiast nieco gorsze zbalansowanie wykazywaty techniki PSM.
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Wyniki

Model Ny No ATT SE?
Surowe $rednie 2490 2490 -15205 657
Regresja wieloraka 2490 2490 218 768
taczenie po cechach 185 185 2037 1731

PSM NN 185 57 1890 1202
PSM r = 0.001 2021 583 1824 1187
PSM r = 0.0001 337 76 1973 1191
PSM r = 0.0001 193 13 1893 1198
PSM warstwowe 1086° 1146 1452 1141
Regresja z PS 2490 185 1149 2000

2niektére btedy standardowe byty liczone za pomoca techniki bootstrap

21"/I§7orekta ze wzledu na common support



Wady PSM

o W ostatnich latach coraz czesciej pojawia sie krytyka techniki PSM (King
et al., 2011), (King and Nielsen, Working Paper).

e Wskazuje sie przyktady zastosowan PSM, w ktérych po jej uzyciu balans
pomiedzy grupami sie nawet pogarsza.

e Zbalansowanie odbywa sie tylko po obserwowanych zmiennych, zmienne
nieobserwowane nie s3 balansowane.

e Alternatywa moga by¢:
o Mahalanobis Distance Matching;
o Coarsened Exact Matching.
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