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Introducion

* O matching tamén € conecido como emparellamento ou pareo.

* O obxectivo do matching é igualar, ou equilibrar, a distribucidon das
covariables entre os grupos de tratamento e control para converter
unha mostra non aleatoria nunha mostra coas caracteristicas dunha
mostra aleatoria.

* Os usos do matching abordan principalmente a estimacion de
efectos causais, pero tamén efectos non causais.




- Usosdo matching




Matching para a analise de politicas

publicas: procedemento

Os pasos a seguir a hora de levar a cabo
o matching son os seguintes:

1.

|dentificar a variable de tratamento
(neste caso que a empresa tivera un
contrato de CPI).

Seleccionar as covariables a incluir
no modelo (n? traballadores,
facturacion, gasto en 1+D, sector...).

3.

5.

Seleccionar a medida da distancia a
empregar (Propensity Score).

Seleccionar a metodoloxia a
empregar para o matching (Nearest
neighbor).

Recursos para o seu uso en R (A
libreria Matchlt).




Matching para a analise de politicas
publicas: procedemento (1)

ldentificar a variable de tratamento (neste caso que a empresa tivera

un contrato de CPI).
a. Dita variable debe ser unha binomial (1 se tivo CPIl e 0 se non a tivo).
b. Debemos ter en conta outros posibles tratamentos que entren en conflito
coa nosa (subvencidns de apoio a |+D).

c. Analizar se é posible excluir as empresas con apoio a 1+D para ter como
grupo de tratamento empresas SO con CPl e como control empresas sen

CPl e sen apoio a |+D.




Matching para a analise de politicas
publicas: procedemento(2)

Seleccionar as covariables a incluir no modelo.

a. Debemos incluir todas as covariables relevantes a hora de explicar porque
unha empresa ten CPIl ou non con anterioridade 6 tratamento (mellor de
mais que de menos).

b. Se hai tratamentos alternativos (apoio a 1+D) que non se poden excluir
debemos incluir unha covariable binomial que o recolla.

c. E importante basearse tanto nos resultados obtidos nas seguintes fases
como na literatura existente a hora de valorar que covariables son
relevantes.




Matching para a analise de politicas
publicas: procedemento(3)

Seleccionar a medida da distancia a empregar.

a. A distancia D; pode ser definida, para dos individuos
calquera como unha medicién da similitude entre ambos
individuos i e ).

b. As mais empregadas son a exacta, a de Mahalanobis, a
Propensity Score (PS) e a Linear Propensity score.

c. APS (e) raramente é conecida e debe ser estimada.
Serve calquera modelo que relacione unha variable
binaria (CPI) cunha serie de regresores (covariables).

d. No modelo os aspectos nos que centrarse non son os da
econometria comun. So sirve para medir a similitude dos
individuos.

Exacta
T {oo if X; #X;

Mahalanobis
-1
Dy=(-X) ) (K- X))
Propensity Score

Dij = |€i — ej

r

Linear Propensity score

D;; = |logit(e;) — logit(e;)|,




Matching para a analise de politicas
publicas: procedemento(4)

Seleccionar a metodoloxia a empregar para o

matching. Dous tipoloxias:

d.

Nearest neighbor matching.

1.
2.

1:1 matching.

Optimal matching.

Ratio matching (k:1).
Caliper.
Reemprazamento.

b.

Subclassification, full matching e
weighting.

V.

Empregan ponderadores e incluen a
todos os individuos de control.

Subclassification: crea subclases con
individuos similares.

Full matching: selecciona o n? de
subclases automaticamente.

Weighting: usa a PS para ponderar
os individuos en ambos grupos.




Matching para a analise de politicas
publicas: recursos en R

 As librerias mais conecidas son Matchlt, Matching, twang, cem, optmatch,
PSAgraphics, Synth, Cobalt e ebal (Stuart, E. A., 2010).

A libreria Matchlt (Ho, D. E. et al, 2011) permite empregar multiples
metodoloxias e distancias. Tamén permite obter diferentes medidas e graficos
para comprobar o equilibrio dos grupos, asi como obter datasets para ambos
grupos ou para o conxunto.

« Tamén presenta diferentes funcionalidades adicionais como “discard”

» « » « » «

“reestimate”, “m.order”, “replace”, “ratio”, “caliper” e “exact”.




Matching para a analise de politicas
publicas: o caso da CPIl en Colombia

 Orde do matching:

> equation <-CPl ~ micro +peque +mediana +grande + GASTOID +SAT + SAMT + SBMT +SBT +SIC+ SNIC
+SUBVENCIONID + IDTOTAL1 + PACTI +TRPI + IDINTERNO1 + PFOR1 + EXP + c_prov + c_gobierno + c_clientes

> m.out <-matchit(formula = equation, data, method = "nearest", ratio = 50, distance = "probit", reestimate = TRUE,
verbose = TRUE, replace = TRUE, discard = "both")

 Obtemos as medidas de equilibrio empregadas por Guerzoni e Raiteri (2015):

» Sesgos medios estandarizados, pseudo-R?, test de verosimilitude e analise
grafica.




Matching para a analise de politicas
publicas: o caso da CPl en Colombia (1)

Sesgos medio estandarizados
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Matching para a analise de politicas publicas: o caso da
CPIl en Colombia (2)

° Raw Treated Matched Treated
Despois -

Individuos : % [ i gﬂ_
450 450 N g |_|\_—r—[ T T 1 N g [ l_l}#l I I |
tratados 00 01 02 03 04 05 06 07 00 01 02 03 04 05 06 07

Propensity Score Propensit y Score

Individuos 16.089 4,382

con t o I Raw Control Matched Control

Pseudo-R*2 0,328 0,004 jD: jﬂl

TeSt de 1352 85*** 19 43 00 01 olz 013 014 ols ols ol7 00 01 02 013 ol4 ol5 ols ol7
Ve rOS Imi I | t u d e ’ g Propensity Score Propensity Score




Matching para a analise de politicas publicas: o caso da CPl en
Colombia (3)

Medias ponderadas | Impacto (dife- | Desviacion estandar Test-

Variable Tratados Control rencia %) Tratados Control t/Test-u
Nuevos bienes y servicios 3,8533 1,5596 147,1% 24,41 5,03 23,3732***
Bienes y servicios mejorados 1,7422 0,7523 131,6% 3,37 2,50 1,8063***
Nuevos métodos de prestacion 0,8400 0,6919 21,4% 2,01 1,42 1,9841***
Nuevos meétodos organizativos 0,7556 0,5749 31.4% 1,94 1,18 2,6797***
Nuevas tecnicas de comerciali- | 5974 0,3463 14,9% 0,96 0,81 1,4100%**

Zacion
Personal 621,28 638,93 -2,8% 1080,39 1163,37 | 0,8579***
ventas (m'”onisof]esos CoOlOMBIA- | 599106,224 | 229244,563 0,1% 1129827,36 | 975676,90 | 1,3330**
Peso exportaciones 0,0361 0,0428 -15,5% 0,11 0,12 0,7420™**
Peso gasto 1+D total sobre ventas 0,0105 0,0134 -21,8% 0,04 0,08 0,2632***
+D i -
Peso gasto +D gsemo sobre ven- | 5 0360 0,0302 19,3% 0,08 0,10 | 0,6388"
Peso personal formado sobre 0,0602 0,0618 2,6% 0,13 0,13 1,1294%+
personal (1)
Peso personal |+D sobre total 0,0919 0,0804 14,3% 0,12 0,12 0,9694***
Patentes obtenidas 2,7578 3,6629 -24,7% 12,08 16,72 0,5188*+*
(1) Significa a dicha variable se le aplica el test-u
* p<0,1, *p<0,05,*** p<0,01




Conclusions

A CPI
analizad

parece ter efectos significativos nas variables de resultados
as dunha forma similar 6 que recolle a literatura existente.

O matc
aspecto

Ademai

ning amosase como unha boa metodoloxia para estudar estes
S.

s R, e mais concretamente a libreria Matchlt, amodsanse como

ferramentas utiles para aplicar a metodoloxia en cuestion multiples
como as politicas publicas e outros aspectos nos que os estudos
experimentais non se poden levar a cabo.




Referencias

Stuart, E. A. (2010). Matching methods for casual inference: A review and a look
forward. Statistical Science,25(1), 1-21. https://d0i:10.2307/41058994

Ho, D. E., Imai, K., King, G. e Stuart, E. A. (2011). Matchlt: Nonparametric
Preprocessing for Parametric Causal Inference. Journal of Statistical Software,
42(8) 1-28,https://doi.org/10.18637/jss.v042.i108

Guerzoni, M. e Raiteri, E. (2015). Demand-side vs. supply-side technology policies:
Hidden treatment and new empirical evidence on the policy mix. Research Polic







