Evaluación de impacto en la práctica, segunda edición
Manual técnico[footnoteRef:1] (versión 1.0, septiembre de 2016) [1:  Por favor, citar este manual técnico de la siguiente forma: Gertler, P. J.; S. Martínez; P. Premand; L. B. Rawlings y C. M. J. Vermeersch (2016), La evaluación de impacto en la práctica (segunda edición), manual técnico (versión 1.0). Washington D.C.: Banco Interamericano de Desarrollo (BID) y Banco Mundial. 
Marina Tolchinsky prestó un excelente apoyo en la investigación para preparar este manual técnico y el material Stata relacionado. Aakash Mohpal colaboró con valiosos comentarios. Esta es la versión 1.0 (septiembre de 2016) del manual técnico. Los autores agradecen comentarios y sugerencias para mejorar esta primera versión en el futuro.] 



Introducción
[bookmark: _GoBack]La evaluación de impacto en la práctica (sSegunda edición) ofrece una introducción exhaustiva y accesible a la evaluación de impacto para los responsables de las políticas públicas y los profesionales del desarrollo. El libro se divide en cuatro partes. En La pPrimera parte se analiza cómo preparar una evaluación de impacto, qué evaluar y por qué. En Lla sSegunda parte se presentan los conceptos básicos de la evaluación de impacto basándose fundamentalmente en a partir de la intuición y las representaciones gráficas. La tTercera parte trata de cómo elegir un método de evaluación de impacto en un determinado contexto operativo y cómo gestionar las evaluaciones de impacto. En lLa cCuarta parte se analiza cómo obtener datos, lo que incluye el muestreo, los cálculos de potencia y las fuentes de datos para la evaluación de impacto. La forma en que se presenta el contenido presentación del libro no tiene un carácter técnico, y se centra en las cuestiones intuitivas que subyacen a los conceptos técnicos y a los métodos de evaluación de impacto, así como en el muestreo y los cálculos de potencia.
En este manual técnico, incluimos se incluyen otros materiales para los lectores con que tenganuna formación en estadística y econometría. El manual técnico supone una comprensión básica de la estadística, sobre todo de conceptos clave como el análisis de regresión y la prueba de hipótesis. El manual técnico presenta una introducción al análisis de los datos de evaluación de impacto. Resume el marco básico de resultados potenciales que sustenta la econometría de la evaluación de impacto, analiza cómo representar los métodos en un modelo de regresión y proporciona algunas aplicaciones que utilizan Stata. El manual técnico también proporciona ofrece ejemplos de cómo realizar cálculos de potencia en Stata y Optimal Design. Las aplicaciones se basan en el estudio de caso del Programa de Subsidios de Seguros de Salud (PSSSHISP, por sus siglas en inglés) que se presenta en el libro. Se pueden encontrar datos complementarios y archivos DO relacionados en el sitio web del libro (www.worldbank.org/ieinpractice) que se pueden utilizar para replicar los resultados presentados expuestos en el manual.
Si bien este manual técnico presenta una introducción al análisis de los datos de evaluación de impacto, el objetivo no consiste en presentar dar lugar a un debate en profundidad de la econometría que subyace a la evaluación de impacto. Si los lectores quieren tener acceso a otros detalles o a una cobertura más integral, se les recomienda leer Angrist y Pischke (2009) o Angrist y Pischke (2014), las fuentes en las que este manual se basa parcialmente. Aunque proporcionamos aquí se brindan algunos ejemplos y aplicaciones que utilizan Stata, este manual online en línea no es una guía empírica exhaustiva sobre cómo aplicar los métodos en la práctica. Si estáQuien se encuentre interesado en más información y en aplicaciones prácticas, puede consultar, entre otros materiales pertinentes, el curso sobre métodos de la evaluación de impacto aplicada en la Universidad de California, Berkeley (http://aie.cega.org).


Inferencia causal y contrafactuales: El marco de resultados potenciales
En el cCapítulo 3 de La evaluación de impacto en la práctica, (sSegunda edición), hemos se señaló señalado que la respuesta a la pregunta básica de la evaluación de impacto -(¿Cuál es el impacto o efecto causal de un programa P en un resultado de interés Y)- está dada por una fórmula básica de la evaluación de impacto:




Esta fórmula establece que el impacto causal (δ) de un programa (P) en un resultado (Y) es la diferencia entre el resultado (Y) con el programa (en otras palabras, cuando P=1) y el mismo resultado (Y) sin el programa (es decir, cuando P=0). Si bien esta fórmula básica es bastante sencilla y fue presentada de forma básica en el cCapítulo 3, captura conceptos más profundos en estadística y econometría. La fórmula básica de evaluación de impacto y, en términos amplios, de la literatura en general sobre la evaluación de impacto, refiere al marco de resultados potenciales.[footnoteRef:2] [2:  Véanse Rubin (1974); Holland (1986). ] 

Supongamos Supóngase que nos interesa medir el impacto de un programa en un resultado en una población de interés. La población (o universo) constituye un conjunto (l) de unidades, cada una de las cuales está denotada por i. Dependiendo del contexto, las unidades pueden ser individuos, hogares o centros. El resultado de interés es Y. Para cada unidad (i) de la población en general, el resultado de interés adopta un valor Yi. La población normalmente consistesuele consistir en un gran número de unidades, de modo que es típicamente imposible observar el valor del resultado de interés para el conjunto de la población.
En el cCapítulo 2 del libro[footnoteRef:3] presentamos se introduce el Programa de Subsidios de Seguros de Salud (PSSSHISP, por sus siglas en inglés). El PSSS HISP tiene como objetivo subsidiar la contratación de un seguro de salud en los hogares rurales pobres. En el contexto de este programa, la población de interés (l) está compuesta de hogares rurales pobres (i) en el país, y el resultado de interés (Y) para la evaluación de impacto son los gastos directos anuales de los hogares en salud.	Comment by Servicios Editoriales: Autores, ver nota al pie, pues el número de página que allí se menciona dependerá de cómo quede finalmente citado el programa en el PDF. [3:  Véase la página 39 del libro para una primera descripción del estudio de caso HISP.] 

El problema de la evaluación de impacto consiste en evaluar cómo el resultado de interés (Y) responde al hecho de verse expuesto al programa (P). Para facilitar las cosas, suponemos se asume que la exposición al programa es una variable aleatoria binaria, es decir cada individuo i puede estar expuesto al programa (en cuyo caso Pi=1), o no expuesto al programa (en cuyo caso Pi=0).[footnoteRef:4] Por ahora, también suponemos se asume que todas las unidades expuestas al programa participan y que todas las unidades no expuestas al programa no participan. [4:  Los temas relacionados con el incumplimiento serán abordados en mayor detalle más adelante.] 

En este contexto, hay dos resultados potenciales para cada unidad: o la persona está expuesta y participa en el programa [ o )] o no está expuesta al programa y no participa [ o ]. Para cada unidad de la población, el efecto causal del programa está teóricamente determinado por una simple diferencia entre el resultado potencial con el programa y el resultado potencial sin el programa:


El problema básico de la inferencia causal es que no podemos se puede observar la misma unidad en ambos estados de la realidad al mismo tiempo, de modo que es imposible observar los efectos del programa para cada unidad. No observamos se observa el resultado contrafactual para esa misma unidad en otro estado de la realidad. Para una unidad i expuesta al programa, no podemos se puede observar qué habría ocurrido a esa misma unidad i en ausencia del programa. En el contexto del Programa de Subsidios de Seguros de Salud (PSSS)HISP, un determinado hogar pobre o participa en el programa o no participa en el programa.
Dado que los efectos causales no se pueden medir para cada unidad i, volvamos a la población (l) para ver cómo identificar el efecto promedio del tratamiento (ATE, por sus siglas en inglés,. Average Treatment Effect). A nivel de la población, el efecto promedio del tratamiento es la diferencia entre el valor esperado del resultado cuando la población es expuesta al programa y el valor esperado del resultado cuando la población no es expuesta al programa:



Nos interesa utilizar una muestra generada mediante un diseño de evaluación de impacto para estimar el efecto promedio del tratamiento para la población. Los métodos econométricos ayudan a encontrar estimadores consistentes del efecto promedio del tratamiento. Cuando se aplican a una muestra, los estimadores consistentes tienden a generar estimaciones precisas del efecto promedio del tratamiento para la población.
Un estimador potencial que puede ayudar a inferir el efecto promedio del tratamiento para la población consiste en calcular la diferencia entre el resultado promedio de las unidades en de una muestra expuestas al programa y el resultado promedio de las unidades en que forman parte de una muestra y no están expuestas al programa:


Mientras que el efecto promedio del tratamiento de más arriba (ATEl) es para el conjunto de la población, el estimador se aplica a una muestra observada de unidades. El estimador produce una estimación del efecto promedio del tratamiento calculando la diferencia entre los resultados medios de la muestra de las unidades expuestas al programa y los resultados medios de la muestra de las unidades no expuestas al programa.
En el caso del PSSSHISP,[footnoteRef:5], el efecto promedio del tratamiento obtenido con este estimador sería la diferencia estimada en los gastos directos anuales en salud de los hogares para los hogares rurales pobres que reciben los subsidios y los hogares rurales pobres que no reciben estos subsidios. [5:  Por ahora, seguimos centrándonos en el escenario donde todas las unidades expuestas al programa participan, y todas las unidades no expuestas al programa no participan.] 

Este estimador del efecto promedio del tratamiento soólo es consistente, lo que significa que, basándose en la muestra, tiende a generar estimaciones precisas del efecto promedio del tratamiento para la población bajo condiciones específicas. La principal condición es que la exposición al programa debería ser independiente de la distribución de los resultados potenciales. Esta condición consta de dos partes:
· El resultado promedio de los beneficiarios y los no beneficiarios del programa debería ser el mismo si ninguno de los dos estuvo expuesto al programa.[footnoteRef:6] [6:  Formalmente, .] 

· El resultado promedio de los beneficiarios del programa y los no beneficiarios debería ser el mismo si ambos estuvieron expuestos al programa.[footnoteRef:7] [7:  Formalmente, .] 

El sesgo de selección es uno de los casos en que la condición de independencia de los resultados potenciales no es válida. Un sesgo de selección puede producirse cuando las unidades que participan en del programa son diferentes o reaccionan ante el programa de manera diferente distinta al programa que las unidades que no participan en el programamismo. En el caso del programa PSSSHISP, se puede producir un sesgo de selección si los hogares que decidieron inscribirse en el Programa de Subsidios de Seguros de Salud él son intrínsecamente diferentes de los hogares que no se inscribieronhayan inscrito, y si estas diferencias intrínsecas están correlacionadas con el resultado de interés. Por ejemplo, si los hogares que deciden inscribirse son más propensos a contraer enfermedades que los hogares que decidieron no inscribirse, comparar los gastos promedio en salud entre estos dos grupos de hogares mezclaría el efecto de la participación en el programa con las diferencias en los gastos debido a diferencias intrínsecas entre los dos grupos. El rRecuadro 1 presenta un debate teórico sobre el sesgo de selección. Presentamos uUn debate más práctico sobre el sesgo de selección se expone más abajo al presentar exhibir el modelo de regresión.
Cuando la condición de independencia de los resultados potenciales es válida, normalmente no se esperarían diferencias de línea de base entre el grupo expuesto al programa y el grupo no expuesto al programa. Además, ambos grupos deberían reaccionar al programa de la misma manera si se ven expuestos a él. Si esto es lo que ocurre, se puede estimar el efecto causal promedio del programa en la población a partir de la diferencia entre los resultados promedio en las unidades de la muestra expuestas al programa y las unidades de la muestra no expuestas al programamismo. Esto significa que podemos reemplazar el efecto del tratamiento teórico y no mensurable del programa en una unidad individual específica i se puede reemplazar con el efecto promedio del tratamiento estimado del programa para una muestra de unidades pertenecientes a una población de dichas unidades.
En el caso del PSSSHISP, si la condición de independencia de los resultados potenciales es válida y no hay sesgo de selección, el efecto causal promedio de proporcionar subsidios de seguro de salud a los hogares rurales pobres es la diferencia en los gastos directos en salud anuales de los hogares rurales pobres que participan en el programa de subsidios y los hogares rurales pobres que no participan en el programa de subsidiodel mismo.
¿Cómo podemos se puede garantizar que la condición de independencia de los resultados potenciales se cumpla y descartar el sesgo de selección? La asignación aleatoria del programa ofrece una solución. Cuando se implementa de forma adecuada,mente con un número elevado de unidades, la asignación aleatoria asegura que las características promedio del grupo de tratamiento son sean similares a las características promedio del grupo de comparación. A medida que aumentea el número de unidades utilizadas en la asignación aleatoria, los grupos de tratamiento y de comparación serán en promedio cada vez más parecidos a la población original de la que fueron seleccionados. Se esperará que los dos grupos tengan los mismos resultados de línea de base y que reaccionen al tratamiento de la misma manera. Como tal, la asignación aleatoria del programa (dado un número suficientemente elevado de unidades) es una manera de asegurar que se cumpla la condición de independencia de los resultados potenciales y que se descarte el sesgo de selección. En este caso, la diferencia en los resultados promedio entre los grupos aleatorios de tratamiento y comparación es un estimador consistente del efecto promedio del tratamiento para la población.

Recuadro 1. El sesgo de selección
Para ver cuándo la diferencia en los resultados promedio entre los grupos de tratamiento y comparación puede estimar de manera consistentemente el efecto promedio del tratamiento promedio, podemos se puede reescribir el efecto promedio del tratamiento del programa en la población como:
=  


= (Efecto promedio del tratamiento en los tratados) + (sesgo de selección)

En otras palabras, la diferencia de los resultados promedio entre un grupo expuesto al programa y un grupo no expuesto al programa es la suma del efecto promedio del tratamiento en los tratados (es decir, en aquellos que participan en el programa) más el sesgo de selección. El sesgo de selección es igual a cero cuando no hay diferencia en el promedio Yio entre aquellos que recibieron y los que no recibieron el programa: a saber, cuando . Cuando no hay sesgo de selección, la diferencia en los resultados promedio entre los grupos proporciona una estimación consistente del efecto promedio del tratamiento en la población. Esto se consigue bajo el supuesto de independencia condicional, en cuyo caso:



Fuente: Angrist y Pischke (2009).


La asignación aleatoria en un modelo de regresión

En el marco de resultados potenciales tratado más arriba, el resultado observado para una unidad es cualquiera de los dos resultados potenciales. El resultado potencial para la unidad i es Yi1 cuando es expuestose la expone al programa, lo que ocurre con la probabilidad pj. En cambio, el resultado potencial para esa misma unidad i es Yi0 cuando no es expuestase la expone al programa, lo que ocurre con una probabilidad 1-pi. El resultado observado para la unidad i puede escribirse como el promedio siguiente de los dos resultados potenciales:



La relación entre el resultado de interés y la exposición al programa se puede reescribir en un modelo de regresión lineal:

			(1)

En el modelo de regresión,  representa el resultado promedio para el grupo no expuesto al programa (es decir, cuando Pi=0).;  representa la diferencia de los resultados promedio entre el grupo expuesto al programa y el grupo no expuesto al programa. Por último, el término de error  captura cualquier otro factor individual que pueda influir en la relación entre el programa y el resultado de interés.
Esta reformulación es similar a probar la diferencia en los resultados promedio entre dos grupos. Para ver por qué, consideremos considérese el grupo de individuos expuestos al programa (Pi=1), y el grupo de individuos no expuestos al programa (Pi=0). Podemos Se pueden medir los resultados promedio para cada grupo de la siguiente manera:
· Para el grupo de individuos no expuestos al programa: 
· Para el grupo de individuos expuestos al programa: 
Al calcular la diferencia entre los dos grupos, obtenemos se obtiene lo siguiente:



Esto muestra que  proporciona una estimación del efecto promedio del tratamiento mediante la diferencia de los resultados promedio entre los beneficiarios del programa y los no beneficiarios. Sin embargo, esta estimación es consistente soólo si no hay sesgo de selección, es decir, cuando las diferencias no observadas entre los grupos tratados y no tratados se anulan, en cuyo caso . Si hay un sesgo de selección, la diferencia de los resultados entre beneficiarios y no beneficiarios incluirá el efecto del programa más un sesgo de selección.
Mediante las evaluaciones de impacto, nos proponemos estimar el efecto causal del programa y descartar cualquier sesgo de selección potencial. En los casos en que el programa es asignadose asigne de forma aleatoriamente, y la aleatorización se llevea a cabo en un número suficientemente grande de unidades, se espera que los términos de error en de la regresión estén distribuidos de manera aleatoriamente. Esto equivale a decir que la diferencia en los términos de error entre los grupos de tratamiento y de comparación se anulará. En otras palabras, cuando el supuesto de independencia de los resultados potenciales es válido, el impacto del programa se puede estimar mediante una diferencia de los resultados promedio en los grupos de tratamiento y comparación. En un modelo de regresión como la ecuación (1) de más arribaanterior, esta diferencia es capturada por el parámetro de interés ().
A continuación, veremos se expondrá cómo esto se puede implementar en la práctica en presencia de un programa aleatorizado (con cumplimiento perfecto) y datos de seguimiento. En este caso, el impacto de un programa se puede estimar mediante una regresión de mínimos cuadrados ordinarios (OLS, por su sigla en inglés, Ordinary Least SquaresMCO) del resultado de interés en una variable binaria que adopta el valor de 1 si el individuo está expuesto al programa, y un valor de 0 si no lo está.
En el caso del PSSSHISP, podemos se puede estimar la diferencia en los resultados promedio entre los dos grupos aplicando una regresión de gastos directos anuales en salud de los hogares en una variable binaria que captura la exposición al programa (aleatorizado). Esto se puede efectuar en el grupo de hogares elegibles en de los grupos de tratamiento y comparación.
El coeficiente de regresión estimado de  (ver véase la ecuación 1) proporciona una estimación del impacto del programa. La significancia estadística del impacto del programa se puede evaluar mediante una prueba-t estándar para ese coeficiente de regresión. Concretamente, la significancia del impacto del programa se evalúa probando la hipótesis nula, según la cual  =0 en contraste con la hipótesis alternativa de que  . Esta prueba arroja una estadística-t y un valor-p relacionado que se puede utilizar para informar sobre los resultados.
Para implementar esto en Stata (ver véase el Ejemplo Stata 1) regresionamos se regresiona nuestro resultado de interés (los gastos en salud) en una variable de tratamiento binario (treatment_locality) que es igual a 1 si el hogar está situado en una zona de tratamiento. Efectuamos eEsta regresión se efectúa en la muestra de hogares que eran elegibles para el PSSS HISP y basándonos ensobre la base de datos recopilados después de que se haya administrado el programa (ronda = 1). El coeficiente de regresión estimado para  es -10,14, lo que indica que los hogares elegibles expuestos al PSSS HISP gastaron USD $10,14 menos en salud que los hogares elegibles en del grupo de comparación. El error estándar del coeficiente es 0,396.[footnoteRef:8] La estadística-t calculada en la regresión, -25,63, muestra que este coeficiente es estadísticamente significativo a nivel del 1%. [8:  Dado que el tratamiento es asignado por comunidad y que los resultados se observan a nivel del hogar, agrupamos los errores estándar por comunidad.] 


Ejemplo Stata 1.	Comment by Servicios Editoriales: Nota de la editora: Autores, los ejemplos no están traducidos, es de suponerse que eso es así porque el lector lo encontrará en inglés originalmente. Déjenme saber si se deben traducir. 
Randomized Assignment in a Regression Framework (Linear Regression)
* In this context, the program is randomized at the village level, and you compare follow-up situation of eligible households in treatment and comparison villages.

*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear
keep if eligible==1

reg health_expenditures treatment_locality if round ==1, cl(locality_identifier)

Linear regression                        Number of obs =    5629
                                         F(  1,   196) =  656.77
                                         Prob > F      =  0.0000
                                         R-squared     =  0.3004
                                         Root MSE      =  7.7283

                      (Std. Err. adjusted for 197 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------------
                   |               Robust
health_expenditu~s |     Coef.    Std. Err.    t      P>|t     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |  -10.14037   .3956824   -25.63   0.000    -10.92071    -9.36003
             _cons |   17.98055   .3066373    58.64   0.000     17.37582    18.5852


Probando el equilibrio de la línea de base en un modelo de regresión
Como se ha mencionado, la independencia de los resultados potenciales es uno de los supuestos más cruciales para asegurar que la diferencia de los resultados promedio entre los beneficiarios del programa y los no beneficiarios proporcione una estimación consistente del efecto de tratamiento promedio. Si bien este supuesto normalmente no puede ser verificado, se pueden implementar algunas pruebas de falsificación para identificar casos en los que no es válido.
Por ejemplo, si hay datos disponibles sobre los beneficiarios del programa y los no beneficiarios antes del programa, se puede utilizar el mismo modelo de regresión para probar si ambos grupos son realmente similares antes del programa. El período temporal anterior al programa se expresa como t=0. En este contexto, la diferencia en las medias puede estimarse entre ambos grupos antes del programa mediante una regresión similar a la de más arriba, aunque para los resultados medidos antes del programa:



En esta regresión, nos centramos en los datos de línea de base recopilados antes de que el programa se lleve a cabo (ronda =0) para comparar los resultados antes del programa en los hogares elegibles en de los grupos de tratamiento y comparación. El Ejemplo Stata 2 ilustra el enfoque y los resultados. Cuando el resultado de línea de base es regresionado en una variable binaria que captura la exposición al tratamiento, el coeficiente estimado es muy pequeño (-0,084) y no es estadísticamente significativo (valor p de 0,693). Esto señala que los hogares elegibles en los grupos de tratamiento y comparación tienen niveles similares de gastos en salud antes de la intervención.[footnoteRef:9] [9:  Se podrá observar que hay una pequeña diferencia en el número de observaciones del ejemplo Stata 2 comparado con el ejemplo Stata 1. Esto se debe a que hay una observación con los datos en el seguimiento pero no en la línea de base, de modo que no aparece en el ejemplo Stata 2.] 


Ejemplo Stata 2.
Testing for Balance in a Baseline Outcome 
reg health_expenditures treatment_locality if round ==0, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    5628
                                                       F(  1,   196) =    0.16
                                                       Prob > F      =  0.6933
                                                       R-squared     =  0.0001
                                                       Root MSE      =  4.3012

                        (Std. Err. adjusted for 197 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------------
                   |               Robust
health_expenditu~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |  -.0841528   .2130966    -0.39   0.693    -.5044093    .3361037
             _cons |   14.57385   .1560665    93.38   0.000     14.26606    14.88163
------------------------------------------------------------------------------------



Según el mismo principio, el modelo de regresión se puede utilizar para verificar que las otras características observadas observables antes del programa son sean realmente similares entre beneficiarios y no beneficiarios. Si X es otra de estas características, se puede estimar el equilibrio en esta otra característica observada observable antes del programa de la siguiente manera:


Esta regresión es esencialmente la misma que la que aparece en el Ejemplo Stata 2, soólo que con una variable dependiente diferente. En el ejemplo 3, de más abajo, la variable de tratamiento es regresionada sobre la edad del jefe del hogar. El coeficiente estimado, una vez más, no es significativo, lo que señala que la edad del jefe del hogar no es estadísticamente diferente entre los hogares elegibles en de los grupos de tratamiento y comparación.

Ejemplo Stata 3.
Testing for Balance in a Baseline Covariate
reg age_hh treatment_locality if round ==0, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    5628
                                                       F(  1,   196) =    1.42
                                                       Prob > F      =  0.2341
                                                       R-squared     =  0.0005
                                                       Root MSE      =  14.044

                        (Std. Err. adjusted for 197 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------------
                   |               Robust
            age_hh |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |  -.6354625   .5324145    -1.19   0.234    -1.685459    .4145341
             _cons |   42.29204   .4300065    98.35   0.000     41.44401    43.14008
------------------------------------------------------------------------------------



Se puede repetir la estimación en un conjunto amplio de características anteriores al programa. Una alternativa consiste en aplicar una regresión de una variable que captura la exposición al programa en una gama de características de línea de base.

Regresión multivariante
Supongamos Supóngase que, además de la variable resultado (Yi), también observamos se observa una gama de otras características de los individuos (Xi) en la muestra. EÉstas se pueden añadir como variables de control en la regresión de más arriba. Para esto, se puede aplicar una regresión multivariante, que incluye un conjunto de variables de control:



El Ejemplo Stata 4 ilustra cómo implementar esta regresión. La variable dependiente sigue siendo el resultado de interés, es decir, los gastos en salud. Además, incluimos se incluye una gama de variables de control: edad del jefe del hogar (age_hh), edad del cónyuge (age_sp), nivel de educación del jefe del hogar (educ_hh), nivel de educación del cónyuge (educ_sp), si el jefe del hogar es una mujer (female_hh=1), si el jefe del hogar es miembro de un grupo indígena (indigenous =1), el tamaño de la vivienda (hhsize), si la vivienda tiene suelo de tierra (dirtfloor=1), si la vivienda tiene cuarto de baño (bathroom=1), cuántas hectáreas de tierra tiene el hogar (land) y la distancia al hospital más cercano (hospital_distance). El coeficiente de regresión estimado para  es -10,01, lo que indica que la vivienda elegible expuesta al PSSS HISP en una comunidad de tratamiento gastó USD $10,01 menos en salud que los hogares elegibles en de las comunidades no expuestas al programa, manteniendo todas las variables de control constantes. La estadística-t calculada en la regresión muestra que este coeficiente es estadísticamente significativo a nivel del 1%.

Ejemplo Stata 4.
Randomized Assignment in a Regression Framework (Multivariate Regression)
reg health_expenditures treatment_locality age_hh age_sp educ_hh educ_sp female_hh indigenous hhsize dirtfloor bathroom land hospital_distance if round ==1, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    5629
                                                       F( 12,   196) =  135.95
                                                       Prob > F      =  0.0000
                                                       R-squared     =  0.4297
                                                       Root MSE      =  6.9844

                        (Std. Err. adjusted for 197 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------------
                   |               Robust
health_expenditu~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |  -10.01032   .3412294   -29.34   0.000    -10.68327   -9.337363
            age_hh |   .0411975   .0146714     2.81   0.005     .0122635    .0701316
            age_sp |   .0031789   .0171833     0.18   0.853    -.0307089    .0370667
           educ_hh |  -.0389384   .0468306    -0.83   0.407    -.1312951    .0534182
           educ_sp |  -.0223849    .049144    -0.46   0.649    -.1193038    .0745339
         female_hh |   .6430682   .4442419     1.45   0.149    -.2330395    1.519176
        indigenous |  -1.905311   .3496098    -5.45   0.000    -2.594791   -1.215831
            hhsize |  -1.603432   .0655058   -24.48   0.000    -1.732619   -1.474245
         dirtfloor |  -1.849394   .2776092    -6.66   0.000    -2.396878   -1.301909
          bathroom |   .2850031   .2463569     1.16   0.249    -.2008474    .7708537
              land |   .0380483   .0376021     1.01   0.313    -.0361083     .112205
 hospital_distance |  -.0026034   .0042288    -0.62   0.539    -.0109431    .0057363
             _cons |   27.56544   .8635174    31.92   0.000     25.86246    29.26841
-----------------------------------------------------------------------------------------------

En el caso del PSSSHISP, el coeficiente estimado por regresión multivariante en el Ejemplo Stata 4 (-10,01) es muy similar al coeficiente estimado por regresión bivariante en el Ejemplo Stata 1 (-10,14). Esto se debe a que el programa PSSS HISP estaba aleatorizado para empezar, de modo que las covariantes adicionales no afectan la consistencia del estimador.
Normalmente, si el programa está aleatorizado, se esperaría que la mayoría de las demás características	estén equilibradas en los grupos de tratamiento y comparación. Así, no se espera que controlar por ellas afecte las estimaciones de impacto. Cuando se lleva a cabo una asignación aleatoria, puede que se sigan observando unas pocas raras diferencias de línea de base. En este caso, la regresión multivariante puede ayudar a controlarlas.
Aunque añadir variables de control en el modelo de regresión no debería afectar la consistencia de las estimaciones con asignación aleatoria, puede que su inclusión aumente la precisión de la estimación y la potencia estadística general de la estimaciónmisma (Bruhn y McKensie, 2009). Por ejemplo, el error estándar en el Ejemplo Stata 1 es 0,396, mientras que el error estándar en el Ejemplo Stata 4 es 0,341. En este caso, las estimaciones de la regresión multivariante son ligeramente más precisas.
Cuando un programa no es aleatorizado, un enfoque habitual (mal) utilizado para intentar estimar los efectos del tratamiento consiste en aplicar una regresión multivariante con participación en el programa como variable dependiente, y una gama de variables de control como regresores. Sin embargo, este enfoque suele sufrir de un sesgo de selección y no es fiable. En efecto, en este caso, el análisis de regresión no representa necesariamente una relación causal entre participación en el programa y la variable de resultado. Por ejemplo, puede que se observen algunas diferencias entre el grupo de tratamiento y el grupo de comparación en la línea de base. Para dar un ejemplo, puede que los hogares que decidan participar en el Programa de Subsidios de Seguros de SaludHISP tengan más probabilidades de tener enfermos que los hogares que deciden no participar. Sin embargo, estas diferencias en la salud también pueden influir en los gastos de los hogares en salud, que es el resultado de interés. Si hay variables omitidas de este tipo que también explican parte de los resultados de interés, el coeficiente de regresión capturará una asociación que quizá no sea enteramente causal, es decir, el coeficiente estimado de la variable de tratamiento confunde el efecto del programa, junto con el efecto indirecto de la variable omitida.
Si el programa no es aleatorizado, puede que controlar por características observadas no sea suficiente. En realidad, nunca podemos estar seguros de que las variables ficticias estén incluidas en la regresión para todas las características no observadas o no observables que pueden mediar en la relación entre el programa y los resultados finales. En el ejemplo del PSSSHISP, puede que seamos capaces dequizá sea posible controlar por las características del hogar como el jefe del hogar y el género. Sin embargo, puede que no tengamos una variable en la base de datos no haya una variable que mida la condición de salud del jefe del hogar. Puede que esta variable no observada observable confunda los impactos del programa en los casos donde en los que esteel programa no ha sido aleatorizado con éxito. Por ende, añadir variables de control a una regresión no es garantía de que se ha dado cuenta de todas las variables relevantes. Un sesgo de selección potencial no puede descartarse por completamenteo. Más abajoadelante, volveremos se volverá sobre estos temas. Concretamente, analizamos se analiza qué hacer en los casos en que el programa no haya sido aleatorizado. Por ejemplo, una opción consiste en utilizar un enfoque de diferencias en diferencias que dé cuenta de características no observadas observables que no varían en el tiempo. Pero aAntes de abordar el método de diferencias en diferencias, veremos se mostrará qué ocurre cuando no todas las unidades elegibles y expuestas a un programa se inscriben.



Variables instrumentales
Estimación de la intención de tratar y del efecto promedio del tratamiento local en presencia del incumplimiento
Hasta ahora, no hemos se ha distinguido entre exposición al programa y participación en el programamismo. Hemos supuestoSe ha asumido que todas las unidades elegibles y expuestas al programa participan en el programa. También hemos se ha supuesto que podríamos se podrían identificar los conjuntos de unidades elegibles para el programa tanto en el grupo de tratamiento como en el grupo de comparación. Si esto es lo que ocurre, y cuando el programa es aleatorizado con éxito, se puede estimar una ecuación de la siguiente forma:



La estimación de  proporciona una estimación consistente del efecto promedio del tratamiento. En el caso del Programa de Subsidios de Seguros de SaludHISP aleatorizado, obtenemos esta estimación comparando se obtiene a partir de comparar resultados promedio entre los hogares elegibles expuestos al programa y que participan en el programa en del grupo de tratamiento, y los hogares elegibles en del grupo de comparación que no están expuestos y no pueden participar en el programa.
A continuación, consideramos se considera el caso donde en que se produce incumplimiento, es decir, cuando algunas unidades expuestas al programa no participan en el programadel mismo (incumplimiento en el grupo de tratamiento), o cuando algunas unidades no expuestas al programa participan (incumplimiento en el grupo de comparación). Ante la presencia de incumplimiento, se pueden estimar diferentes parámetros. Una distinción importante es entre las estimaciones de “intención de tratar” y las estimaciones del efecto promedio del tratamiento local (LATE, por sus siglas en inglés, Local Average Treatment Effect). Ante la presencia de pleno cumplimiento, estas dos estimaciones son equivalentes al “efecto promedio de tratamiento” definido anteriormente. Sin embargo, ante la presencia de incumplimiento, son diferentes y tienen que ser interpretadas como tales. En el resto de esta sección, veremos se expondrá cómo obtener estos dos tipos de estimaciones y cómo interpretar lo que significan. En particular, ilustramos se ilustra la diferencia entre las estimaciones de intención de tratar y de efecto promedio del tratamiento localLATE en el contexto del ejemplo del PSSSHISP.
En la segunda sección, ilustramos se explica cómo estimar los efectos de tratamiento en un caso específico. Suponíamos Se asumía que podíamos se podían observar los hogares que eran elegibles para el programa en las comunidades de tratamiento y comparación. Además, también suponíamos se asumía el pleno cumplimiento con la asignación del tratamiento, es decir suponíamos se asumía que todos los hogares elegibles en el grupo de tratamiento participaban en el programa y que ningún hogar elegible en el grupo de comparación participaba en el programalo hacía. En este contexto, obteníamos se obtenía una estimación de los impactos del programa comparando los hogares elegibles en los grupos de tratamiento y de comparación. Sin embargo, en los contextos de la vida real, a menudo no sabemos se sabe exactamente quiénes en el grupo de tratamiento participarán en el programa y quiénes en el grupo de comparación participarían en el programadel mismo si ese programa se les ofreciera. Además, cuando un programa es aleatorizado, no todos los hogares a los que se les ofrece el programa lo seguirán y es habitual que haya cumplimiento imperfecto con la asignación al tratamiento.
Supongamos Supóngase que aleatorizamos un programa asignando aleatoriamente las comunidades a los grupos de tratamiento y comparación. SupongamosSupóngase, además, que todos los hogares en de las comunidades de tratamiento pueden participar en el programa si así lo desean, pero que algunos deciden participar y otros deciden no hacerlo. En este contexto, hay cierto grado de incumplimiento en el grupo de tratamiento, donde algunos hogares a los que se ofrecía el programa no lo siguen. En el caso del PSSSHISP, aproximadamente cerca del 59% de los hogares participa y el 41% no participa en la comunidad de tratamiento. Para efectos de sencillez, seguimos se sigue suponiendo que no hay incumplimiento en el grupo de comparación, donde nadie participa en el programa.
¿Cómo podemos se pueden estimar los efectos de tratamiento en este caso? Una opción consiste en aplicar la misma regresión como que la descrita expuesta más arriba, donde Pi describe la exposición al programa, independientemente de si una unidad participa en el programaél o no. En este caso, se puede obtener una estimación del efecto de tratamiento . Al depender de la aleatorización del programa, se mantiene la condición de independencia de resultados potenciales, de modo que seguimos se sigue obteniendo una estimación consistente. Sin embargo, la interpretación de la estimación cambiará. En efecto, ahora estamos se están comparando todas las unidades en de los grupos de tratamiento con todas las unidades en el grupo de comparación, independientemente de si participan en el programa o no. Esta estimación representa una estimación de “intención de tratar” (ITT) capturando el impacto de ofrecer un programa a una unidad promedio en el grupo de tratamiento, independientemente de que esta unidad participe o no en el programa.
El Ejemplo Stata 5 ilustra cómo obtener las estimaciones ITT en un modelo de regresión para el ejemplo del PSSSHISP. Regresionamos Se regresiona nuestro resultado de interés, los gastos en salud, en la variable binaria treatment_locality (que es igual a 1 si el hogar se encuentra en una zona de tratamiento, independientemente de si siguió o no siguió el programa). Para la regresión, utilizamos se utilizan datos recopilados después de que se ha administrado el programa (ronda = 1). La estimación del coeficiente de regresión () es de -6,4, lo que indica que los hogares en de las comunidades donde se ofreció el PSSS HISP gastaron en promedio US$D6,4 menos en salud que los hogares en de las comunidades donde no se ofreció el PSSSHISP. Esta es la estimación ITT para el impacto de ofrecer el programa al grupo de tratamiento. Hay que recordar que el programa “intentaba tratar”, es decir: ofrecía el tratamiento a todos los hogares en de las comunidades de tratamiento. Sin embargo, el 59% de los hogares se inscribió, pero el 41% de los hogares no participó. Por lo tanto, cuando se calculan los resultados promedio en el grupo de tratamiento, obtenemos se obtiene un promedio ponderado de resultados entre el 59% de los hogares que participaron en del programa y el 41% de los hogares que decidieron no participar en el programa. La estimación de la “intención de tratar” se obtiene en ese caso calculando la diferencia entre el promedio ponderado en el grupo de tratamiento y el mismo promedio ponderado de resultados en el grupo de comparación. El resultado es que se capturan los impactos de “intención de tratar” de ofrecer el programa a un hogar promedio en una localidad de tratamiento, independientemente de quien participa en la localidad.

Ejemplo Stata 5.
“Intent-to-Treat” (ITT) Estimates
* In this context, the program is randomized at the village level.
* While everyone is eligible for the program in treatment communities, not everyone participates. 

*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear
drop eligible

* You can estimate 'intent-to-treat estimates', i.e. program impact at the village-level irrespective of who takes up the program or not.

reg health_expenditures treatment_locality if round ==1, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    9914
                                                       F(  1,   199) =  163.93
                                                       Prob > F      =  0.0000
                                                       R-squared     =  0.0726
                                                       Root MSE      =  11.451

                        (Std. Err. adjusted for 200 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------------
                   |               Robust
health_expenditu~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |  -6.406008   .5003313   -12.80   0.000     -7.39264   -5.419376
             _cons |   20.06416   .3763165    53.32   0.000     19.32208    20.80624
------------------------------------------------------------------------------------


En cambio, el “efecto promedio del tratamiento local” (δLATE) se propone estimar los efectos del tratamiento soólo en el subgrupo de unidades que realmente cumplen con su asignación en el tratamiento. En el caso de más arriba, en el grupo de tratamiento los cumplidores son el 59% de los hogares a los que se ofreció el programa y efectivamente lo siguieron. El “efecto promedio del tratamiento local” captura los impactos estimados del programa en este subgrupo. Proporciona estimaciones consistentes de los impactos del programa en la población cuya conducta de seguimiento se ve afectada por la exposición al tratamiento.[footnoteRef:10] En presencia de incumplimiento, las estimaciones del “efecto promedio del tratamiento local”, es decir, el impacto promedio del programa si se estimara en los grupos que realmente participan en el programa, son diferentes de las “estimaciones de la intención de tratar”. A continuación presentamos se presenta el razonamiento sobre cómo obtener las estimaciones LATE, antes de abordar formalmente cómo obtenerlas en un modelo de regresión, en la próxima sección. [10:  Por lo tanto, normalmente no se puede generalizar para toda la población de interés.] 

En general, la estimación del “efecto promedio del tratamiento local” será mayor en términos absolutos que en la estimación de “intención de tratar” (δLATE). Esto se explica fácilmente por el hecho de que la magnitud de las estimaciones de la ITT es producto fundamentalmente sobre todo de las unidades cumplidoras que están expuestas al programa y participan en él. Suponiendo que los impactos del programa son positivos, si menos unidades cumplen y participan en el grupo de tratamiento, los resultados promedio del conjunto del grupo de tratamiento serán relativamente más pequeños, y también lo serán las estimaciones ITT. De hecho, se puede demostrar que la estimación ITT “intención de tratar” es igual al porcentaje de cumplidores multiplicados por la estimación LATE “efecto promedio del tratamiento local”. Ante un pleno cumplimiento (100% de seguimiento del grupo de tratamiento), las estimaciones ITT y LATE serán iguales. La relación entre las estimaciones ITT “intención de tratar” y las estimaciones LATE “efecto promedio del tratamiento local” pueden expresarse de la siguiente manera:

δITT = Take-up * δLATE		(2)

El Ejemplo Stata 5 se puede usar para ilustrar el vínculo entre las estimaciones LATE e ITT. Como se mencionó, el efecto promedio del tratamiento local se puede estimar dividiendo las estimaciones de intención de tratar por el porcentaje del grupo expuesto al programa que efectivamente lo sigue. Las estimaciones ITT del Ejemplo Stata 5 es de -6,4. La tasa de seguimiento en la población a la que se ofreció el programa es de 59%. La estimación LATE es conceptualmente el impacto del programa si el conjunto de la población a la que se ofreció el programa lo hubiera seguido. Se puede deducir de la ecuación (2) reescalando la estimación ITT por el porcentaje del grupo de tratamiento que siguió el programa: -6,4/0,59 = 10,7. Esto equivale a calcular cuál habría sido el impacto del programa si el 100% del grupo de tratamiento hubiera participado en él, en lugar de hacerlo sóolo el 59%.
Esta estimación es bastante cercana a la estimación del impacto obtenidao en el Ejemplo Stata 1. Esto no es sorprendente, dado que en el Ejemplo Stata 1 suponíamos se suponía que podíamos era posible identificar los hogares elegibles que seguirían el programa si este se les ofrecía tanto en el grupo de tratamiento como en el de comparación. Sin embargo, no se trata de información que esté normalmente disponible. En la práctica, se necesitan otros procedimientos para obtener las estimaciones LATE. Las técnicas de variable instrumental proporcionan un enfoque para obtener la estimación LATE. En el resto de esta sección, trataremos se tratará de cómo las técnicas de variable instrumental pueden contribuir a abordar casos de programas aleatorizados con incumplimiento y, en particular, como se pueden utilizar para estimar el impacto promedio del programa en los tratados (δLATE) cuando algunas unidades a las que se ofreció el programa no participan. Como explicaremosse explicará, las técnicas de variable instrumental también constituyen el método para analizar los datos generados por un diseño de promoción aleatoria.

Variables instrumentales, efectos locales promedio del tratamiento y cumplimiento imperfecto
Pensemos Piénsese en el modelo de regresión original:



es ahora una variable binaria que describe la participación real en el programa (no soólo la exposición al programa que se ofrece), que adopta el valor de 1 para los participantes y de 0 para los no participantes. Xi es un conjunto de variables de control.
Se puede modelar la decisión de participar del programa de la siguiente manera:



En esta ecuación, la participación en el programa es modelada como una función de características observadas que también son controladas en el modelo de regresión original (Xi), así como un conjunto adicional de características no incluidas en el modelo original (Mi). En el ejemplo del PSSS HISP podemosse puede controlar por las características del hogar como el jefe del hogar y el género. Sin embargo, puede que haya otra variable, de la cual no se pueda dar cuenta necesariamente en la regresión original, pero que puede afectar la participación en el programa. En el ejemplo anterior, en el caso del PSSSHISP, la condición de salud del jefe del hogar podría ser un ejemplo de dicha variable, que es difícil de observar.
Si el modelo original se estima sin controlar por variables no observadas observables que influyen en la participación en el programa, esto conduciría a una estimación sesgada del impacto del programa cuando hay una correlación entre Mi y Pi, es decir, cuando la variable no observada observable también influye en el resultado de interés. En efecto, en este caso no se respetaría la independencia de los resultados potenciales. Se introduce un sesgo de selección (o sesgo de endogeneidad) por la correlación entre participación en el programa y un tercer factor que no se incluye en la regresión original. Así, el coeficiente para la participación en el programa en la primera ecuación mezclaría no sóolo el efecto causal del programa sino también el efecto indirecto del otro factor del que no se da cuenta pero que está correlacionado con el resultado. En este caso, la participación en el programa es endógena, en lugar de ser independiente o exógena en relación con los resultados potenciales.
Con el fin de tratar este caso de selección en el programa, se requiere una variable instrumental (Z). Una variable instrumental (Z) tiene las dos siguientes propiedades esenciales:
1. Corr(Z,P)≠0: la variable instrumental influye en la probabilidad de que a un individuo al que se le ofrece el programa participe en dicho programa en la práctica. Para que un instrumento sea válido, la correlación entre la variable instrumental y la participación en el programa tiene que ser alta. Los instrumentos que soólo están ligeramente correlacionados no son adecuados.
2. Corr(Z,)=0. No hay una correlación entre la variable instrumental y el resultado de interés, aparte de su efecto en la probabilidad de participar en el programa.
Si esa variable instrumental existe, la estimación del efecto promedio del tratamiento local (LATE) se puede obtener mediante el estimador de “mínimos cuadrados en dos etapas” (MC2E).
En la primera etapa, aislamos se aísla el efecto de la variable instrumental en la participación en el programa estimando la siguiente regresión:
Primera etapa: 	

En la segunda etapa, regresionamos se regresiona el resultado de interés en el valor predicho de seguimiento del programa (Pi) de la primera etapa:
Segunda etapa:	


Dadas las propiedades de la variable instrumental, se utiliza la primera etapa para “limpiar” Pi de su endogeneidad. En la segunda etapa, la variación exógena restante en la participación en el programa impulsada por la variable instrumental se utiliza para identificar el impacto del programa. Se puede demostrar que el estimador MC2E es un estimador consistente del efecto promedio del tratamiento local.[footnoteRef:11] [11:  Dado el procedimiento de estimación, no es necesario corregir los errores estándar en los mínimos cuadrados ordinarios de la segunda etapa.] 

En los contextos de la vida real es difícil encontrar variables instrumentales. La aleatorización de un programa es un ejemplo de variable instrumental. Si un programa es aleatorizado pero hay cumplimiento imperfecto, la exposición aleatoria al programa (Zi) se puede utilizar como variable instrumental para la participación real en el programa (Pi). En este caso, la aplicación del estimador MC2E genera una estimación del efecto promedio del tratamiento local (LATE). Para resumir:
1. La primera etapa estima el efecto de ofrecer el programa en la participación real:
		  

2. La segunda etapa proporciona las estimaciones del efecto promedio del tratamiento local (LATE):
		 

Esto es diferente de la estimación que se obtendría mediante una regresión del resultado en el programa aleatorizado (Zi) en presencia de incumplimiento, lo que proporcionaría una estimación del efecto de intención de tratar (ITT) mediante la siguiente regresión:
 

El Ejemplo Stata 5 ilustraba este enfoque para el estudio de caso PSSS HISP y proporcionaba una estimación para (que era de -6,4).

En cambio, el Ejemplo Stata 6 ilustra cómo implementar el estimador de variables instrumentales (VI) y obtener la estimación LATE en el contexto del PSSSHISP. En este caso, nuestra variable instrumental (treatment_locality) adopta el valor de 1 si el PSSS HISP era ofrecido aleatoriamente a los hogares en una determinada localidad, y 0 en caso contrario. En la regresión de la primera etapa, una variable que captura si un hogar estaba inscrito o no en el programa es regresionada en la aleatorización ficticia (treatment_locality). El coeficiente, 0,598 indica que aproximadamente cerca del 59,8% de los hogares se inscribieron inscribió en el PSSS HISP cuando el programa se ofreció en su localidad. La regresión de la segunda etapa utiliza la inscripción predicha de la primera etapa como regresor para explicar la variación en los resultados de interés. El coeficiente estimado para señala que la participación en el programa PSSS HISP disminuye los gastos en salud en US$D 10,7. Es la misma cifra que obteníamos se obtenía multiplicando la estimación ITT por el porcentaje de unidades inscritas en el grupo de tratamiento utilizando la ecuación (2).

Ejemplo Stata 6.[footnoteRef:12] [12:  El comando Stata utilizado en este caso es ivreg. Una versión más reciente del comando se denomina ivregresss2sls. El archivo DO para el manual técnico proporciona la sintaxis para ambos comandos. Nótese que la opción “primero” añadida al final del comando asegura que también se muestren los resultados de la primera etapa del proceso de estimación de dos etapas. ] 

“Local Average Treatment Effect” (LATE) 2SLS IV Estimates
* You can back out 'local average treatment effect' estimates on complier units that do take-up the program in treatment communities

ivreg health_expenditures (enrolled = treatment_locality) if round ==1, first

First-stage regressions
-----------------------

      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    9914
-------------+------------------------------           F(  1,  9912) = 7361.23
       Model |  885.675858     1  885.675858           Prob > F      =  0.0000
    Residual |   1192.5756  9912  .120316344           R-squared     =  0.4262
-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.4261
       Total |  2078.25146  9913  .209649093           Root MSE      =  .34687

------------------------------------------------------------------------------------
       enrolled_ro |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
treatment_locality |   .5977823   .0069674    85.80   0.000     .5841248    .6114397
             _cons |   2.12e-14   .0049282     0.00   1.000    -.0096602    .0096602
------------------------------------------------------------------------------------

Instrumental variables (2SLS) regression

      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    9914
-------------+------------------------------           F(  1,  9912) =  944.81
       Model |  334474.116     1  334474.116           Prob > F      =  0.0000
    Residual |  1067039.56  9912  107.651288           R-squared     =  0.2387
-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.2386
       Total |  1401513.68  9913  141.381386           Root MSE      =  10.376

------------------------------------------------------------------------------
health_exp~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------+----------------------------------------------------------------
   Enrolled  |  -10.71629    .348636   -30.74   0.000    -11.39969   -10.03289
       _cons |   20.06416   .1474116   136.11   0.000      19.7752    20.35312
------------------------------------------------------------------------------
Instrumented:  enrolled
Instruments:   treatment_locality
------------------------------------------------------------------------------


Variables instrumentales y promoción aleatoria
La promoción aleatoria es otro ejemplo de variable instrumental. En este caso, no es el programa en sí mismo que es aleatorizado sino una campaña de información u otros tipos de estímulos que pueden aumentar el seguimiento del programa. Cuando se utiliza la promoción aleatoria, el enfoque pretende esencialmente generar una variable instrumental válida que esté correlacionada con la participación en el programa, pero no correlacionada con el resultado de interés, aparte de su efecto a través de la participación. Así, la misma metodología de estimación de dos pasos se aplica a la descrita más arriba. En la primera etapa, aislamos se aísla el efecto de la promoción aleatoria en la participación en el programa. En la segunda etapa, regresionamos se regresiona el resultado de interés en el valor predicho del seguimiento del programa de la primera etapa, es decir, la variación en el seguimiento del programa que se debe a la campaña de promoción aleatoria.
A continuación, ilustramos se ilustra el uso de la promoción aleatoria para evaluar el impacto del PSSSHISP. Para esto, supongamos supóngase que nos encontramos en un contexto diferente del que hemos se ha utilizado para el PSSS HISP hasta ahora. Supongamos Supóngase ahora que el PSSS HISP se ofrece universalmente en todo el país. En este caso, el programa en sí mismo no está aleatorizado. Sin embargo, supongamos supóngase que se lleva a cabo una campaña de promoción aleatoria. Se lleva a cabo Así, se realiza un intenso esfuerzo de promoción en una submuestra aleatoria de comunidades, que incluye campañas de comunicación y de marketing social destinadas a aumentar la conciencia acerca del PSSSHISP. Esta campaña de promoción es una variable instrumental, con las dos propiedades necesarias mencionadas anteriormente. En primer lugar, pretende aumentar la inscripción en el PSSSHISP. En segundo lugar, no influye directamente en el indicador de resultados de interés (gastos en salud).
Con una variable instrumental creada por promoción aleatoria, se puede obtener el efecto promedio del tratamiento local (LATE) mediante el estimador de “mínimos cuadrados en dos etapas”. El Ejemplo Stata 7 ilustra las dos etapas involucradas. La primera etapa identifica los efectos de las actividades de promoción en el seguimiento del programa. En este caso, las actividades de promoción aumentan el seguimiento del programa en un 40,8%. En la segunda etapa, regresionamos se regresiona la variable de resultado en la participación predicha en el programa desde la primera etapa para obtener las estimaciones LATE. En este caso, los resultados sugieren que la participación en el programa PSSS HISP disminuye los gastos en salud en US$D 9,5.

Ejemplo Stata 7.[footnoteRef:13] [13:  El comando Stata utilizado en este caso es ivreg. Una versión más reciente del comando se denomina ivregresss2sls. El archivo DO para el manual técnico proporciona la sintaxis para ambos comandos. Nótese que la opción “primero” añadida al final del comando asegura que también se muestran los resultados de la primera etapa del proceso de estimación de dos etapas.] 

2SLS IV Estimates for Randomized Promotion

* In this context, everyone is eligible for the program. You compare what happens in promoted and non-promoted villages.
 
*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear
drop eligible
drop treatment_locality
drop enrolled

ivreg health_expenditures (enrolled_rp = promotion_locality) if round ==1, first

First-stage regressions
-----------------------

      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    9914
-------------+------------------------------           F(  1,  9912) = 2484.60
       Model |  411.879408     1  411.879408           Prob > F      =  0.0000
    Residual |  1643.13855  9912  .165772654           R-squared     =  0.2004
-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.2003
       Total |  2055.01795  9913  .207305352           Root MSE      =  .40715

------------------------------------------------------------------------------------
       enrolled_rp |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------------+----------------------------------------------------------------
promotion_locality |   .4077847   .0081809    49.85   0.000     .3917484     .423821
             _cons |   .0842476   .0058578    14.38   0.000      .072765    .0957301
------------------------------------------------------------------------------------

Instrumental variables (2SLS) regression

      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    9914
-------------+------------------------------           F(  1,  9912) =  337.77
       Model |  310737.314     1  310737.314           Prob > F      =  0.0000
    Residual |  1090776.36  9912  110.046042           R-squared     =  0.2217
-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.2216
       Total |  1401513.68  9913  141.381386           Root MSE      =   10.49

------------------------------------------------------------------------------
health_exp~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------+----------------------------------------------------------------
 enrolled_rp |  -9.499769   .5168948   -18.38   0.000    -10.51299    -8.48655
       _cons |   19.64571   .1846287   106.41   0.000      19.2838    20.00762
------------------------------------------------------------------------------
Instrumented:  enrolled_rp
Instruments:   promotion_locality


Diferencias en diferencias en un modelo de regresión
Hasta ahora, nos hemos centrado en contextos donde un programa se puede aleatorizar (ya sea con o sin cumplimiento perfecto), o cuando se puede utilizar la promoción aleatoria para influir en la participación en el programa. En algunos casos, estos enfoques aleatorios no son posibles. Cuando hay datos disponibles antes del programa y después del programa para un grupo de tratamiento de beneficiarios del programa y un grupo de comparación de no beneficiarios, las diferencias en diferencias proporcionan una estrategia alternativa para estimar los impactos del programa.
El cCuadro 1 ilustra la configuración. Hay dos períodos temporales (antes y después del programa) así como dos grupos de hogares (aquellos expuestos al programa y aquellos no expuestos al programamismo). Denotamos Se denota el período temporal mediante una variable binaria que adopta el valor t=0 en la línea de base, y t=1 en el seguimiento. Seguimos Se sigue denotando la exposición al programa mediante una variable binaria que adopta el valor de P=1 para los beneficiarios y de P=0 para los no beneficiarios. El cCuadro 1 ilustra muestra cómo pueden escribirse los resultados para cada individuo dependiendo del período y de los grupos a los que ese individuo pertenece.

Cuadro 1. Resumen del enfoque de diferencias en diferencias en un cuadro
	
	Después del comienzo del programa (t=1)

	Antes del comienzo del programa 
(t=0)

	Comparación antes y después 

	Grupo expuesto al programa (P=1)


	Yi,t=1 |Pi=1

	Y i,t=0 |Pi=1


	(Y̅t=1|P=1)-(Y̅t=0|P=1)


	Grupo no expuesto al programa (P=0)

	Yi,t=1|Pi=0
	Yi,t=0|Pi=0
	(Y̅t=1|P=0)-(Y̅t=0|P=0)




En este contexto, la diferencia antes y después en los resultados en el grupo que participan del programa es: (Y̅t=1|P=1)-(Y̅t=0|P=1) . La diferencia antes y después en los resultados en el grupo que no participan del programa es (Y̅t=1|P=0)-(Y̅t=0|P=0). El enfoque de diferencias en diferencias utiliza la diferencia antes y después en el grupo de comparación como un contrafactual para la diferencia antes y después en el grupo de tratamiento. Esto significa que en el modelo de diferencias en diferencias, los impactos del programa son estimados mediante:
DD=[(Y̅1|P=1)-(Y̅0|P=1)] - [(Y̅1|P=0)-(Y̅0|P=0)]
El estimador de diferencias en diferencias también se puede presentar en un modelo de regresión. En términos generales, consideremos considérese el resultado Yigt para un individuo i en un momento t en un grupo g (tratamiento o comparación). El modelo de regresión en este caso se puede expresar como:
		(3)

Como hemos se ha señalado, P constituye una variable binaria que denota exposición al programa y que adopta el valor P=1 para los beneficiarios y P=0 para los no beneficiarios. Luego, t constituye una variable binaria que adopta el valor de 0 para medidas antes anteriores deal programa y de 1 para medidas después posteriores deal programamismo. 1,2, y δ Y son los coeficientes de regresión que se debe estimar;. es un efecto fijo a nivel de grupo que no varía en el tiempo y que captura diferencias entre el grupo de tratamiento y el grupo de comparación que no varían en el tiempo;.  es el efecto fijo que no varía en el tiempo que captura los efectos constantes relacionados con cada período., y  es el término de error.
En el caso con dos períodos temporales, los resultados para cada uno de los cuatro casos pueden reescribirse basándose en  sobre la base de la regresión de más arriba. El cCuadro 2 denota estos resultados individuales en cada uno de los cuatro casos.

Cuadro 2. Resumen del enfoque de diferencias en diferencias en un modelo de regresión
	
	Después del comienzo del programa (t=1)

	Antes del comienzo del programa (t=0)

	Comparación antes y después 

	Grupo expuesto al programa (P=1)

	
	

	

	Grupo no expuesto al programa 
(P=0)

	

	
	





  El enfoque de diferencias en diferencias se basa en diferencias en las comparaciones antes y después entre el grupo que participa en el programa y el grupo que no participa en el programalo hace.

En el grupo de los que participan el programa, la comparación antes y después () es:

	

Al tomar la comparación antes y después, el efecto fijo del grupo  que no varía en el tiempo se anula. Lo mismo ocurre cuando se toma una comparación antes y después para el grupo que no participa en el programa:



Como se señaló en el cCapítulo 3 del libro, por sí solas, cada una de estas comparaciones antes y después no permiten identificar los efectos causales del programa. En efecto, como lo ilustran las dos ecuaciones de más arriba, la comparación antes y después captura no soólo diferencias entre los dos grupos sino también los efectos fijos de tiempo relacionados con cada período .
Sin embargo, al tomar la diferencia entre las comparaciones antes y después en los grupos de tratamiento y comparación, los efectos fijos de tiempo que capturan efectos constantes relacionados con cada período también se anulan:


El efecto de tratamiento estimado mediante el estimador de diferencias en diferencias es la diferencia entre la comparación antes y después de resultados promedio para el grupo que participa en el programa y la comparación antes y después de resultados promedio para el grupo que no participa en el programa. En general, el estimador de diferencias en diferencias controla por efectos fijos de grupo que no varían en el tiempo, así como por efectos fijos de tiempo para cada uno de los períodos.
En cuanto a la regresión básica analizada más arriba, que este estimador proporcione una estimación consistente del efecto causal del programa para la población depende de las propiedades del término de error. Concretamente, si la media del término de error es 0, y si no hay factores que varían en el tiempo que influyan en los resultados de manera diferente en los grupos de tratamiento y comparación,  proporciona una estimación consistente de los impactos del programa.
El Ejemplo Stata 8 ilustra cómo estimar la ecuación (3) utilizando Stata para el caso PSSSHISP. Supongamos Supóngase que disponemos de datos soólo de localidades donde se ha ofrecido el programa. En estas localidades, disponemos se dispone de datos tanto de los hogares que participan en el programa como de los hogares que no participanlo hacen. Hay datos disponibles para una encuesta de línea de base antes del programa y una encuesta de seguimiento después del programa. Para obtener las estimaciones de diferencias en diferencias, primero creamos una nueva variable (enrolled_round), que es la interacción entre la participación en el programa y el momento en que se miden los datos. La variable de resultado luego es regresionada sobre esta nueva variable, junto con variables ficticias que capturan si el hogar participó o no en el programa, y el momento en que se observa cada punto de los datos. El coeficiente de la nueva variable de interacción es nuestra estimación del impacto de diferencias en diferencias. Los resultados más abajoque se presentan a continuación indican que los gastos en salud de los hogares que se inscribieroninscritos en el programa eran de US$D 8,16 menos que entre en el caso de los hogares que no se inscribieronno inscritos.

Ejemplo Stata 8.
Difference-in-Differences in a Regression Framework
* In this method, you compare the change in health expenditures over time 
* between enrolled and nonenrolled households in the treatment localities.

*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear
keep if treatment_locality==1

gen eligible_round=eligible*round

reg health_expenditures eligible_round round eligible, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    9919
                                                       F(  3,    99) =  813.98
                                                       Prob > F      =  0.0000
                                                       R-squared     =  0.3436
                                                       Root MSE      =  7.9128
                    (Std. Err. adjusted for 100 clusters in locality_identifier)
--------------------------------------------------------------------------------
               |               Robust
health_expen~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
---------------+----------------------------------------------------------------
eligible_round |  -8.162931   .3191368   -25.58   0.000    -8.796168   -7.529695
         round |   1.513416   .3564533     4.25   0.000     .8061355    2.220697
      eligible |    -6.3018    .193082   -32.64   0.000    -6.684917   -5.918684
         _cons |   20.79149   .1722887   120.68   0.000     20.44964    21.13335
--------------------------------------------------------------------------------

En la práctica, además del resultado de interés, también podemos se pueden observar otras características de los grupos de tratamiento y comparación en ambos períodos. En este caso, estas características se observan para cada unidad en cada grupo y período (Xigt) y se pueden incluir en el modelo de regresión para ser estimadas:
		(4)


Replicando el mismo procedimiento de más arriba, la diferencia entre las comparaciones antes y después en los grupos de tratamiento y comparación se convierte en:



El Ejemplo Stata 9 ilustra cómo implementar esta regresión en Stata. La estimación obtenida después de añadir variables de control en el Ejemplo Stata 9 (-8,16) es muy cercana a la estimación de diferencias en diferencias sin las variables de control en el Ejemplo Stata 8.

Ejemplo Stata 9.
Difference-in-Differences in a Multivariate Regression Framework

reg health_expenditures eligible_round round eligible age_hh age_sp educ_hh educ_sp female_hh indigenous hhsize dirtfloor bathroom land hospital_distance, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    9919
                                                       F( 14,    99) = 2410.28
                                                       Prob > F      =  0.0000
                                                       R-squared     =  0.5516
                                                       Root MSE      =  6.5437

                       (Std. Err. adjusted for 100 clusters in locality_identifier)
-----------------------------------------------------------------------------------
                  |               Robust
health_expendit~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
------------------+----------------------------------------------------------------
   eligible_round |  -8.161499   .3197482   -25.52   0.000    -8.795949   -7.527049
            round |   1.450526   .3558662     4.08   0.000       .74441    2.156641
         eligible |   -1.51276    .129937   -11.64   0.000    -1.770583   -1.254937
           age_hh |   .0804852   .0113711     7.08   0.000     .0579224     .103048
           age_sp |  -.0197229   .0129787    -1.52   0.132    -.0454754    .0060297
          educ_hh |   .0599944   .0290694     2.06   0.042     .0023144    .1176743
          educ_sp |  -.0765127   .0339694    -2.25   0.027    -.1439153   -.0091101
        female_hh |   1.103935   .3157136     3.50   0.001     .4774905    1.730379
       indigenous |  -2.311985   .2361846    -9.79   0.000    -2.780627   -1.843344
           hhsize |  -1.994729   .0391445   -50.96   0.000      -2.0724   -1.917058
        dirtfloor |  -2.299839   .1632436   -14.09   0.000     -2.62375   -1.975929
         bathroom |   .5000436    .157629     3.17   0.002     .1872735    .8128137
             land |   .0909001    .028528     3.19   0.002     .0342943    .1475058
hospital_distance |  -.0031917   .0030591    -1.04   0.299    -.0092617    .0028783
            _cons |   27.39458   .5526554    49.57   0.000     26.29799    28.49117
-----------------------------------------------------------------------------------

Hasta ahora, hemos se ha supuesto que observábamos se observaban tanto los grupos de tratamiento como de comparación en dos períodos, lo que permite corregir por efectos fijos de grupo. En ocasiones, podemos se pueden observar todas las unidades individuales en ambos grupos en ambos períodos temporales. En estos casos en que hay datos de panel disponibles, podemos se puedeno sólo controlar no solo por efectos fijos de grupo sino también por efectos fijos de unidad. Supongamos Supóngase que observábamos una unidad i en dos períodos:
· En el momento t=0	 
· En el momento t=1	 
Tomando la diferencia lo largo del tiempo: 

Hay dos maneras de estimar esta ecuación de diferencia única en Stata. En primer lugar, la ecuación de diferencia única se puede estimar utilizando el comando xtreg de efectos fijos de datos de panel en Stata (ver véase el Ejemplo Stata 10). Antes de utilizar usar el comando xtreg en Stata, tenemos hay que ajustar las configuraciones para un formato de datos de panel. Podemos Se pueden configurar las variables de panel y de tiempo utilizando el comando xtset. Para estimar un modelo de efecto fijo, creamos se crea una variable que es igual a 1 soólo para los hogares inscritos en el período de seguimiento. El coeficiente de esta variable es nuestra estimación de impacto: en este caso, -8,16.

Ejemplo Stata 10.
Calculating Difference-in-Difference Estimates by Taking the Difference between Before-After Differences in the Treatment and Comparison Groups
xtset household_identifier round
       panel variable:  household_identifier (unbalanced)
        time variable:  round, 0 to 1
                delta:  1 unit

gen xtenrolled=0

replace xtenrolled=1 if enrolled==1 & round==1

xtreg health_expenditures xtenrolled round if treatment_locality==1, fe vce(cluster locality_identifier)

Fixed-effects (within) regression               Number of obs      =      9919
Group variable: household_~r                    Number of groups   =      4960

R-sq:  within  = 0.2437                         Obs per group: min =         1
       between = 0.3852                                        avg =       2.0
       overall = 0.2805                                        max =         2

                                                F(2,99)            =    633.70
corr(u_i, Xb)  = 0.2632                         Prob > F           =    0.0000

                  (Std. Err. adjusted for 100 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------
             |               Robust
health_exp~s |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------+----------------------------------------------------------------
  xtenrolled |  -8.163337   .3190874   -25.58   0.000    -8.796476   -7.530198
       round |   1.513416   .3564353     4.25   0.000     .8061711    2.220661
       _cons |   17.02477   .1203165   141.50   0.000     16.78603     17.2635
-------------+----------------------------------------------------------------
     sigma_u |  7.1354916
     sigma_e |  6.5169842
         rho |  .54521089   (fraction of variance due to u_i)
------------------------------------------------------------------------------

La misma diferencia única se puede estimar manualmente calculando las diferencias en las variables a lo largo del tiempo (ver véase el Ejemplo Stata 11). Una manera de hacer esto consiste en primero reconvertir primero la base de datos de largo a ancho, de modo que cada fila de datos incluya sóolo una unidad. En el ejemplo de más abajo, soólo podemos se puede conservar la variable que necesitamos se necesita para la estimación. Establecemos Se establece la variable de participación en el programa igual a 0 en la línea de base, y calculamos se calcula manualmente la diferencia entre gastos en salud y participación en el programa en la línea de base y en las rondas de seguimiento. Luego ejecutamos se ejecuta una regresión de la diferencia en la variable de resultado a lo largo del tiempo en la variable ficticia de tratamiento. La estimación de impacto es exactamente la misma que con la estimación de efecto fijo de datos de panel (-8,16).

Ejemplo Stata 11.
Single-Differences Estimates for Difference-in-Differences
keep health_expenditures treatment_locality locality_identifier enrolled household_identifier round

reshape wide health_expenditures enrolled, i(household_identifier) j(round)
(note: j = 0 1)

Data                               long   ->   wide
-----------------------------------------------------------------------------
Number of obs.                     9919   ->    4960
Number of variables                   6   ->       7
j variable (2 values)             round   ->   (dropped)
xij variables:
                    health_expenditures   ->   health_expenditures0 health_expenditures1
                               enrolled   ->   enrolled0 enrolled1
-----------------------------------------------------------------------------
gen dy = health_expenditures1 - health_expenditures0 

replace enrolled0=0

gen dp = enrolled1-enrolled0 

reg dy dp if treatment_locality==1, cl(locality_identifier)

Linear regression                                      Number of obs =    4959
                                                       F(  1,    99) =  654.51
                                                       Prob > F      =  0.0000
                                                       R-squared     =  0.1588
                                                       Root MSE      =  9.2164

                  (Std. Err. adjusted for 100 clusters in locality_identifier)
------------------------------------------------------------------------------
             |               Robust
          dy |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
-------------+----------------------------------------------------------------
          dp |  -8.163337   .3190874   -25.58   0.000    -8.796476   -7.530198
       _cons |   1.513416   .3564353     4.25   0.000     .8061711    2.220661
------------------------------------------------------------------------------


Diseño de regresión discontinua
En numerosos programas, la elegibilidad se define basándose ensobre la base de una puntuación continua y dependiendo de si la puntuación de una determinada unidad se sitúa por debajo o por encima de un cierto umbral. La discontinuidad de regresión se puede utilizar en contextos donde se usa una variable continua* continua en curso y un umbral fijo para determinar la elegibilidad para un programa.	Comment by Magnet: Please check this. “Continuous running variable” AM.
Supongamos que la variable* en curso es Xit , y que el umbral se fija para determinar la elegibilidad en un valor específico X0. Esto significa que el valor de Pi (si una unidad participa en el programa o no) está enteramente determinado por el valor de la variable en curso Xi. Si la variable en curso *es inferior o igual al umbral, entonces la unidad está expuesta al programa (Pi=1 if Xi ≤ X0). Si la variable* en curso es mayor que el umbral, la unidad no está expuesta al programa (Pi=0 if Xi > X0). Se dice que uUn diseño de regresión discontinua es llamadoes “nítido” cuando el umbral se fija de manera que todas las unidades por debajo o por encima tienen el mismo estatus de tratamiento, sin ninguna excepción. (Para un debate sobre la discontinuidad “difusa”, ver véase el Rrecuadro 2.).	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.
En este contexto, la identificación de la discontinuidad nítida depende de la siguiente regresión lineal:
Yi = β + δ Pi + f(Xi) + εi

Donde Pi=1 si la unidad i participa en el programa, y Pi=0 si la unidad i no participa en el programa. F(XI) es una función continua en torno al umbral, de modo que el valor de esta función tiende a ser asintóticamente igual en ambos lados del umbral. Se utiliza una función continua de la variable* en curso con el fin de dar cuenta de las no linealidades en la relación entre la variable en curso* y el resultado de interés. Por su parte, εi representa un término de error aleatorio.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.
· Para una unidad justo en el umbral: Yi0 = β + δ 0+ f(X0 + εi0
· Para una unidad justo por debajo del umbral: Yi1 = β + δ 1+ f(X0- + εi1
Por lo tanto, la diferencia entre las dos es: Yi1 - Yi0 = δ + f(X0-f(X0 + (εi1 - εi0)
Dado que la función f es continua, a medida que nos aproximamos cada vez más al umbral X0, f(X0- tenderá a f(X0) y su diferencia tenderá a ser 0. Por lo tanto, el efecto promedio de tratamiento local en el umbral es estimado por δ.
Volvamos Volviendo al caso del PSSS HISPy supongamos, supóngase que la elegibilidad para el programa depende de un índice de pobreza aproximado. Los datos para el índice de pobreza están disponibles sóolo en las localidades donde se ofrecerá el programa. Los hogares con una puntuación por debajo de un cierto umbral (en este caso, un valor de 58) son elegidos para participar en el programa. Los hogares con una puntuación por encima de ese umbral no participan. Suponemos Se asume que esta regla de elegibilidad para el programa es estrictamente respetada, sin excepciones en ningún lado del umbral. Además del valor del índice medido en la línea de base y antes de la implementación del programa, también medimos se mide el resultado de interés (gastos en salud) después del final del programa.
El Ejemplo Stata 12 ilustra cómo obtener estimaciones de regresión discontinua en un modelo de regresión. Empezamos por normalizar el umbral del índice de pobreza en 0 y creamos variables ficticias para los hogares con un índice de focalización en la pobreza a la izquierda o a la derecha del umbral. Al hacer esto, permitimos que la relación entre las variables de resultado y la variable *en curso (el índice de pobreza) tengan diferentes pendientes en cualquiera de los lados del umbral. Luego ejecutamos una regresión de los gastos en salud en una variable ficticia que captura la exposición al programa, así como las dos variables ficticias de si los hogares tienen un índice de pobreza a la izquierda o a la derecha del umbral. Aplicando este enfoque, el Ejemplo Stata 12 muestra que la estimación del efecto del tratamiento (δ) es -11,19.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.

Ejemplo Stata 12.
Regression Discontinuity Design Estimates
* REGRESSION DISCONTINUITY DESIGN	
* In this context, you compare health expenditures at follow-up between households just above 
* and just below the poverty index threshold, in the treatment localities.

*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear
keep if treatment_locality==1

*Normalize the poverty index
gen poverty_index_left=poverty_index-58 if poverty_index<=58 
(8570 missing values generated)

replace poverty_index_left=0 if poverty_index>58
(8570 real changes made)

gen poverty_index_right=poverty_index-58 if poverty_index>58 
(11257 missing values generated)

replace poverty_index_right=0 if poverty_index<=58
(11257 real changes made)

reg health_expenditures poverty_index_left poverty_index_right eligible if round ==1 

      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    4960
-------------+------------------------------           F(  3,  4956) =  843.52
       Model |  257911.257     3  85970.4191           Prob > F      =  0.0000
    Residual |  505111.412  4956  101.919171           R-squared     =  0.3380
-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.3376
       Total |   763022.67  4959  153.866237           Root MSE      =  10.096

-------------------------------------------------------------------------------------
health_expenditures |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]
--------------------+----------------------------------------------------------------
 poverty_index_left |   .1755687   .0302796     5.80   0.000     .1162073      .23493
poverty_index_right |   .2202764   .0315631     6.98   0.000     .1583987    .2821541
           eligible |  -11.19171   .4661828   -24.01   0.000    -12.10564   -10.27779
              _cons |   20.55449   .3376327    60.88   0.000     19.89258     21.2164
-------------------------------------------------------------------------------------


Recuadro 2. Regresión discontinua difusa
En la regresión discontinua difusa, el umbral de elegibilidad no determina plenamente la participación en el programa. Supongamos que la variable en curso* es Xi, y que un umbral X0 contribuye a determinar la elegibilidad. En la regresión discontinua difusa, el umbral determina soólo parcialmente la participación en el programa. Por ejemplo, las unidades por encima del umbral tienen más probabilidades de participar en el programa que las unidades con una puntuación Xi menos que el umbral. Sin embargo, hay unidades a ambos lados del umbral que participan en el programa.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.
El caso de la discontinuidad difusa puede ser analizado en un modelo de variable instrumental. Intuitivamente, esto es similar al caso de aleatorizar la oferta con cumplimiento imperfecto descritao anteriormente en este manual técnico.
En la primera etapa, se crea una variable ficticia I(Xi≥ X0), adoptando el valor de 1 para un valor de la variable en curso* igual o por encima del umbral, y el valor de 0 para un valor de la variable en curso* por debajo del umbral. En este caso, la variable ficticia no determina plenamente si la unidad participará o no en el programa. Sin embargo influye marcadamente en la participación en el programa. Esta variable ficticia es utilizada como variable instrumental para predecir la participación en el programa:	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.	Comment by Magnet: Please check this. “Running variable” AM.
Primera etapa: Pi = γ0 + γ1 I(Xi > X0) + ηi

En una segunda etapa, la participación predicha de la primera etapa se utiliza para estimar el impacto del programa en el umbral:
Segunda etapa: Y = β0 + δ + f(scorei) + εi

En este caso, el enfoque de variable instrumental nos permite tratar con el carácter difuso de la participación en el programa y estimar los efectos promedio del tratamiento local en torno al umbral.

Pareamiento por puntajes de propensión
Volvamos a un contexto donde tenemos hay un grupo de beneficiarios y de no beneficiarios para los cuales medimos se mide un conjunto de características en la línea de base antes de implementar un programa. Supongamos Supóngase que observamos se observan desequilibrios en las características Xi entre los dos grupos en la línea de base. Una opción para abordar esto sería controlar por las variables desequilibradas en un enfoque de regresión multivariante:



Como se ha señalado, este enfoque suele estar afectado por un sesgo de selección y puede ser poco fiable. En efecto, el análisis de regresión no representa necesariamente una relación causal entre la participación en el programa y la variable de resultado. Sería apropiado si la covariante Xi observada fuera la única característica correlacionada con la participación y los resultados del programa. Se trata de un requisito muy sólido y nunca podemos estar seguros de que las covariantes observadas son sean exhaustivas y que no haya variables omitidas que provoquen un sesgo potencial.
El enfoque de pareamiento no es muy diferente de intentar controlar por las covariantes observadas en un marco de regresión. En lugar de incluir las características desequilibradas en la regresión, las unidades con características similares son pareadas basándose ensobre la base de estas características. En el enfoque de pareamiento por puntajes de propensión, se obtiene un puntaje de propensión se obtiene mediante una regresión de la participación en el programa en un conjunto de covariantes (antes del programa). Luego, las unidades en del grupo de tratamiento y comparación con los puntajes de propensión más próximos son pareadas, y se calculan las diferencias en los resultados en cada pareja. El procedimiento de pareamiento luego se repite para todos los individuos en del grupo de tratamiento y se calculan los promedios en las diferencias en los resultados en las parejas. Se puede utilizar una gama de estimuladores de pareamiento para calcular el “pareamiento más cercano” antes de calcular los promedios en las diferencias entre unidades de tratamiento y su comparación pareada.
El Ejemplo Stata 13 ilustra cómo implementar el pareamiento por puntajes de propensión en el ejemplo caso del PSSSHISP. Primero, se estima un modelo probit ejecutando una regresión de la participación en el programa en una gama de características antes del programa. El producto de la regresión probit muestra qué variables son los predictores de la participación en el programa. Por ejemplo, en el ejemplo caso que se presenta a continuaciónde más abajo, entre otras variables, el tamaño de la vivienda y las viviendas con suelos de tierra están marcadamente asociadas con la participación en el PSSSHISP. El puntaje de propensión se obtiene calculando los valores predichos de esta primera etapa. El gGráfico 2 ilustra los puntajes de propensión para los grupos de tratamiento y de comparación. Una vez calculados los puntajes de propensión, el próximo paso consiste en encontrar para cada unidad en el grupo de tratamiento una “pareja” comparable con un puntaje de propensión similar en el grupo de comparación, es decir, una unidad con tales características que la probabilidad de participar en el programa es sea la misma que la unidad de tratamiento para la cual se busca una pareja. Como se muestra en el gGráfico 2, algunas unidades en del grupo de tratamiento tienen altos puntajes de propensión. En esos casos, puede que no haya unidades de comparación con puntajes similares. En la práctica, el pareamiento generalmente se produce en la zona de rango común donde los puntajes de propensión para los grupos de tratamiento y comparación se solapan. Una vez que se lleva a cabo el pareamiento, se computan las diferencias en los resultados en las parejas y se obtienen los promedios de estas diferencias para proporcionar estimaciones de los efectos de tratamiento. El comando Stata de puntajes de propensión (psmatch2) efectúa estos diferentes pasos. Como vemos se puede apreciar más abajo, el efecto de tratamiento estimado a partir del pareamiento por puntaje de propensión es de -9,97, es decir: una reducción de US$D 9,97 en los gastos en salud de los hogares.	Comment by Servicios Editoriales: Autores, este se llama gráfico 2 pero no hay un gráfico 1 en el documento. ¿Hay que ponerle gráfico 1? ¿Se borró el gráfico 1 original?

Ejemplo Stata 13.
Propensity Score Matching Estimates
* MATCHING	
* In this context, you compare health expenditures at follow-up between enrolled 
* households and a set of matched nonenrolled households from both treament and comparison villages.

*Select the relevant data
use "evaluation.dta", clear

* reshape the database
reshape wide health_expenditures age_hh age_sp educ_hh educ_sp hospital, i(household_identifier) j(round)

probit enrolled age_hh age_sp educ_hh educ_sp female_hh indigenous hhsize dirtfloor bathroom land hospital_distance

Iteration 0:   log likelihood =  -6047.086  
Iteration 1:   log likelihood = -5510.3753  
Iteration 2:   log likelihood = -5506.5201  
Iteration 3:   log likelihood = -5506.5196  

Probit regression                               Number of obs     =      9,913
                                                LR chi2(11)       =    1081.13
                                                Prob > chi2       =     0.0000
Log likelihood = -5506.5196                     Pseudo R2         =     0.0894

-----------------------------------------------------------------------------------
         enrolled |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
------------------+----------------------------------------------------------------
           age_hh |  -.0131411   .0017648    -7.45   0.000    -.0166001   -.0096822
           age_sp |  -.0078841   .0020507    -3.84   0.000    -.0119035   -.0038648
          educ_hh |  -.0215019   .0062476    -3.44   0.001     -.033747   -.0092568
          educ_sp |  -.0155054   .0067557    -2.30   0.022    -.0287462   -.0022645
        female_hh |  -.0204807   .0518766    -0.39   0.693    -.1221569    .0811955
       indigenous |   .1613552    .031199     5.17   0.000     .1002062    .2225041
           hhsize |   .1188953   .0067088    17.72   0.000     .1057462    .1320443
        dirtfloor |   .3758706   .0308276    12.19   0.000     .3154496    .4362916
         bathroom |  -.1245256   .0289856    -4.30   0.000    -.1813364   -.0677149
             land |  -.0277659   .0049886    -5.57   0.000    -.0375435   -.0179884
hospital_distance |   .0015885   .0003514     4.52   0.000     .0008998    .0022772
            _cons |  -.4974732   .0904964    -5.50   0.000    -.6748429   -.3201035
-----------------------------------------------------------------------------------


predict pscore

kdensity pscore if enrolled ==1, gen(take1 den1)

kdensity pscore if enrolled ==0, gen(take0 den0)

graph twoway (line den0 take0, lpattern(solid)) (line den1 take1, lpattern(dash))




Gráfico 2. Rango común al aplicar el pareamiento al caso PSSSHISP
[image: ]
[image: ]

set seed 100
generate u=runiform()
sort u

psmatch2 enrolled age_hh age_sp educ_hh educ_sp female_hh indigenous hhsize dirtfloor bathroom land hospital_distance, out(health_expenditures1) 

Probit regression                               Number of obs     =      9,913
                                                LR chi2(11)       =    1081.13
                                                Prob > chi2       =     0.0000
Log likelihood = -5506.5196                     Pseudo R2         =     0.0894

-----------------------------------------------------------------------------------
         enrolled |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
------------------+----------------------------------------------------------------
           age_hh |  -.0131411   .0017648    -7.45   0.000    -.0166001   -.0096822
           age_sp |  -.0078841   .0020507    -3.84   0.000    -.0119035   -.0038648
          educ_hh |  -.0215019   .0062476    -3.44   0.001     -.033747   -.0092568
          educ_sp |  -.0155054   .0067557    -2.30   0.022    -.0287462   -.0022645
        female_hh |  -.0204807   .0518766    -0.39   0.693    -.1221569    .0811955
       indigenous |   .1613552    .031199     5.17   0.000     .1002062    .2225041
           hhsize |   .1188953   .0067088    17.72   0.000     .1057462    .1320443
        dirtfloor |   .3758706   .0308276    12.19   0.000     .3154496    .4362916
         bathroom |  -.1245256   .0289856    -4.30   0.000    -.1813364   -.0677149
             land |  -.0277659   .0049886    -5.57   0.000    -.0375435   -.0179884
hospital_distance |   .0015885   .0003514     4.52   0.000     .0008998    .0022772
            _cons |  -.4974732   .0904964    -5.50   0.000    -.6748429   -.3201035
-----------------------------------------------------------------------------------
There are observations with identical propensity score values.
The sort order of the data could affect your results.
Make sure that the sort order is random before calling psmatch2.
--------------------------------------------------------------------------------------
        Variable     Sample |    Treated     Controls   Difference         S.E.   T-stat
----------------------------+-----------------------------------------------------------
health_expendi~1  Unmatched | 7.83977335     20.70746  -12.8676866   .226604141   -56.78
                        ATT | 7.83977335   17.8088716  -9.96909828   .263484213   -37.84
----------------------------+-----------------------------------------------------------
Note: S.E. does not take into account that the propensity score is estimated.

           | psmatch2:
 psmatch2: |   Common
 Treatment |  support
assignment | On suppor |     Total
-----------+-----------+----------
 Untreated |     6,949 |     6,949 
   Treated |     2,964 |     2,964 
-----------+-----------+----------
     Total |     9,913 |     9,913  

Independientemente del estimador de pareamiento escogido, el problema fundamental con el enfoque de pareamiento es que es válido sóolo bajo un supuesto de “ausencia de factores de confusión”, es decir, si la participación en el programa carece de factores de confusión dependiendo de las variables Xi observadas sobre las cuales se lleva a cabo el pareamiento. Esto es similar a descartar el sesgo de selección debido a variables no observadas o no observables y especificando con anterioridad que la condición de independencia de la distribución de los resultados potenciales mencionada más arribaanteriormente es válida. Así, el enfoque de pareamiento no proporciona una solución al problema de la endogeneidad o de sesgo de selección. Más bien la ignora.
GeneralmentePor lo general, no aconsejamos se aconseja el uso de estimadores de pareamiento basados únicamente en datos posteriores al tratamiento. El enfoque de pareamiento se utiliza mejor en combinación con un enfoque de diferencias en diferencias, cuando el pareamiento se lleva a cabo basándose sobre la baseen de variables anteriores al tratamiento, cuando se dispone de un conjunto amplio de características observadasbles, o cuando se pueden emparejar numerosas rondas de datos antes anterioresde al tratamiento con tendencias antes deanteriores al tratamiento. En este sentido, los requisitos de datos para el pareamiento son considerables.

Cálculos de potencia
Cálculos de potencia en Stata 
A continuación, proporcionamos se proporcionan algunos ejemplos de cómo realizar cálculos de potencia en Stata. Efectuamos eEsto se efectúa para los ejemplos presentados en el cCapítulo 15 del libro. Se trata de determinar cuál sería el tamaño de la muestra requerido para medir el impacto de una versión modificada del programa PSSS HISP (llamado PSSSHISP+) en los gastos directos en salud, que (el HISP+ también cubre la hospitalización más allá de los gastos de atención primaria cubiertos porque abarca el PSSSHISP) en los gastos directos en salud. Como se señala en el Ccapítulo 15, los cálculos de potencia requieren evaluar si el diseño crea clusters (conglomerados), definir el indicador de resultado así como su media y varianza y, por último, determinar el efecto detectable mínimo. Nos centramos en un caso de referencia de una evaluación de impacto que utiliza un diseño de asignación aleatoria a nivel de la unidad (es decir, sin conglomeradosclusters).
En Stata se pueden implementar cálculos de potencia utilizando el comando sampsi. En primer lugar, debemos se debe encontrar la media de referencia y la desviación estándar para el indicador de resultados. Podemos hacer eEsto puede llevarse a cabo con el comando sum. Salvamos Se salvan los resultados en una escalar y los utilizamosse los utiliza para calcular una media del seguimiento. Luego calculamos se calculan las medias del seguimiento potencial con efectos mínimos detectables alternativos de US$D 1, USD $2 y USD $3. EÉstos se pueden utilizar, junto con la desviación estándar salvada anteriormente en el comando sampsi, para calcular el tamaño de la muestra requerido. El resultado Stata que sigue proporciona ejemplos sobre cómo calcular el primer efecto mínimo detectable. (Los archivos DO y los archivos de datos complementarios se pueden encontrar en el sitio web del libro y proporcionan el código completo para construir armar todo el cCuadro 15.3 en del cCapítulo 15 del libro.).

Ejemplo Stata 14.
Power Calculations without Clusters (out-of-pocket expenditures)

sum health_expenditures if round==1 & treatment_locality==1 

    Variable |       Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max
-------------+--------------------------------------------------------
health_exp~s |      2965    7.840179    7.994495          0   87.38017

local m1 = `r(mean)'  /*This saves the mean which will be used as m1 in power calculations below */

local sd = `r(sd)' /*This saves the standard deviation which will be used as sd1 and sd2 in power calclulations below */

local mde_1 = `m1'-1

local mde_2 = `m1'-2

local mde_3 = `m1'-3

sampsi `m1' `mde_1', p(0.8) r(1) sd1(`sd') sd2(`sd')

Estimated sample size for two-sample comparison of means

Test Ho: m1 = m2, where m1 is the mean in population 1
                    and m2 is the mean in population 2
Assumptions:

         alpha =   0.0500  (two-sided)
         power =   0.8000
            m1 =  7.84018
            m2 =  6.84018
           sd1 =  7.99449
           sd2 =  7.99449
         n2/n1 =     1.00

Estimated required sample sizes:

            n1 =     1004
            n2 =     1004


Esto demuestra que el tamaño de la muestra requerida es de 1.004 para cada grupo de tratamiento y comparación, por lo cual hay 2.008 observaciones en total.
Para obtener tamaños de muestras en un contexto en que el programa opera a través de conglomerados clusters (cCuadro 15.5 en el manual), utilizamos se utiliza el comando sampclus de Stata. Primero, tenemos hay que encontrar la correlación intraconglomerado-cluster, utilizando el comando iclassr. Salvamos Se salva la correlación intra-clusterconglomerado, o rho, de la misma manera que se hizo con la desviación media y estándar anteriormente. Luego aplicamos se aplica el comando sampsi seguido de sampclus para corregir por un diseño de conglomeradocluster. A continuación, un ejemplo para el primer efecto mínimo detectable.

Ejemplo Stata 15.
Power Calculations with Clusters (out-of-pocket expenditures)

iclassr health_expenditures  locality_identifier if round==1 & treatment_locality==1, noisily

                        Analysis of Variance
    Source              SS         df      MS            F     Prob > F
------------------------------------------------------------------------
Between groups      13520.0642     97   139.382105      2.27     0.0000
 Within groups      175914.979   2867   61.3585556
------------------------------------------------------------------------
    Total           189435.043   2964   63.9119579

Bartlett's test for equal variances:  chi2(96) = 487.8703  Prob>chi2 = 0.000

note: Bartlett's test performed on cells with positive variance:
      1 single-observation cells not used

Intra-locality_identifier r = 0.0403
Estimated reliability of a locality_identifier mean (n=30.26) = 0.5598

local rho = $S_1  /*This saves the intra-cluster correlation, or rho, which will be used in clustered power calculations below*/

display `rho'
.04033407

sampsi `m1' `mde_1', p(0.8) r(1) sd1(`sd') sd2(`sd')

Estimated sample size for two-sample comparison of means

Test Ho: m1 = m2, where m1 is the mean in population 1
                    and m2 is the mean in population 2
Assumptions:

         alpha =   0.0500  (two-sided)
         power =   0.8000
            m1 =  7.84018
            m2 =  6.84018
           sd1 =  7.99449
           sd2 =  7.99449
         n2/n1 =     1.00

Estimated required sample sizes:

            n1 =     1004
            n2 =     1004

sampclus, numclus(100) rho(`rho') 

Sample Size Adjusted for Cluster Design

   n1 (uncorrected) = 1004
   n2 (uncorrected) = 1004

   Intraclass correlation     = .0403341

   Average obs. per cluster   = 102
   Minimum number of clusters = 100


   Estimated sample size per group:

      n1 (corrected) = 5095
      n2 (corrected) = 5095

Esto muestra indica que necesitamos se necesita una muestra de 100 conglomerados clusters con un promedio de 102 observaciones por conglomeradocluster. En total, esto arroja 10.200 observaciones. Stata da un número más preciso: en este caso, 5.095 observaciones para cada grupo de tratamiento y comparación, es decir 10.190 observaciones. Esto es ligeramente inferior a 10.200, de modo que unos pocos conglomerados clusters podrían tener 101 observaciones en lugar de 102.[footnoteRef:14] [14:  En el cuadro 15.5 del libro, se proporciona el número redondo para evitar confusión.] 

Cuando un diseño de evaluación de impacto incluye conglomeradosclusters, hay un equilibrio entre el número de conglomerados estos últimos y el número de observaciones por conglomeradocluster. A continuación, ilustramos se ilustra ese equilibrio (ver véase el Ccuadro 15.6 en el manual). Por ejemplo, para analizar el tamaño necesario de la muestra necesario con 30 conglomeradosclusters, cambiamos los parámetros en el comando numclus de 100 a 30. Nótese que, en el cCuadro 15.6 del cCapítulo 15, utilizamos se utiliza el efecto mínimo detectable de US$D 2.

Ejemplo Stata 16.
Power Calculations with Clusters (trade-off between number of clusters and number of observations per cluster)

sampsi  `m1' `mde_2', p(0.8) r(1) sd1(`sd') sd2(`sd')

Estimated sample size for two-sample comparison of means

Test Ho: m1 = m2, where m1 is the mean in population 1
                    and m2 is the mean in population 2
Assumptions:

         alpha =   0.0500  (two-sided)
         power =   0.8000
            m1 =  7.84018
            m2 =  5.84018
           sd1 =  7.99449
           sd2 =  7.99449
         n2/n1 =     1.00

Estimated required sample sizes:

            n1 =      251
            n2 =      251

sampclus, numclus(30) rho(`rho')

Sample Size Adjusted for Cluster Design

   n1 (uncorrected) = 251
   n2 (uncorrected) = 251

   Intraclass correlation     = .0403341

   Average obs. per cluster   = 50
   Minimum number of clusters = 30


   Estimated sample size per group:

      n1 (corrected) = 748
      n2 (corrected) = 748

Esto muestra señala que el tamaño de la muestra requerido es de 30 conglomerados clusters, con 50 observaciones por conglomeradocluster, es decir, un total de aproximadamente 1.500 observaciones. 

Cálculos de potencia en Optimal Design
Optimal Design es un programa que ayuda a los investigadores en los cálculos de potencia graficando las relaciones entre potencia, muestra y tamaño del efecto (Spybrook et al., 2009). Para producir los mismos resultados que en el Ejemplo Stata 14 (o cCuadro 15.3  den el libro), podemos se puede crear un gráfico en Optimal Design observando un ensayo de un solo nivel con potencia vs.ersus tamaño de la muestra total. Gráficamos Se grafican tres determinados tamaños del efecto, que deben expresarse en forma de efecto estandarizado.[footnoteRef:15] Un efecto mínimo detectable de US$D 1 es equivalente a un efecto estandarizado de una desviación estándar de 0,13 del resultado de interés. Un efecto mínimo detectable de US$D 2 es equivalente a un efecto estandarizado de una desviación estándar de 0,25 del resultado de interés. Un efecto mínimo detectable de USD dólares US$3 es equivalente a un efecto estandarizado de una desviación estándar de 0,38 del resultado de interés. [15:  El tamaño del efecto estandarizado, habitualmente expresado como δ, se calcula dividiendo el tamaño del efecto por la desviación estándar.] 

Nótese que N en el eje x es la muestra total con dos ramas de tratamiento, de modo que se debe dividir por dos para obtener el tamaño por rama. El gráfico muestra que, por ejemplo, para un efecto estandarizado de 0,13 y una potencia de 0,9, el número total de sujetos requeridos es de aproximadamente alrededor de 2.688 (el mismo que en el cCuadro 15.2 en edel manual). Para una potencia de 0,8, se necesitarían aproximadamente 2.008 observaciones (lo mismo que en el cCuadro 15.3 del libro, o que en del Ejemplo Stata 14, más arribapresentado anteriormente). Se puede ver el número de observaciones necesarias pulsando en la línea de Optimal Design.

Ejemplo 1 Optimal Design.
Power Calculations without Clusters (out-of-pocket expenditures)

[image: ]

También podemos se pueden graficar los ensayos aleatorios de conglomerado clusters en Optimal Design. En este caso, graficamos se grafica la potencia versus el número total de conglomerados clusters para un determinado número de unidades por conglomeradocluster. Podemos Así se puede ver que para n= 102, el número ideal de conglomerados clusters para una potencia de 0,8 es 100 (es decir,este es el resultado para la primera fila en el Ccuadro 15.5 del libro).

Ejemplo 3 Optimal Design.
Power Calculations with Clusters (out-of-pocket expenditures)
[image: ]

De manera alternativa, podemos se puede graficar el número ideal de unidades por conglomerado cluster o podemos graficar la potencia vs.ersus el tamaño del conglomerado cluster para un determinado número de conglomeradosclusters. En el gráfico más abajoque se muestra a continuación, podemos se puede observvear que, para 100 conglomeradosclusters, se requiere un tamaño de conglomerado cluster de 102 para un nivel de potencia de 0,8 (Ejemplo Stata, más arriba presentado anteriormente; Ccuadro 15.5 en del libro).
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Referencias bibliográficas
Angrist, J. D. y J. -S. Pischke. 2009. Mostly Harmless Econometrics: An Empiricist’s Companion. Princeton, NJ: Princeton University Press.
Bruhn, M., y D. McKenzie. 2009. “"In Pursuit of Balance: Randomization in Practice in Development Field Experiments.”" American Economic Journal: Applied Economics 1 (4): 200–32.
Gertler, Paul P. J.; ., S. Martíinez, Sebastian;P. Premand, Patrick;, L. B. Rawlings, Laura B.; y C. M. J. Vermeersch, Christel M. J.. 2016. La evaluación de impacto en la práctica, (Segunda edición). Washington, D.C.: Banco Interamericano de DesarrolloBID y Banco Mundial. © Banco Mundial.Disponible en https://openknowledge.worldbank.org/handle/10986/25030 License: CC BY 3.0 IGO.
Holland, Paul P. W. 1986. “Statistics and Causal Inference.” Journal of the American Statistical Association 81: 945–70. 
Rubin, Donald D. B. 1974. “Estimating Causal Effects of Treatments in Randomized and Nonrandomized Experiments.”, Journal of Educational Psychology 66: 688–701.
Spybrook, JessacaJ., Stephen. Raudenbush, Xiaofeng. Liu, Richard. Congdon, y A.ndrés Martíinez. 2008. Optimal Design for Longitudinal and Multilevel Research: Documentation for the “Optimal Design” Software. Nueva York: William T. Grant Foundation.
Universidad de California, Berkeley,. 2016. Applied Impact Evaluation Methods Course Curriculum. Berkeley, CA: Universidad de California. Disponible en (http://aie.cega.org).




1

image1.emf

image2.emf

image3.emf

image4.emf

image5.emf

image6.emf

