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l. INTUICION



Problema de evaluacion

IMPACTO=630-600=30




ildea General

Tratamiento

Comparacion

Impacto

Edad 7-9
15%

Edad 10-12
80%
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Idea General

Tratamiento

Comparacion

Impacto
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80%

=) g B

f O
‘.059 ot 5

= F &
- =~ - =~ - =~
OF N © OF N © OF N ©
< \" < \" < )
= = =

600
N /N /N

R R T
L L ® © L@ L L ®
¢;5c5¢;5
s/ s/ s/

N

600

70

30

2°(10)+.8°(35)
=30




II. DEFINICION



Supuestos

Estimador de pareo

Ely1i —yoi| Di = 1] =
Zx(E[yl.f‘D' = 1._)(] —E[y[},'lD,' = O?X])PF[Xi = X‘D,‘ = 1]

1. Independencia condicional en la media:

Elyo|D =1,x] = E[yo|D =0,x] = E[yp|X]
2. Soporte comin: 0 < Pr[D=1|x] <1

3. SUTVA



ATE vs ATET
Y1 E[yl,‘ ‘D, — 1]

Recibe

D=1 vo Elyoi|D; =1]

Do
Y1 E[}’1;| I ]

NoO recibé

Yo E[}’Ui |Df — D]

ATE = Elyi|Di =1]— E[y;|D; = 0]



ATE vs ATET
Y1 E[yl,‘ ‘D, — 1]

Recibe

D=1 vo Elyoi|D; =1]

Do
Y1 E[}’1;| I ]

NoO recibé

Yo E[}’Ui |Df — D]

ATE = Elyi|Di =1]— E[y;|D; = 0]
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ATE vs ATET

_ Y1 E[yl,' ‘D, — 1]
Recibe ETT

D=l vo Elyoi|D; =1]

No recibe
D=0 vo E[yvoi|Di = 0]

y1 E[ylf |D' _ 0] Sesgo de

selecciéon

<
o @

> )

c = £

ELy,-|D,- — 1]—E[y,"D,' — 0] = E[ylf_yof‘Df = 1]
+ Eyoi| Di = 1] — E[yoi| Di = O]

ATE= ETT+ Sesgo de seleccién
H Heckman, Ichimura and Todd (1998)
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Problema de dimensionalidad y
Puntaje de propension (rocnsaumand rubin, 1983

Educacidon de

los padres

Ingreso del
Hogar

Puntaje de propension= P[participar]

0.30 0.35 0.40 0.45
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Definicion
p(x) = Pr[D =1|X = x]
Rosenbaum and Rubin (1983)

Teorema del puntaje de propension

{Yoi, i} L Dil|X; =>{ Y0, Yii} L Di||p(X;)

Estimador de pareamiento

Elvii—yo0ilDi = 1] =
Y x (Ely1i|Di = 1.x] — E[y0i|D; = 0.x]) Pr[x; = x| D; = 1]



Densidad en puntajes de propension

‘ Partcipantes

Densidad

0 Puntaje de propensién
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Definicion

p(x) = Pr[D =1|X = x]

Teorema de puntaje de propension

{Yoi, i} L Dil|X; =>{ Y0, Yii} L Di||p(X;)

Estimador de pareamiento

Elvii—yo0ilDi = 1] =
Y x (Ely1i| Dj = 1.x] — E[y0i|D; = 0.x]) Pr[x; = x| D; = 1]

N Liep—1 Y1i — X w(i j)yoj]



I1l. EJERCICIO



EXTRA. SELECCION DE TECNICAS



Tipos de pareamiento

508
60

Por grupos

“a

@D
Por vecindario Q’ Q’ Q’

e

D
oy
@

0.35 0.40 0.45

Ponderado

0.79 0.80 0.81 0.95

o o ¢

0 6

0.30 0.35 0.40 0.45
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Grupos

Completo

Subclasificacion

Estratificado

| 1 X;‘:Xj \
Wi=3 0 sino T4
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Vecinos

U

1jeA
Wi = 0 Sino

Ai(X) = {Jl mlﬂuxf X;H}
{p

Ai(p(x}) = {p;| min; {ip; — p;li}

D
& 60

0.35 0.40 0.45 0.79 0.80 0.81 0.95

21



Vecinos

Xy < Xg < - =T X < --- << XN,

1 ] k=1
wF{}.k:EKI(h_U] < )
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Vecinos

|

Calibrado



Vecinos

Radio

Ai(p(x) = {p;t lpi — p; | <r]

w a promediar en el conjunto A

D

[).79 0.80 0.81 0.95

I,
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Vecinos

radio

Ai(p(x) = {p;t lpi — p; | <r]

w a promediar en el conjunto A
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Meétricas

Mahalanobis

D= - X)X, - X))

Puntaje de

propension

o — pill

Puntaje de
propension
lineal

||logit p;— logit pj"
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Como elegir psm

Modelos de respuesta binomial

Log
Linear

08 ¢ Probit
Logit

Linear

)6

4 |

Probabilidad

J.2 ¢

0
-25-2-15-1-050 05 1 15 2 25

Argumento



Ponderaciones

Normal, biweight, epanechnikoy,

uniforme, tricubo

L

W;(P(X,))

o - P(X)—P(Xg) |
k=1 i ) Funciones de kernel:
D=0} i)  Simétricas
Kernel Kernel Function K(z) 5 alrededor de 0
Uniform (or box or rectangular) 5‘ x 1(iz] < I} 1.3510 ”) Suman uno, el Valor
Triangular {or triangle} (L =1zl > | < 1) - esperado €S cero
Epanechnikov (or quadratic) - x Uzl <) 17188 |||) Estan limitadas Yy
Quartic (or biweight) TS S [ FHR ! 2.0362 tienen momentos
Triweight coRU = x 1z < 1) 23122 .
Tricubic Bt~ 1Y x 12 < 1) _ finitos
Caussian {or normal) (2my~ ' exp(—z2/2) 0.7764
Fourtvorder s (o spem e 2 - Ver Trivedi (2005) para
Fourth-order quartic B3 =107 729 x Uiz| < 1) - mas detalles
28 & o
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Qué método es mejor?

 Depende de tus datos
— 1 # vecinos — 1 sesgo |eficiencia
* Y de qué dimensiones puedes observar

N

« Usa el método que te de el mejor
balance(Stuart, 2010)

Recuerda estandarizar las diferencias!

— Sobre el mayor nimero de covariables

— A unas cuantas variables de prognosis

— Elmenor nimero estandarizado 0.25

— El valor-p menor de Kolmogorov-Smirnov
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Y los errores?

« Default (STATA):
— (i) observaciones independientes,
— (i) ponderaciones fijas,
— (i) homostedasticidad dentro de los grupos de Ty C,

— (iv) La varianza de Y no depende del puntaje de
propension

« Pareameinto de VMC: Abadie e Imbens (2006)
sugieren una correccion (iv). [Los intervalos de
bootstrap divergen aun en el caso de un control

y pareamiento exacto]

« Oftros: Bootstrap.



Algunos consejos practicos

« Muestra que tus supuestos posiblemente se
mantienene

— Independencia condicional
« Balance
« Analisis de sensibilidad
— Otros métodos
— Placebo

— Soporte comun

« Haz pruebas con diferentes técnicas de
pareamiento
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Resumen

« Pareamiento:

Crea control : promedio de individuos sin tratamiento pero con las
mismas caracteristicas observables

*Supuesto 1: Independencia condicional en la media

*Supuesto 2: Soporte comun
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Development Effectiveness

Inter-American Development Bank | www.iadb.org
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