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La evaluación de impacto es un tema de interés para las políticas públicas, 
ya que es necesario realizar dicha evaluación para verificar los verdaderos 
resultados de los programas implementados en materia de salud, educación, 
agrícola, entre otros. Los métodos para comprender si realmente funcionan, 
así como el nivel y la naturaleza de los impactos sobre los beneficiarios 
previstos, son temas que se abordan en el presente trabajo.

Existen diferentes organizaciones públicas y privadas, incluyendo el Gobierno, 
que diseñan una serie de programas encaminados a mejorar el bienestar social 
y contribuir al desarrollo económico. Sin embargo, a pesar de lo prometedor 
que pueden parecer los programas, cuando se aplican no necesariamente se 
obtienen los resultados previstos, puesto que existen múltiples factores a lo 
largo del tiempo que se pueden intervenir en los resultados del programa. Es 
por ello que en el presente trabajo se analizan diferentes metodologías que 
pueden dar un panorama más completo sobre los resultados que se obtienen 
de los programas implementados, siendo sumamente objetivo en encontrar 
los resultados reales que generaron estos, considerando la temporalidad, la 
zona objetivo, las características de los beneficiarios, las características del 
grupo control, e incluir una serie de parámetros que se pueden modificar 
para simular posibles situaciones. Esta serie de características son esenciales 
para los evaluadores y los agentes responsables de las políticas, pues aunque 
existen muchos programas que pudieran ser muy optimistas, los recursos 
son escasos y sólo se pueden elegir aquellos programas que tengan mejores 
resultados, mismos que se obtienen a través de estas metodologías.

La evaluación de impacto abarca métodos cualitativos y cuantitativos. El 
primero busca medir los impactos potenciales que el programa puede generar, 
es decir, proporciona información que puede ser crítica, para entender los 
mecanismos a través de los cuales el programa ayuda a los beneficiarios. 
Por su parte, el análisis cuantitativo abarca dos enfoques: ex ante y ex post. 
El diseño ex ante predice los resultados dadas ciertas suposiciones sobre 
el comportamiento individual y los mercados, y nos ayuda a determinar 
los posibles efectos positivos o negativos de una intervención a través de 
simulación o modelos económicos. Este análisis permite definir o redefinir los 
programas con mayor precisión antes de que se implementen. La evaluación de 
impacto ex post se centra en los datos reales que fueron recopilados después 

1. Introducción
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2. Principios básicos de evaluación

Parte 1

de la intervención del programa. Estas miden los impactos reales acumulados 
por los beneficiarios.
Sería recomendable aplicar tanto métodos cualitativos como cuantitativos 
para lograr una evaluación de impacto efectiva, que permita evaluar con 
precisión los mecanismos mediante los cuales los beneficiarios están 
respondiendo a la intervención.
 
Este manual está organizado en dos secciones. En la parte I se distinguen 
los principios básicos de evaluación y se analiza la asignación aleatoria. 
Posteriormente, se estudian las diferencias en diferencias, siguiendo los 
métodos de regresión discontinua y de canalización, y la estimación de los 
efectos distributivos de los programas. Finalmente, se analiza la evaluación 
de políticas mediante modelos económicos y se establecen las principales 
conclusiones. 

En la parte II se llevan a cabo una serie de ejercicios prácticos en el software 
Stata 16 en el contexto de evaluación empleando datos de la Encuesta de 
Movilidad Social, Ciudadana y Cohesión Social (ENBIENCOMÚN, 2015) para 
el estado de Puebla.

Monitoreo vs evaluación
Un sistema de monitoreo tiene como objetivo establecer metas e indicadores. 
Los resultados de este sistema se emplean para evaluar el desempeño de las 
intervenciones de un programa. En varios países se han estado implementando 
y desarrollando sistemas de monitoreo para analizar distintas iniciativas 
y su impacto en diferentes problemáticas, tal es el caso de la pobreza. Al 
momento de comparar los resultados del programa con metas específicas 
el monitoreo puede contribuir a mejorar el diseño y la implementación de 
políticas. Asimismo, promueve la rendición de cuentas y el diálogo entre los 
responsables de la formulación de políticas y las partes interesadas.
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El Coneval señala que las evaluaciones de impacto permiten medir, mediante 
el uso de metodologías rigurosas, los efectos que un programa puede tener 
sobre su población beneficiaria y conocer si dichos efectos son en realidad 
atribuibles a su intervención. El principal reto de una evaluación de impacto 
es determinar qué habría pasado con los beneficiarios si el programa no 
hubiera existido.  También es un instrumento que contribuye a la toma de 
decisiones y a la rendición de cuentas, es decir, aporta información tanto 
para actores a nivel gerencial como para los ciudadanos sobre la efectividad 
de los programas a los cuales se destina un presupuesto público.

Por su parte, el seguimiento y la evaluación (M&E) es una función de gestión 
continua para evaluar si se avanza en el logro de los resultados esperados, 
para detectar cuellos de botella en la implementación y para resaltar si hay 
efectos no deseados (positivos o negativos) de un plan, programa o proyecto 
(véase los casos de Tebani & Mederbal, 2018; Dos Santos & Raupp, 2015; 
Hernandez & Hornero, 2021 y Von et al., 2022).

Monitoreo
Para analizar el progreso de una intervención se requiere lo siguiente:

 - Identificar los objetivos del programa
 - Identificar los indicadores clave que permitan monitorear el progreso 

de dicho programa en relación con los objetivos del mismo
 - Establecer objetivos que permitan cuantificar el nivel de los indicadores
 - Establecer un sistema de monitoreo que permita dar el seguimiento 

pertinente del progreso del programa hacia el logro de los objetivos
 - Establecer reportes del seguimiento cada cierto periodo a los agentes 

responsables de la formulación de políticas

Establecimiento de indicadores en un marco de seguimiento 
y evaluación
Se define indicador como una unidad de medida, la cual permite el monitoreo 
y evaluación de las variables clave de un sistema organizacional, mediante su 
comparación en el tiempo, con referentes externos e internos. De acuerdo 
al M&E, los indicadores se clasifican en dos grupos: 

1. Los indicadores finales: Miden los resultados de los programas una vez 
establecidos, así como su impacto en términos de bienestar.

2. Los indicadores intermedios: Miden los insumos y los productos de  
un programa.

Parte 1
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3. El marco de seguimiento y evaluación cubre todo el proceso de desempeño 
del programa, por lo que es importante seleccionar adecuadamente los 
indicadores que permitan dar el seguimiento adecuado, o sea, los que 
posibiliten una medición adecuada y oportuna.

Monitoreo basado en resultados
El monitoreo basado en los resultados es una condición importante para 
el análisis de los programas y, por consiguiente, para la implementación de 
políticas. Hu en 2022 muestra la construcción de un sistema de monitorización. 
En la siguiente parte se resume los diez pasos para el monitoreo, basado en 
resultados, como parte de un marco de seguimiento y evaluación:

1. Se debe realizar una evaluación de preparación. Esto es que se debe 
tener claridad de las necesidades, características y actores clave que 
serán responsables de la implementación del programa.

2. Establecer los indicadores clave y especificar los resultados para 
monitorear y evaluar el desempeño del programa.

3. Los evaluadores deben seleccionar cómo medirán las tendencias de los 
resultados del programa. Dicha medición puede realizarse de manera 
cualitativa o cuantitativa.

4. Se deben determinar los instrumentos que se utilizarán para recopilar 
la información necesaria para evaluar el impacto del programa. 

5. Se deben establecer objetivos que permitan monitorear los resultados 
considerando el espacio temporal.

6. Recopilar datos de buena calidad.
7. Reconocer cuando los indicadores se están alejando de las metas 

establecidas. Los evaluadores deben poder reaccionar con inmediatez 
si esto sucede para realizar los ajustes correspondientes.

8. Presentar los reportes correspondientes cada cierto periodo de tiempo.

Figura 2.1 Marco de seguimiento y evaluación
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9. Retroalimentar de acuerdo a los resultados obtenidos.
10. Esta serie de pasos debe efectuarse dentro del marco del sistema M&E.

Principales desafíos en la creación de un sistema de monitoreo
Los principales desafíos a enfrentar en la creación de un sistema de monitoreo 
efectivo son:

1. No definir claramente los indicadores
2. Existencia de ambigüedad
3. No identificar oportunamente cuando los indicadores se desvían de 

los objetivos
4. Información limitada o incompleta
5. Los evaluadores no efectuaron adecuadamente sus roles
6. Deficiencias en el análisis de datos 

Cabe señalar que siempre se han de enfrentar diferentes obstáculos. Sin 
embargo, debemos saber cómo enfrentar dichas situaciones. Para ello se 
sugiere:

a. Comprender los insumos y productos del programa
b. Exhaustiva especificación de los indicadores
c. Recopilar información detallada de la zona y los beneficiarios,  manteniendo 

actualizada dicha información
d. Considerar y pronosticar los efectos en caso de una externalidad
e. Considerar la presencia de la heterogeneidad entre los beneficiarios

Evaluación operativa
La evaluación operativa busca realizar un análisis de los procesos implementados 
para la entrega de los productos establecidos por determinada política o 
programa, y determina de qué manera estos aportan o no al cumplimiento y el 
logro de los objetivos de la intervención. En otras palabras, permite identificar 
y retroalimentar de acuerdo con la brecha encontrada entre lo planeado y lo 
entregado. Esta información es importante para identificar cuáles fueron los 
errores, qué se puede modificar y qué se puede implementar para mejorar 
en futuros proyectos.

Cabe mencionar que es importante diseñar correctamente medidas de calidad 
de la implementación. Además se debe considerar la parte financiera que 
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involucra los costos y la manera en que se realizó la asignación de recursos, 
así como sus correspondientes efectos directos e indirectos. Esta información 
es imprescindible dado que nos ayuda a identificar posibles sesgos en la 
medición de los impactos del programa.

Evaluación operativa vs evaluación de Impacto
La cantidad de recursos públicos para la implementación de un programa 
se basa en los resultados que presenta el evaluador. Por consiguiente, es 
necesario medir eficientemente el impacto o los efectos de una intervención 
para que los responsables de la formulación de políticas puedan tener la 
certeza de decidir sí vale la pena apoyar el programa o si este debe continuar, 
ampliarse o disolverse.

Como se mencionó con anterioridad, la evaluación operativa nos encamina 
a asegurar la implementación efectiva de un programa. La evaluación de 
impacto nos permite identificar si dicha intervención tuvo realmente impactos 
significativos en términos de bienestar. De acuerdo con la Figura 1, la evaluación 
de impacto se enfoca en tres etapas: productos, resultados e impacto.

La evaluación operativa y la evaluación de impacto son complementarias y 
partes integrales. Al considerar estas dos evaluaciones el estudio tiene mayor 
rigor, ya que ambas proporcionan la información óptima que permite la correcta 
interpretación de los resultados e impacto por parte de los evaluadores.

Evaluaciones de impacto cuantitativas y cualitativas
El análisis cuantitativo y cualitativo no son excluyentes, al contrario, se 
complementan. Proporcionan información relevante sobre la intervención, 
por lo que los evaluadores necesitan de ambos análisis para que puedan ser 
presentados a los agentes responsables de las políticas puesto que ellos 
necesitan información sólida. Se necesita el análisis cualitativo que describe 
la zona y los beneficiarios objetivo de dicho programa, y la parte cuantitativa 
proporciona los análisis estadísticos que fundamentan o respaldan los objetivos 
del programa. Por consiguiente, se recomienda a los evaluadores emplear 
un enfoque mixto (cuantitativo y cualitativo).
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E v a l u a c i ó n  c u a n t i t a t i v a  d e l  i m p a c t o :  
evaluación ex post vs ex ante
Para una evaluación cuantitativa es necesario y recomendable considerar 
una evaluación ex ante y ex post. La evaluación ex ante nos proporciona 
información de posibles escenarios dada una intervención, y es pronosticada 
mediante modelos con la información recabada; dichas simulaciones predicen 
los impactos del programa. Por otra parte, la evaluación ex post nos proporciona 
la información real de los impactos que son atribuibles a la intervención 
del programa. Estas evaluaciones tienen beneficios inmediatos y reflejan la 
realidad (véase Mendez, Everaert & Valcke, 2020).

¿Y si hubiera sido lo que no fue? Podría ser interesante saber cuál sería el impacto 
sobre los beneficiarios si el programa no hubiera existido, pero la realidad es 
que un individuo no puede tener dos existencias simultáneas. El resultado 
de un beneficiario en ausencia de la intervención sería su contrafactual. Sin 
embargo, es posible considerar  la evaluación de los beneficiarios antes y 
después del tratamiento, o bien considerar una comparación entre el grupo 
tratado y no tratado (grupo control). Estas situaciones son consideradas su 
contrafactual falsificado, dado que podría generar una sobreestimación o una 
subestimación del efecto del programa. Esto es que los impactos resultantes 
no necesariamente son generados por el programa, puesto que es posible 
que estén interviniendo otros factores externos. Por ello, es recomendable 
tener mucha cautela a la hora de considerar estas comparaciones reflexivas. 

Las comparaciones reflexivas son muy útiles, pero se debe tener mucha 
precisión y ser exhaustivo a la hora de recabar los datos antes de la intervención, 
ya que es necesario considerar múltiples variables para poder controlar 
factores que podrían estar cambiando con el tiempo.

Teoría básica de la evaluación de impacto: el problema del 
sesgo de selección
Dado que no se tiene información sobre el contrafactual, la mejor alternativa 
es comparar los resultados de las personas u hogares tratados con un grupo 
que no ha sido tratado. Es importante que ambos grupos sean similares, de 
tal forma que aquellos que recibieron tratamiento hubieran tenido resultados 
similares a los del otro grupo. El éxito de una evaluación de impacto depende 
considerablemente de encontrar un buen grupo de comparación. Para esto, 
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los investigadores recurren a dos enfoques para imitar el contrafactual de 
un grupo tratado: 

a. Crear un grupo de comparación a través de un diseño estadístico
b. Modificar la estrategia de focalización del programa para eliminar las 

diferencias que han existido entre los grupos tratados y no tratados 
antes de comparar los resultados entre los dos grupos.

La ecuación 2.1 presenta el problema de evaluación básico que compara los 
resultados (Y) entre individuos tratados y no tratados (i): 

Y¡=aX¡+ßT¡+E¡                                                              (2.1)     
                

T: Variable dummy, igual a 1 para los que participan y 0 para los que no participan

X: Es un conjunto de otras características observadas del individuo, de su 

hogar y entorno local

ß: Estimación del efecto del programa

E: Término de error (refleja características no observadas que también afectan 

a Y)

La ecuación 2.1 refleja un enfoque comúnmente utilizado en las evaluaciones 
de impacto, que consiste en medir el efecto directo del programa T sobre los 
resultados Y. Cabe señalar que los efectos indirectos del programa (aquellos 
que no están directamente relacionados con la participación) también pueden 
ser de interés (se retoma en el tema 7).

La ecuación 2.1 puede presentar un sesgo. Esto implica que el término de error 
en la ecuación de estimación contiene variables que están correlacionadas 
con el tratamiento ficticio T y no se pueden medir, y, por lo tanto, explicar. 
Estas características no observadas en la ecuación 2.1 conducen a un sesgo 
de selección no observado, por lo que se viola uno de los supuestos clave de 
los mínimos cuadrados ordinarios, puesto que la cov (T, E

Por ejemplo, supongamos que se está evaluando un programa antipobreza, 
como una intervención crediticia, destinada a aumentar los ingresos de 
los hogares. Sea Yi el ingreso per cápita del hogar i. Para los participantes 
Ti=1, y el valor de Yi bajo tratamiento se representa como Yi (1). Para los 
no participantes Ti = 0 y Yi se puede representar como Yi (0). Si se usa Yi 
(0) entre los hogares no participantes como resultado de comparación para 
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los resultados de los participantes Yi (1), el efecto promedio del programa 
podría representarse de la siguiente manera:

D = (ET
1

=1) - E (T
1

=0)                                                (2.2)

El problema que se presenta es que los grupos tratados y no tratados pueden 
no ser los mismos antes de la intervención, por lo que la diferencia esperada 
entre esos grupos puede no deberse por completo a la intervención del 
programa. Si en la ecuación 2.2 uno suma y resta el resultado esperado 
para los no participantes en el programa E (Yi(0) / Ti = 1), u otra forma de 
especificar el contrafactual, se obtiene:

                         D= E(T
1 

= 1) - E(T
1 

= 0)                            
+ E(T

1 
= 1) - E (T

1 
= 1)                                                 (2.3)

D = ATE + E(T
1 

= 1) -E(T
1 

= 0)                                  (2.4)
D = ATE + B                                                                    (2.5)

En estas ecuaciones, ATE es el efecto promedio del tratamiento [E(Yi(1) | 
Ti = 1) – E(Yi(0) | Ti = 1)]. Es decir, la ganancia promedio en los resultados de 
los participantes en relación con los no participantes, como si los hogares no 
participantes también fueran tratados. La ATE corresponde a una situación 
en la que un hogar elegido al azar de la población es asignado para participar 
en el programa, por lo que los hogares participantes y no participantes tienen 
la misma probabilidad de recibir el tratamiento T.

El término B [E(Yi(0) | Ti = 1) – E(Yi(0) | Ti = 0)] es el alcance del sesgo de 
selección que surge al usar D como una estimación del ATE. Como no se conoce 
E (Yi(0) | Ti = 1), no se puede calcular la magnitud del sesgo de selección. 
Como resultado, al no saber hasta qué punto el sesgo de selección constituye 
D, es posible que nunca se sepa la diferencia exacta en los resultados entre 
los grupos tratados y de control.

El objetivo esencial de una evaluación de impacto sólida es encontrar las formas 
de eliminar el sesgo de selección (B = 0), o bien encontrar formas de explicarlo. 
Un enfoque, discutido en el tema 3, es asignar aleatoriamente el programa. 
También se ha argumentado que el sesgo de selección desaparecería si se 
pudiera suponer que el hecho de que los hogares o las personas reciban o no 
tratamiento (condicionado a un conjunto de covariables X) será independiente 
de los resultados que tengan. Esta suposición se denomina suposición de 
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ausencia de confusión, igualmente conocida como suposición de independencia 
condicional (ver Lechner 1999; Rosenbaum y Rubin 1983).

( Y
i 
(1),Y

i
(0) )    T

i
X

i 
                                                       (2.6)

La solidez de las estimaciones del impacto depende de cuán justificables 
sean los supuestos sobre la comparabilidad de los grupos de participantes y 
de comparación, así como la exogeneidad de la focalización del programa en 
áreas tratadas y no tratadas. Sin ningún enfoque o suposición, no se podrá 
evaluar el alcance del sesgo B.

Diferentes enfoques de evaluación de impacto ex post
La teoría de la evaluación del impacto considera diferentes métodos para 
abordar la cuestión fundamental del contrafactual faltante. Cada uno de 
estos métodos conllevan sus propios supuestos sobre la naturaleza del posible 
sesgo de selección en los objetivos y la participación en el programa; y   los 
supuestos son cruciales para desarrollar el modelo apropiado para determinar 
los impactos del programa. Estos métodos incluyen:

1. Evaluaciones aleatorias
Estos métodos varían según sus suposiciones subyacentes a cómo 
resolver el sesgo de selección al estimar el efecto del tratamiento del 
programa. Las evaluaciones aleatorias involucran una iniciativa asignada 
al azar a través de una muestra de sujetos. El progreso de los sujetos de 
tratamiento y de control que exhiben características similares previas 
al programa, se rastrea a lo largo del tiempo. Estos experimentos tienen 
la ventaja de evitar el sesgo de selección al nivel de la aleatorización. 

2. Métodos de emparejamiento, específicamente emparejamiento por 
puntuación de propensión (PSM)
Los métodos de PSM comparan los efectos del tratamiento entre las 
unidades participantes y no participantes emparejadas, y se realizan 
en función de una serie de características observadas. Por lo tanto, 
los métodos de PSM asumen que el sesgo de selección se basa sólo 
en las características observadas; no pueden explicar los factores no 
observados que afectan la participación.

3. Métodos diferencias en diferencias (DD)
Los métodos DD asumen que existe una selección no observada y que es 
invariable en el tiempo: el efecto del tratamiento se determina tomando 
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la diferencia en los resultados entre las unidades de tratamiento y 
control, antes y después de la intervención del programa. Los métodos 
DD se pueden utilizar tanto en entornos experimentales como no 
experimentales.

4. Métodos de variables instrumentales (IV)
Los modelos IV pueden utilizarse con datos de corte transversal o de 
panel y, en este último caso, permiten que el sesgo de selección de las 
características no observadas varía con el tiempo. En este enfoque, 
el sesgo de selección en las características no observadas se corrige 
encontrando una variable (o instrumento) que esté correlacionada con la 
participación, pero no con las características no observadas que afectan 
al resultado. Este instrumento se utiliza para predecir la participación

5. Métodos de diseño de discontinuidad de regresión (RD) y métodos 
de canalización
Los métodos RD son una extensión de IV y métodos experimentales. 
Aprovechan las reglas exógenas del programa (como los requisitos de 
elegibilidad) para comparar participantes y no participantes en una zona 
cercana al límite de elegibilidad. Los métodos de canalización construyen 
un grupo de comparación de sujetos que son elegibles para el programa, 
pero que aún no lo han recibido.

6. Impactos distributivos

7. Enfoques de modelado estructural y de otro tipo
Los impactos distributivos de los programas y los enfoques de modelado 
pueden resaltar los mecanismos (las fuerzas intermedias del mercado) 
mediante los cuales los programas tienen un impacto.

Descripción general: diseño e implementación de evaluaciones 
de impacto
Para lograr una evaluación de impacto efectiva es necesario precisar la 
importancia y los objetivos de evaluación durante la identificación y preparación 
del proyecto. Para aislar el efecto del programa en los resultados, es elemental 
programar y estructurar las evaluaciones de impacto de antemano para ayudar 
a los funcionarios del programa a evaluar y actualizar la focalización, así como 
otras pautas para la implementación durante el curso de la intervención. Por 
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otra parte, también se debe considerar la disponibilidad y la calidad de los datos, 
puesto que son parte integral de la evaluación de los efectos del programa. El 
tipo de datos requerido dependerá del enfoque que se aplique, cuantitativo 
o cualitativo, o ambos; de si el marco es ex ante, ex post o ambos; o si se 
requieren nuevos datos se debe respetar el tiempo, el diseño y la selección de 
la muestra, y la selección de los instrumentos de encuesta apropiados. Para 
este caso, será recomendable realizar encuestas piloto en campo para que 
las preguntas de las entrevistas puedan revisarse y redefinirse en caso de ser 
necesario. La recopilación de datos sobre características socioeconómicas 
relevantes, tanto a nivel de beneficiario como a nivel comunitario, puede 
ayudar a comprender mejor el comportamiento de los encuestados dentro 
de sus entornos económicos y sociales.

Es importante que el personal involucrado y los evaluadores desempeñen 
sus roles correspondientes con profesionalismo y reflejen su experiencia, 
ética y moral. Cada miembro debe brindar los reportes correspondientes en 
tiempo y forma, así como mantener una constante actualización de los datos; 
esto permitirá que los agentes responsables de las políticas cuenten con la 
información oportuna sobre el progreso, así como de cualquier parámetro del 
programa que deba adaptarse a las circunstancias o tendencias cambiantes 
para permitir una retroalimentación potencialmente valiosa. Este aporte, 
además de los hallazgos de la propia evaluación, también puede ayudar a 
guiar el diseño de políticas futuras.

3. Asignación aleatoria de evaluación

La asignación aleatoria es un procedimiento utilizado en experimentos 
para crear múltiples grupos que incluyan participantes con características 
similares, de forma que los grupos sean equivalentes al inicio del estudio. El 
procedimiento implica asignar personas al tratamiento o programa experimental 
de manera al azar (como cuando echamos un volado). Esto significa que cada 
individuo tiene la misma oportunidad de ser asignado a uno de los grupos. 
Este procedimiento es una solución para evitar el sesgo de selección, siempre 
que los impactos del programa se examinen al nivel de la aleatorización. Es 
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importante realizar la selección de forma cuidadosa, en este tipo de tratamiento 
se distinguen dos efectos:

• Average Treatment Effect (ATE)
Es la diferencia esperada de los resultados de participar y no participar.

• Treatment Effect on the Treated (TOT)
     Es la diferencia entre los valores del resultado esperado con y sin 

tratamiento para aquellos que participan. Los efectos de aquellos donde 
el programa es efectivamente aplicado.

Establecer el contrafactual
La asignación aleatoria es un método para resolver el problema del contrafactual, 
sin embargo, es importante que los investigadores formulen los procedimientos 
minuciosamente. Se debe de tener cuidado al seleccionar el grupo de control 
para asegurar la comparabilidad, y de esta manera obtener resultados más 
certeros (véase Seúl & Booyuel, 2016; Komro et al., 2022 y Pinto et al., 2021).

La Figura 3.1 ilustra gráficamente el caso de la aleatorización. Por ejemplo, 
considere una distribución aleatoria de dos grupos “similares” de hogares o 
individuos: un grupo recibe tratamiento y el otro grupo no. Son equivalentes 
en que ambos grupos antes de la intervención tienen el mismo nivel de 
ingresos (en este caso Y0). Después de que se lleva a cabo el tratamiento, 
se encuentra que el ingreso observado del grupo tratado es Y2, mientras 
que el nivel de ingreso del grupo de control es Y1. Por lo tanto, el efecto de 

indica a continuación.

Parte 1

Figura 3.1 El experimento ideal con un grupo de control equivalente
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A pesar de los esfuerzos por parte de los investigadores para encontrar 
grupos que sean realmente similares o equivalentes, en la realidad puede 
ser muy difícil, es por ello que los estadísticos han sugerido realizar este 
modelo en dos etapas:

• Etapa 1: Se selecciona aleatoriamente una muestra de posibles 
participantes de la población correspondiente. Esta muestra debe ser 
representativa de la población, dentro de un cierto error de muestreo. 
Esta etapa asegura la validez externa del experimento. 

• Etapa 2: Los individuos de esta muestra se asignan al azar a grupos de 
tratamiento y comparación, lo que garantiza la validez interna en el 
sentido de que los cambios posteriores en los resultados medidos se 
deben al programa y no a otros factores.

Cálculo de los efectos del tratamiento
La aleatorización puede corregir el sesgo de selección B, discutido en el 
tema 2, mediante la asignación aleatoria de individuos o grupos a los grupos 
de tratamiento y control. Retomando el ejemplo (del tema 2), considere el 
problema clásico de medir los efectos del tratamiento: sea el tratamiento 
Ti igual a 1 si el sujeto i es tratado y 0 si no. Sea Yi (1) el resultado bajo 
tratamiento y Yi (0) si no hay tratamiento.

Observe Yi y Ti, donde Yi = [Ti · Yi(1) + (1 – Ti) . Yi(0)], el efecto del tratamiento 
para la unidad i es Yi(1) – Yi(0), y el ATE es ATE = E[Yi(1) – Yi(0)], o la diferencia 
en resultados de estar en un proyecto en relación con el área de control 
para una persona o unidad extraída aleatoriamente de la población. Esta 
formulación supone, por ejemplo, que todos los miembros de la población 
tienen la misma probabilidad de ser objetivo.

E[Yi(1)|Ti = 1]. Esta ecuación muestra los resultados promedio de los tratados, 
aquellos que están condicionados a estar en un área tratada. E[Yi(0)|Ti = 0]. 
Esta ecuación muestra los resultados promedio de los no tratados, aquellos 
que están condicionadas a no estar en un área tratada. Con focalización no 
aleatoria y observaciones en sólo una submuestra de la población, E[Yi(1)] 
no es necesariamente igual a E[Yi(1)|Ti = 1], y E[Yi(0)] no es necesariamente 
igual a E[Yi(0)|Ti = 0].

Por lo tanto, los efectos de tratamientos alternativos se observan en forma de 
TOT: TOT = E[Yi(1)–Yi(0)|Ti = 1], o la diferencia en los resultados de recibir el 
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programa en comparación con estar en un área de control para una persona 
o sujeto extraído al azar de la muestra tratada. El TOT refleja las ganancias 
promedio de los participantes, condicionadas a que estos reciban el programa. 
Por ejemplo, supongamos que el área de interés es TOT, E[Yi(1) – Yi(0)|Ti = 1]. 
Si Ti no es aleatorio, una simple diferencia entre las áreas tratadas y de control 
D = E[Yi(1)|Ti = 1] – E[Yi(0)|Ti = 0], no será igual al TOT. La discrepancia entre 
el TOT y este D será E[Yi(0)|Ti = 1] – E[Yi(0)|Ti = 0], que es igual al sesgo B 
en la estimación del efecto del tratamiento (tema 2) :

TOT = E[Y
i
1-Y

i
(0)|T

i
= 1]                                                                        (3.1)

= E[Y
i
1|T

i
 = 1] - E[Y

i
(0)|T

i 
= 1]                                                             (3.2)

=D = E[Y
i
1|T

i
=1] - E[Y

i
(0)|T

i 
= 0]   if   E[T

i 
= 0] = E[Y

i
(0)|T

i 
= 1  (3.3)

=> TOT = D    if   ß = 0                                                                           (3.4)

Tipos de aleatorización
1. Aleatorización pura
Si el tratamiento se llevara a cabo de forma puramente aleatoria siguiendo el 
procedimiento de dos etapas descrito anteriormente, entonces los hogares 
tratados y no tratados tendrían el mismo resultado esperado en ausencia 
del programa. Entonces, E[Yi(0)|Ti= 1] es igual a E[Yi(0)|Ti= 0]. Dado que 
el tratamiento sería aleatorio, y no una función de las características no 
observadas (como la personalidad u otros gustos) entre los individuos, no 
se esperaría que los resultados hubieran variado para los dos grupos si no 
hubiera existido la intervención. Así, el sesgo de selección se convierte en 
cero en el caso de la aleatorización.

Considere el caso de aleatorización pura, donde una muestra de individuos 
u hogares se extrae al azar de la población de interés. Luego, la muestra 
experimental se divide aleatoriamente en dos grupos: (a) el grupo de tratamiento 
que está expuesto a la intervención del programa, y (b) el grupo de control 
que no recibe el programa. En términos de una regresión se puede expresar 
como:

Y¡ = a + ßT¡ + E¡                                                            (3.5) 

Donde T¡ es la variable ficticia de tratamiento igual a 1 si la unidad i se trata 
aleatoriamente y 0 en caso contrario. Y¡ se define como:

Y¡ = [Y¡ (1). T¡] + [Y¡ (0).  (1-T¡)]                                (3.6)
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Si el tratamiento es aleatorio (entonces T y E son independientes). La ecuación 
3.5 se puede estimar usando mínimos cuadrados ordinarios (OLS), y el efecto 
del tratamieento ß^ 

OLS  
estima la diferencia en los resultados del grupo 

tratado y el de control. Si una evaluación aleatoria se diseña e implementa 
correctamente, se puede encontrar una estimación imparcial del impacto 
de un programa.

2. Aleatorización parcial
Una aleatorización pura es extremadamente rara de llevar a cabo, es por ello 
que comúnmente se utiliza la aleatorización parcial, en el que las muestras 
de tratamiento y de control se eligen al azar, condicionadas a algunas 
características observables X (por ejemplo, tenencia de la tierra o ingresos). 
Si se puede hacer una suposición llamada exogeneidad condicional de la 
colocación del programa, se puede encontrar una estimación no sesgada de 
la estimación del programa.

En este caso el modelo se basa en el caso de Zhu & Savla (2022). Denotando 
por simplicidad Y

i
(1) como Y

i
T   Y

i
(0) como Y

i
C, la ecuación 3.5 podría aplicarse 

a una submuestra de participantes y no participantes de la siguiente manera:

Y
i
T = aT + X

i
ßT + µ

i
T  if    T

i 
= 1, i = 1,…,n                                   (3.7)

Y
i
C = aC + X

i
ßC + µ

i
C  if    T

i 
= 0, i = 1,…,n                                 (3.8)

Es una práctica común estimar lo anterior como una sola regresión, agrupando 
los datos de los grupos de control y tratamiento. Uno puede multiplicar la 
ecuación 3.7 por Ti y multiplicar la ecuación 3.8 por (1 – Ti), y usar la identidad 
en la ecuación 3.6 para obtener:

Y
i
 = aC + (aT  -  aC)T

i
 +  X

i
ßC + X

i
(ßT - ßC) T

i 
 + Ei                      (3.9)

Donde Ei =T
i 
 (µ

i
T- µ

i
C) + µ

i
C. El efecto del tratamiento de la ecuación 3.9 se 

puede escribir como ATT=E(T
i
=1,X) = E [aT - aC + X

i
(ßT-ßc).  Aquí, ATT es sólo el 

efecto del tratamiento en el TOT tratado, discutido anteriormente.

Para la ecuación 3.9, se puede obtener una estimación consistente del efecto 
del programa con OLS si se puede suponer E(µ

i
T|X,T = t ) = E(µ

i
C|X,T = t ) = 0, 

t = {0,1}. Es decir, no hay sesgo de selección debido a la aleatorización. En la 
práctica, a menudo se usa un modelo de impacto común que supone ßT = ßC. 
El ATE es entonces simplemente T-C.
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La aleatorización en el diseño de la evaluación: Diferentes 
métodos de aleatorización
Los evaluadores tienen que decidir sobre qué tipo de aleatorización emplear, 
pues se tienen distintos enfoques. Los autores Noonan & Zhigljavsky (2022) 
presentan algunos de estos. Se resaltan los siguientes:

• Suscripción excesiva 
Si los recursos limitados son una carga para el programa, la implementación 
puede asignarse aleatoriamente a un subconjunto de participantes 
elegibles, y los restantes que no reciben el programa pueden considerarse 
controles. Se debe hacer un examen del presupuesto, evaluando cuántos 
temas podrían ser encuestados versus aquellos realmente seleccionados, 
para dibujar un grupo de control lo suficientemente grande para la 
muestra de beneficiarios potenciales.

• Incorporación aleatoria 
Este enfoque escalona gradualmente el programa en un conjunto de 
áreas elegibles, de modo que los controles representen áreas elegibles 
que aún esperan recibir el programa. Este método ayuda a aliviar los 
problemas de equidad y aumenta la probabilidad de que las áreas del 
programa y de control sean similares en las características observadas.

• Aleatorización dentro del grupo 
En un enfoque de introducción aleatoria, si el retraso entre la génesis 
del programa y la recepción real de los beneficios es grande, puede 
surgir una mayor controversia sobre qué área o áreas deberían recibir 
el programa primero. En ese caso, todavía se puede introducir un 
elemento de aleatorización proporcionando el programa a algunos 
subgrupos en cada área objetivo. Por lo tanto, este enfoque es similar 
a la aleatorización gradual en una escala más pequeña. Un problema es 
que los efectos indirectos pueden ser más probables en este contexto.

• Diseño de estímulos
En lugar de aleatorizar el tratamiento, los investigadores asignan 
aleatoriamente a los sujetos un anuncio o un incentivo para participar 
en el programa. Se da algún aviso del programa por adelantado (ya sea 
durante el tiempo de la línea de base para conservar los recursos o, en 
general, antes de que se implemente el programa) a un subconjunto 
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aleatorio de beneficiarios elegibles. Este aviso se puede utilizar como un 
instrumento para la aceptación en el programa. Los efectos indirectos 
también podrían medirse bien en este contexto, si también se recopilan 
datos en las redes sociales de los hogares que reciben el aviso, para ver 
cómo la aceptación puede diferir entre los hogares que están conectados 
o no. Sin embargo, tal experimento requeriría una recopilación de datos 
más intensiva.

A pesar de que este método es muy utilizado en el área de la salud, los 
investigadores se enfrentan a diferentes preocupaciones, tales como 
los problemas éticos, la validez externa, el cumplimiento parcial o la 
falta de cumplimiento, la deserción selectiva y los efectos indirectos.

• Problemas éticos
Considera el programa PROGRESA (Programa de Educación, Salud y 
Alimentación, o Programa de Educación, Salud y Nutrición de México). 
Este se ha implementado mediante el método de asignación aleatoria, 
puesto que las personas o los beneficiarios que reciben el programa y 
los que no lo reciben pueden contar con las mismas características. Es 
decir, encontrarse en una situación de pobreza. De esta forma, cómo 
es posible justificar qué personas entran o no al programa si ambos 
grupos deberían de recibir el programa porque se encuentran en la 
misma situación. Sin embargo, dado que los recursos son limitados no 
es posible beneficiar a todos, y esta asignación no se realiza de manera 
arbitraria sino que se utilizan distintos softwares que permiten realizar 
este estudio de forma transparente y ética. Una cuestión importante 
es respaldar este método con información sólida, de manera que los 
agentes responsables de las políticas puedan tomar las decisiones más 
justas y éticas posibles, de la misma manera es necesario identificar 
con qué tipo de agentes se deben dirigir los evaluadores. En este caso, 
podemos encontrar a socios potenciales tales como el Gobierno (INPI, 
SAGARPA), Asociaciones Civiles (Save the Children, Ayuda en Acción) 
y empresas del sector privado (UPAEP).

• Validez interna y validez externa
Esta problemática se aborda en dos etapas:
Etapa 1:
 Los agentes responsables de la formulación de políticas deben establecer 
con claridad la muestra aleatoria que se seleccionará para el análisis y la 
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población de la que se extrae. De esta manera, el experimento tendría 
validez externa, lo que implica que los resultados obtenidos podrían 
generalizarse a otros grupos o entornos. Este enfoque corresponde a 
la siguiente condición E[Yi(0)|Ti = 1] = E[Yi(0)|Ti = 0] y E[Yi(1)|Ti = 1] = 
E [Yi(1)|Ti = 0].

Etapa 2: 
Es importante garantizar que el efecto del tratamiento sea una función 
únicamente de la intervención y no causado por otros elementos. Para 
alcanzar esta garantía se deben tomar medidas al asignar aleatoriamente 
esta muestra entre las condiciones de tratamiento y control. Este criterio 
se conoce como validez interna y refleja la capacidad de controlar 
los problemas que afectarían la interpretación causal del impacto 
del tratamiento. El sesgo sistemático (asociado con la selección de 
grupos que no son equivalentes, el desgaste selectivo de muestras, la 
contaminación de áreas objetivo por la muestra de control y los cambios 
en los instrumentos utilizados para medir el progreso y los resultados 
en el transcurso del experimento), así como el efecto de enfocarse en 
opciones relacionadas y resultados de los participantes dentro de la 
muestra objetivo, son ejemplos de tales problemas. La variación aleatoria 
en otros eventos que ocurren mientras el experimento está en progreso, 
aunque no representa una amenaza directa para la validez interna, 
también debe monitorearse dentro de la recopilación de datos porque 
una variación aleatoria muy grande puede representar una amenaza 
para la previsibilidad de la medición de datos.

• Efectos secundarios
Es de suma importancia tener cuidado con que no se dé una contaminación. 
Es decir, que el área de control y el área de tratamiento no se mezclen, 
de lo contrario se vería afectado el impacto del programa. Estas áreas 
deben estar ubicadas lo suficientemente separadas para evitar dicha 
contaminación del área del proyecto. Es una situación complicada pero no 
imposible, sobre todo en proyectos realizados a mayor escala. Enfrentar 
esta situación representa un gran reto, pues hay factores externos que 
no podemos controlar, si consideramos un proyecto de gran escala 
pueden darse diferentes situaciones como que los beneficiarios o los no 
beneficiarios se muden mezclándose entre las áreas, los beneficiarios 
pueden abandonar el programa y los no beneficiarios pueden verse 
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4. Diferencias en diferencias

afectados indirectamente por el programa; estas situaciones afectarían 
los resultados del impacto del programa.

Estos efectos parciales del tratamiento pueden ser de interés, 
independiente del investigador, en especial porque es probable que sean 
significativos si la política se aplica a gran escala. Estos pueden abordarse 
midiendo los impactos por intención de tratar (ITT) o instrumentando la 
participación real en el programa mediante la estrategia de asignación 
aleatoria. 

Abordar el sesgo de selección desde una perspectiva diferente: 
el uso de las diferencias como contrafactualidad
El método de diferencias en diferencias se puede utilizar en datos de corte 
transversal y datos panel, o bien datos transversales repetidos, manteniendo 
la composición de los grupos de los participantes y del grupo control lo más 
estable posible a lo largo del tiempo.

Con datos panel, la estimación de DD resuelve el problema de los datos 
faltantes al medir los resultados y las covariables, tanto para los participantes 
como para los no participantes en los períodos previos y posteriores a la 
intervención. DD esencialmente compara los grupos de tratamiento y de 
comparación en términos de cambios de resultado a lo largo del tiempo en 
relación con los resultados observados para una línea de base previa a la 
intervención. Es decir, dada un escenario de dos períodos donde t = 0 antes 
del programa y t = 1 después de la implementación del programa, dejando que 
Y

i
T Y

i
C sean los resultados respectivos para un beneficiario del programa y de 

las unidades no tratadas en el tiempo t. El método DD estimará el impacto 
promedio del programa de la siguiente manera:

DD = E(Y
i
T - Y

0
T|T

1 
= 1) - E(Y

1
C - Y

0
C|T

1
) = 0                          (4.1)

En la ecuación 4.1, T1 = 1 denota tratamiento o la presencia del programa en 
t = 1, mientras que T1 = 0 denota áreas no tratadas. El estimador DD permite 
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la heterogeneidad no observada (la diferencia no observada en los resultados 
contrafactuales medios entre las unidades tratadas y las no tratadas) que puede 
conducir a un sesgo de selección. Por ejemplo, es posible que se desee tener 
en cuenta factores no observados por el investigador, como las diferencias 
en la capacidad innata o la personalidad entre los sujetos tratados y los 
sujetos de control, o los efectos de la ubicación no aleatoria del programa 
en el nivel de formulación de políticas. DD asume que esta heterogeneidad 
no observada es invariable en el tiempo, por lo que el sesgo se cancela 
mediante la diferenciación. En otras palabras, los cambios de resultado de 
los no participantes revelan los cambios de resultado contrafactuales, como 
se muestra en la ecuación 4.1.

Método DD: teoría y aplicación
El estimador de diferencias en diferencias es un método de estimación 
de la inferencia causal estadística apropiado en el contexto de estudios 
observacionales. Su utilización en la evaluación de programas públicos de 
formación ha mostrado resultados ciertamente interesantes (véase el caso 
de Saldivar et al., 2022; Kct, Devanaboyina, & Shaik, 2022; Na & Kim, 2022 
y Jiao & Sun, 2021).

Cuando se dispone de datos de referencia se pueden estimar los impactos, 
suponiendo que la heterogeneidad no observada no varía en el tiempo y no 
está correlacionada con el tratamiento a lo largo del tiempo. Esta suposición 
es más débil que la exogeneidad condicional y hace que los resultados cambien 
para un grupo comparable de no participantes, es decir, E(Y

1
C - Y

0
C|T

1
) = 0 

como el contrafactual apropiado, o bien, igual E(Y
1

C - Y
0

C|T
1
) = 1.

La estimación de DD también se puede calcular dentro de un marco de 
regresión. Esto se puede ponderar para tener en cuenta los posibles sesgos 
en DD. En particular, la ecuación de estimación se especificaría de la siguiente 
manera:

Y
it

=a + ßT
i1

t + pT
i1 

+ yt +E
it 

                                       (4.2)

En la ecuación 4.2, el coeficiente ß de la interacción entre la variable de 
tratamiento posterior al programa (T

i1
) y el tiempo (t = 1. . .T) da el efecto 

DD promedio del programa, usando la notación de la ecuación 4.1, ß = DD. 
Además de este término de interacción, las variables T

i1
 y t se incluyen por 

separado para recoger cualquier efecto medio separado del tiempo, así 
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como el efecto de ser objetivo frente a no serlo. Una vez más, siempre que se 
disponga de datos sobre cuatro grupos diferentes para comparar, los datos 
de panel no son necesarios para implementar el enfoque DD.
Para comprender mejor la intuición detrás de la ecuación 4.2, se puede 
escribir en detalle en forma de expectativas (suprimiendo el subíndice i por 
el momento):

E(T
1
=1) = (a + DD + p + y ) - (a + p)                      (4.3a)

E(T
1 

= 0) = (a + p ) - a                                                (4.3b)

Siguiendo la ecuación 4.1, restando 4.3b de 4.3a se obtiene DD. El método 
DD es imparcial sólo si la fuente potencial de sesgo de selección es aditiva e 
invariante en el tiempo. Utilizando el mismo enfoque, si se calcula un impacto 
simple antes y después de la estimación en la muestra de participantes (un 
diseño reflexivo), el impacto calculado del programa sería DD + y, y el sesgo 
correspondiente sería y. También se podría intentar comparar sólo la diferencia 
posterior al programa en los resultados entre las unidades de tratamiento y 
control. Sin embargo, en este caso, el impacto estimado de la política sería 
DD + p, y el sesgo sería p. Las diferencias sistemáticas no medidas que podrían 
estar correlacionadas con el tratamiento no pueden separarse fácilmente.

Para que el estimador DD anterior se interprete correctamente, se debe 
cumplir lo siguiente:

1. El modelo en la ecuación (resultado) está correctamente especificado
2. El término de error no está correlacionado con las otras variables en 

la ecuación:
   Cov (E

it
, T

it
 ) = 0  

Cov (E
it

, t ) = 0
   Cov (E

it
, T

it
t) = 0

El último de estos supuestos, también conocido como supuesto de tendencia 
paralela, es el más crítico. Significa que las características no observadas que 
afectan la participación en el programa no varían a lo largo del tiempo con 
el estado del tratamiento.

Esta posibilidad es particularmente importante para un modelo que controla 
no sólo la heterogeneidad invariable en el tiempo no observada, sino también 
la heterogeneidad en las características observadas en un entorno de 
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Parte 1

múltiples períodos (véase Pigini & Bartolucci, 2022; Piper, 2022; Sharma & 
Aggarwal, 2022 y Ramirez et al., 2022). Específicamente, se puede hacer una 
regresión de Y

it
 sobre T

it
, un rango de covariables variables en el tiempo X

it
 y 

heterogeneidad individual invariable en el tiempo no observada nt que puede 
estar correlacionada, tanto con el tratamiento como con otras características 
no observadas E

it
. Considere la siguiente revisión de la ecuación 4.2:

Y
it 

= �T
it 

+�X
it 

+n
i
+E

it 
                                                                   (4.4)

Diferenciando el lado derecho del izquierdo de la ecuación 4.4 a lo largo del 
tiempo, se obtendría la siguiente ecuación diferenciada:

(Y
it

-Y
it-1

) = ��T
it 

-T
it-1

) + � (X
it

-X
it-1

) + (n
i
-n

i
)+(E

it 
- E

it-1
)           (4.5a)

it 
= �

it 
+ �

it
E

it  
                                                        (4.5b)

En este caso, debido a que la fuente de endogeneidad (es decir, las características 
individuales no observadas nt) se elimina de la diferenciación, se pueden aplicar 
mínimos cuadrados ordinarios (OLS) a la ecuación 5.5b para estimar el efecto 
no sesgado del programa (�). Con dos periodos de tiempo, � es equivalente a 
la estimación DD en la ecuación 5.2, controlando por las mismas covariables 
Xit. Sin embargo, es posible que sea necesario corregir los errores estándar 
para la correlación serial (Menke & Creel, 2022). Con más de dos períodos 
de tiempo, la estimación del impacto del programa divergirá de DD.

Implementando DD
Para aplicar un enfoque DD utilizando datos de panel, se deben recopilar 
datos de referencia en las áreas del programa y de control antes de la 
implementación del programa. Es importante contar con información, tanto 
cuantitativa como cualitativa sobre estas áreas, ya que será útil para determinar 
quién es probable que participe. Las encuestas de seguimiento después 
de la intervención del programa también deben realizarse en las mismas 
unidades. Calcular la diferencia promedio en los resultados por separado 
para participantes y no participantes durante los períodos, y luego tomar 
una diferencia adicional entre los cambios promedio de los resultados para 
estos dos grupos obtendrá el impacto de la DD. En la Figura 4.1 se muestra 
un ejemplo: DD = (Y4 – Y0) – (Y3 – Y1).
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La línea inferior de la Figura 4.1 también representa los verdaderos resultados 
contrafácticos, que nunca se observan (ver capítulo 2). Bajo el enfoque DD, se 
supone que las características no observadas que crean una brecha entre los 
resultados de control medidos y los resultados contrafactuales verdaderos 
no varían en el tiempo, de modo que la brecha entre las dos tendencias es lo 

Ventajas y desventajas de usar DD

Tabla 4.1 Ventajas y desventajas de usar DD

Parte 1

Ventajas Desventajas

Relaja la suposición de exogeneidad condicional o 
selección solo en las características observadas.

La noción de sesgo de selección invariable en el tiempo 
es inverosímil para muchos programas específicos en 
países en desarrollo.

Proporciona una forma manejable e intuitiva de dar 
cuenta de la selección de características no observadas.

Es probable que un método DD sobreestime el efecto 
del programa, en algunos casos.

La heterogeneidad no observada ex ante que varia en 
el tiempo podría explicarse con un diseño adecuado 
del programa, lo que incluye garantizar que las áreas 
del proyecto y de control compartan características 
previas al programa similares.

Es posible encontrar un sesgo cuando la diferencia 
entre los resultados de los no participantes y los 
contrafácticos cambia con el tiempo; la heterogeneidad 
no observada variable en el tiempo podría conducir a 
un sesgo hacia arriba o hacia abajo (vease la figura 4.2),

Si hay suficientes datos disponibles sobre otros factores 
exógenos o independientes del comportamiento que 
afectan a los participantes y no participantes a lo 
largo del tiempo, esos factores pueden explotarse 
para identificar impactos cuando la heterogeneidad 
no observada no es constante. Se podría implementar, 
por ejemplo, un enfoque de efectos fijos de panel de 
variables instrumentales.

Si las áreas de comparación no son siilares a 
los par ticipantes potenciales en términos de 
características observadas y no observadas, entonces 
los cambios en el resultado a lo largo del tiempo 
pueden ser una función de esta diferencia. Este factor 
también sesgaría el DD.

Figura 4.1 Un ejemplo de DD



< >

26

Modelos DD alternativos 
Esta metodología es eficiente siempre y cuando la comunidad no observada y 
la heterogeneidad individual no varían en el tiempo. Sin embargo, en la realidad 
nos enfrentamos a constantes cambios, a una serie de externalidades que no 
podemos controlar, no se tiene conocimiento perfecto y hay incertidumbre. Al 
enfrentar una situación o situaciones en que las características no observadas 
de una población pueden cambiar con el tiempo, se han propuesto algunas 
variantes del método DD para controlar los factores que afectan estos 
cambios no observables, tales como PSM (Métodos de emparejamiento de 
puntuación de propensión) con DD, Método de triple diferencia y Ajuste de 
tendencias de tiempo diferencial.

Introducción 
La regresión discontinua es un diseño cuasi-experimental que permite realizar 
inferencia causal en ausencia de aleatorización. Se puede aplicar cuando la 
exposición de interés se asigna, al menos parcialmente, según el valor de 
una variable aleatoria continua si esta cae por encima o por debajo de un 
determinado valor umbral. Por ejemplo, en muchos programas públicos, 
la decisión sobre quién recibe el programa y quién no se toma en función 

5. Métodos de regresión 
discontinua y de canalización

Parte 1

Figura 4.2 Heterogeneidad no observada variable en el tiempo
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de algún puntaje o variable continua, como lo puede ser el puntaje en una 
prueba o el nivel de ingresos de una familia. En estos casos resulta imposible 
implementar una selección aleatoria para medir el impacto del programa, y el 
analista deberá recurrir a técnicas cuasi-experimentales. Cuando el acceso 
al beneficio de un programa ocurre sólo para quienes tengan un puntaje que 
sobrepase algún umbral, la metodología por excelencia para evaluar impacto 
es el diseño de regresión discontinua (RD) (véase los casos de Steinmann & 
Olsen, 2022; Soliman, 2022; Tolentido, 2022 y Zhang, Liu & Wan, 2022)

Discontinuidad de la regresión en la teoría
Para modelar el efecto de un programa en particular sobre los resultados 
individuales y

i
 a través de un enfoque RD, se necesita una variable S

i
 que 

determine la elegibilidad del programa (como la edad, la tenencia de activos, 
entre otros) con un límite de elegibilidad de s*. La ecuación de estimación es 
y

i
=ßS

i
+E

i
, donde las personas con s

i 
>

 
s*. Por ejemplo, reciben el programa, y   

las personas con  si>s*no son elegibles para participar. Los individuos en una 
banda estrecha por encima y por debajo de s* deben ser “comparables” en 
el sentido de que se esperaría que lograran resultados similares antes de la 
intervención del programa. La Figura 5.1 da un ejemplo de esta propiedad, 
donde los individuos por debajo de s* se consideran pobres y los que están 
por encima del umbral se consideran no pobres.
Si se supone que existen límites a ambos lados del umbral s*, el estimador de 
impacto para un E > 0 arbitrariamente pequeño alrededor del umbral sería 
el siguiente:

E[y
i
|s* - E]-E[yi|s* + E] = E[ßS

i
|s* - E] - E[ßSis*+ E]                              (5.1)

Tomando el límite de ambos lados de la ecuación 5.1 como E -> 0 identificaría 
a ß como el cociente de la diferencia en los resultados de los individuos 
justo por encima y por debajo del umbral, ponderado por la diferencia en 
sus realizaciones de S

i
.
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E [y
i
|s*- E] - E [y

i
|s*+E] = y- - y+ = ß(S- - S+)

=> ß =   y--y+ 

De acuerdo con la Figura 5.1, los resultados después de la intervención del 
programa medidos por el modelo de discontinuidad se reflejan en la Figura 5.2.

En la práctica, la determinación o aplicación de la elegibilidad puede no ser 
"aguda" (como en un experimento aleatorio), sino que puede reemplazarse con 
una probabilidad de participación P(S) = E(T|S), donde T = 1 si el tratamiento 
se recibe, y T = 0 si no. En este caso, la discontinuidad es estocástica o “difusa” 
(véase los casos de Mi, Chen & He, 2022; Wang et al., 2021 y Giovanis, 
Ozdamar & Ozdas, 2021), y en lugar de medir las diferencias en los resultados 
por encima y por debajo de s*; el estimador de impacto mediría la diferencia 
alrededor de un entorno de s*. Este resultado puede ocurrir cuando las reglas 
de elegibilidad no se cumplen estrictamente o cuando se apunta a ciertas 
áreas geográficas pero los límites no están bien definidos y la movilidad es 
común. Si el umbral de elegibilidad está determinado exógenamente por el 
programa y está altamente correlacionado con el tratamiento, también se 
podría usar s* como un IV para la participación.

Pasos para aplicar el enfoque de RD
La regresión no paramétrica estándar se puede utilizar para estimar el efecto 
del tratamiento en la configuración de discontinuidad de regresión aguda o 
difusa. Para un diseño de discontinuidad pronunciada, el efecto del tratamiento 
se puede estimar mediante una simple comparación de los resultados medios 
de los individuos a la izquierda y a la derecha del umbral.

S-  -S+                           (5.2)

Parte 1

Figura 5.1 Resultados antes de la intervención del programa



< >

29

Específicamente, se deben ejecutar regresiones lineales locales sobre el 
resultado y, dado un conjunto de covariables x, para personas en ambos lados 
del umbral, para estimar la diferencia y-  - y+:

y- - y+  = E (y
i
|S

i
=S*) - E (y

i
|S

i
=S*)                             (5.3)

Como ejemplo, y-  y  y+ se pueden especificar a través de estimaciones de 
Kernel:

y- = ��������������

y+ = �������������������                 

Para un diseño de discontinuidad difusa es necesario un proceso de dos 
pasos. Se puede aplicar una regresión lineal local sobre el resultado para las 
personas a ambos lados del umbral y determinar la magnitud de la diferencia 
(o discontinuidad) para el resultado. Del mismo modo, la regresión lineal 
local puede aplicarse al indicador de tratamiento y así llegar a una diferencia 
o discontinuidad para el indicador de tratamiento. La relación entre la 
discontinuidad del resultado y la discontinuidad del tratamiento es el efecto 
del tratamiento para un diseño de discontinuidad difusa.

������������
���

���

 (5.4)
���������������
���

���
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Figura 5.2 Resultados después de la intervención del programa
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Ventajas y desventajas del enfoque RD
Tabla 5.1 : Ventajas y desventajas del enfoque RD

Las comparaciones de canalización se pueden usar con diseños de discontinuidad 
si un tratamiento se asigna sobre la base de alguna característica exógena 
y los participantes potenciales (quizás para un programa relacionado) están 
esperando la intervención. Este enfoque podría usarse en el contexto de un 
programa que espera una expansión presupuestaria. Por ejemplo, donde las 
personas que esperan tratamiento pueden usarse como grupo de comparación. 
En esta situación, se usaría el mismo enfoque de DR, pero con un subconjunto 
(dinámico) adicional de no participantes. Otro ejemplo podría ser cuando una 
inversión local, como una carretera. Es una fuente de mejoras adicionales en 
el mercado, de modo que las personas alrededor del límite de la carretera se 
beneficien de las intervenciones futuras; la variación en la exposición potencial 
en función de la distancia desde la carretera podría explotarse como fuente 
de identificación (véase el caso de Lu, & Wang, 2022).

Los formuladores de políticas también deben de considerar la importancia 
de comprender cómo los programas han afectado a los hogares o individuos 
a lo largo de la distribución de los resultados, sobre todo en los programas 
sociales, aquellos encaminados a disminuir o erradicar la pobreza. El efecto 
medio o promedio de un programa o política, basado en el supuesto de un 
efecto común en todos los hogares o individuos a los que se dirige, es una forma 
concisa de evaluar su rendimiento. La finalidad de los programas es contribuir 
a un incremento del bienestar de la población, por ello es esencial analizar los 

6. Estimación de los efectos 
distributivos de los programas

Parte 1

Ventajas Desventajas

Produce una estimación no sesgada del efecto del 
tratamiento de la discontinuidad.

Produce efectos de tratamiento locales promedio que 
no siempre son generalizables.

Puede aprovechar una regla conocida para asignar 
el beneficio que es común en los diseños de políticas 
sociales.

El efecto se estima en la discontinuidad, por lo que, 
en general, existen menos observaciones que en un 
experimento aleatorio con el mismo tamaño de muestra.

Un grupo de hogares o individuos elegibles no necesitan 
ser excluidos del tratamiento.

La especificación puede ser sensible a la forma 
funcional, incluidas las relaciones e interacciones 
no lineales.
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efectos distributivos de los programas para que los agentes puedan decidir 
oportunamente si el programa merece continuar, expandirse o disolverse, 
como el caso de PROGRESA, aunque cambió de nombre durante cada sexenio, 
el objetivo era el mismo. No cabe duda de que impactó positivamente en el 
bienestar de la población (véase los casos de Seth & Tutor, 2021; Campbell 
& Gaddis, 2017; Silverman, Holtyn & Jarvis, 2016 y Asadullah & Ara, 2016)

Examen de los impactos heterogéneos de los programas: 
marco de regresión lineal
Siguiendo el objetivo de analizar los efectos distributivos de los programas, 
existen varias formas de presentar los impactos distributivos de un programa. 
En un programa contra la pobreza el impacto puede ser tan directo como la 
proporción de personas objetivo que salieron de la pobreza. Analizar estos 
impactos es elemental para los formuladores de políticas, puesto que disminuir 
o erradicar la pobreza siempre ha sido el objetivo de cualquier país a lo largo 
del tiempo, por lo que existe un interés permanente para dar un seguimiento 
a las disparidades, la pobreza, la justicia y la desigualdad.

Para examinar cómo varía el impacto del programa entre diferentes individuos 
u hogares, es posible considerar un marco basado en una regresión lineal 
(véase los casos de Fedorova, Druchok & Drogovoz, 2022 y Bondonio, 2022). 
Los impactos heterogéneos del programa pueden representarse variando el 
intercepto �, el coeficiente ß, o ambos en la variable Ti del programa, a través 
de los individuos i = 1,…,n:

Y
i
= �

i
 + ß

i
T

i
 + yX

i
 + �

i
                                                  (6.1)

Por ejemplo, se podría dividir la muestra de hogares e individuos en diferentes 
grupos demográficos (hombres y mujeres, o diferentes cohortes de edad) 
y ejecutar la misma regresión de T sobre Y por separado en cada grupo. 
Interactuar el tratamiento con diferentes características socioeconómicas 
del hogar X (como el género o la propiedad de la tierra) es otra forma de 
capturar las diferencias en los efectos del programa. Cabe señalar que agregar 
demasiados términos de interacción en la misma regresión puede generar 
problemas de multicolinealidad.

Para comprender la incidencia de las ganancias de un programa en un entorno 
más descriptivo, con datos antes y después de una intervención, los gráficos 
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pueden ayudar a resaltar los impactos distributivos del programa en muestras 
tratadas y de control, variando los resultados Y para las dos muestras 
frente a una covariable X

k
 dada. Las regresiones ponderadas localmente no 

paramétricas de Y en X
k
 se pueden graficar junto con diagramas de dispersión 

para brindar también una tendencia más suave de los patrones.

Enfoques de regresión cuantil
La regresión por cuantiles es otro enfoque para estimar los efectos del 
programa para un cuantil dado  t en la distribución del resultado Y, condicionado 
a las covariables observadas X. Siguiendo el caso de los autores Bossman, 
Umar & Teplova, (2022), suponga que Yi es una muestra de observaciones 
sobre el resultado y que Xi es un vector K × 1 (que comprende el proyecto 
o tratamiento T, así como otras covariables). El modelo de regresión por 
cuantiles se puede expresar como:

Y
i
 = X

i
 + ß

 t Xi 
+ ��ti��Q t (X

i
) = ß t Xi

,t�(0,1)             (6.2)

Donde Q t (Yi | Xi ) denota el cuantil t del resultado Y (logaritmo del gasto 

per cápita), condicionado al vector de covariables (X). Específicamente, los 

coeficientes del cuantil pueden interpretarse como la derivada parcial del cuantil 

condicional de Y con respecto a uno de los regresores, como el programa T.

Efectos cuantiles del tratamiento utilizando intervenciones 
de programas aleatorios
En este método se encuentra un problema contrafactual al medir los impactos 
distributivos de un programa: el evaluador no sabe dónde aparecería la persona 
o el hogar i en la distribución de tratamiento, en la distribución de control o 
sin tratamiento. Sin embargo, si el programa es aleatorio, se puede calcular 
el efecto de tratamiento por cuantiles (QTE) de un programa. El QTE es la 
diferencia en el resultado y entre los hogares de tratamiento (T) y control 
(C) que, dentro de sus respectivos grupos, caen en el cuantil t de Y:

QTE = Y T (t) - YC(t)                                                       (6.3)

QTE refleja cómo cambia la distribución de los resultados si el programa se 
asigna al azar. Por ejemplo, para t = 0,25, QTE es la diferencia en el percentil 
25 de Y entre los grupos de tratamiento y control. Sin embargo, QTE no 
identifica la distribución de los efectos del tratamiento, ni identifica el 
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impacto para los individuos en cuantiles específicos. Este problema también 
está relacionado con el desconocimiento del contrafactual. El QTE se puede 
derivar de las distribuciones marginales F

T
(Y)
Pr[Y

i
T y]  y  F

C
(Y)
Pr[Y

i
C y], 

ambos conocidos; pero los cuantiles del efecto del tratamiento Y
i
T - Y

i
C no 

puede escribirse como una función sólo de las distribuciones marginales. Se 
necesitan suposiciones acerca de la distribución conjunta de Y

i
T y Y

i
C. Dado el 

caso que se supiera que la posición de un hogar en la distribución del gasto 
per cápita sería la misma independientemente de si el hogar estaba en un 
grupo tratado o de control, el QTE daría el efecto del tratamiento para un 
hogar en el cuantil t en la distribución; aunque esta suposición es muy fuerte.

Enfoques de regresión cuantil utilizando datos no experimentales
Calcular los impactos distributivos de una intervención no aleatoria requiere 
supuestos adicionales sobre el contrafactual y el sesgo de selección. Empleando 
datos de dos períodos sobre grupos tratados y no tratados antes y después de 
la introducción del programa, se puede construir una estimación de diferencia 
en diferencia cuantil (QDD). En el enfoque QDD de la distribución contrafactual 
se calcula primero el cambio en Y a lo largo del tiempo en el q-ésimo cuantil 
del grupo de control y luego agregando este cambio al q-ésimo cuantil de Y 
(observado antes del programa) al grupo de tratamiento.

QDD
Y(t)

 = Y
0

T(t) + (Y
1

C (t) - Y
0

C (t))                            (6.4)

Uno de los supuestos subyacentes de QDD es que la distribución contrafáctica 
de Y para el grupo tratado es igual a  (0,1). Sin embargo, esto se basa en 
suposiciones potencialmente cuestionables sobre la distribución de Y, incluido 
que la distribución subyacente de las características no observadas que 
pueden afectar la participación es la misma para todos los subgrupos. Bajo 
los supuestos de QDD, el modelo estándar de diferencias en diferencias (DD) 
es un caso especial de QDD.

Considere las siguientes ecuaciones de regresión por cuantiles para datos de 
dos períodos (variantes de la ecuación 6.2) para estimar los efectos distributivos 
del crecimiento sobre el ingreso per cápita o el gasto de consumo y

it
,t={1,2}:

Q t  (logy
i1

|X
i1

,µ
i
) = Yt,Xi1

+ µ
i
, TE(0,1)                    (6.5a)                         

Q t  (logy
i2

|X
i2

, µ
i
) = Yt,Xi2

+ µ
i
, TE (0,1)                  (6.5b)   
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En estas ecuaciones:
X

it
: Representa el vector de otras covariables observadas, incluido el 

tratamiento T.
µ

i
: Es el efecto fijo del hogar no observado.

Q t  (logy
i1

|X
i1

,µ
i
): Denota el cuantil t del logaritmo del ingreso per cápita en el 

período 1, condicionado al efecto fijo y otras covariables en el período uno.
Q t  (logy

i2
|X

i2
, µ

i
): Es el cuantil condicional t del logaritmo del ingreso per 

cápita en el período dos.

A diferencia del modelo DD lineal, un cuantil condicional no se puede restar 
del otro para diferenciar µi, porque los cuantiles no son operadores lineales:

Qt   (logy
i2

 - logy
i1

|X
i1

,X
i2

,µ
i t(logy

i2 
|X

i2
, µ

i
) - Qt  (logy

i1 
|X

i1
, µ

i
)               (6.6)

El efecto fijo µi puede especificarse como una función lineal de las covariables 
en los períodos 1 y 2 de la siguiente manera:

µ
i 
= ��+ �

1
X

i1
+�

2
X ��� i

                                                                              (6.7)

Donde:
�: Es un escalar.
�

i
 : Es un término de error no correlacionado con Xit, t = {1,2}. 

La sustitución de la ecuación 6.7 en cualquiera de los cuantiles condicionales 
de las ecuaciones 6.5a y 6.5b permite estimar los impactos distributivos en 
el gasto per cápita utilizando este procedimiento de estimación de cuantiles 
ajustados:

Q t (logy
i1 

|X
i1

, µ
i
) = �t�

1+ (Yt+�1
1)X

i1
+�

t
2X ��, TE(0,1)                          (6.8a)

Q t (logy
i2 

|X
i2

, µ
i
) = �t�

2+ (Yt +�1
2)X

i2
+ �

t
1X ��, TE(0,1)                        (6.8b)

Las ecuaciones 6.8a y 6.8b utilizan una regresión de cuantiles lineales 
combinados, donde las observaciones correspondientes al mismo hogar se 
apilan como un par.
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7. Evaluación de políticas 
mediante modelos económicos

Enfoques estructurales versus de forma reducida
El sesgo de selección y el problema del contrafactual no observado son los 
principales problemas de identificación abordados a través de diferentes 
vías, experimentales o no. Este efecto unidireccional es un ejemplo de un 
enfoque de estimación de forma reducida. Un enfoque de este tipo especifica 
un resultado Yi del hogar o individual como una función de un programa Ti 
y otras variables exógenas Xi:

Y
i
 = � + �T

i 
+ yX

i 
+ �

i 
                                                   (7.1)

En la ecuación 7.1 se supone que el programa y otras variables Xi son exógenas. 
El enfoque del efecto del tratamiento es un caso especial de estimación de 
forma reducida, en un contexto donde Ti es apropiado para un subconjunto 
de la población y Yi y Xi también se observan para grupos de comparación 
separados.

Los modelos estructurales pueden ayudar a crear un esquema para interpretar 
los efectos de las políticas a partir de las regresiones, particularmente cuando 
intervienen múltiples factores. Estos modelos especifican las interrelaciones 
entre las variables endógenas (como los resultados Y) y las variables o factores 
exógenos.

Un ejemplo de un modelo estructural es el siguiente sistema de ecuaciones 
simultáneas (Limphaibool et al., 2021; Buzeti, 2022; Mutonyi et al., 2022; 
Al-Sharafi et al., 2022 y Rafiq & McNally, 2022).

Y
1i 

= �
1 

+ �
1
Y

2i 
+ p

1
Z

1i 
+ �

1i 
                                        (7.2a)

Y
2i 

= �
2 

+ �
2
Y

1i 
+ p

2
Z

2i 
+ �

2i 
                                       (7.2b)

Las ecuaciones 7.2a y 7.2b son ecuaciones estructurales para las variables 
endógenas Y

1i
, Y

2i
. En el caso de Z

2i
 y Z

1i
 son vectores de variables exógenas 

que abarcan, por ejemplo, las características individuales y del hogar, con 
E[Z´�] = 0. La política Ti en sí podría ser exógena y, por lo tanto, estar incluida 
en uno de los vectores Z

ki
, k = 1, 2. La imposición de restricciones de exclusión 
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de ciertas variables de cada ecuación permite resolver las estimaciones �k, 
�k, pk en el modelo.

Para generar una ecuación de forma reducida se pueden resolver las ecuaciones 
estructurales 7.2a y 7.2b. Si la ecuación 7.2b se reorganiza de modo que Y

1i  

esté en el lado izquierdo y Y
2i

 en el lado derecho, se puede tomar la diferencia 
de la ecuación 7.2a y la ecuación 7.2b para que Y

2i
 pueda escribirse como una 

función de las variables exógenas Z
1i

 y Z
2i

:

Y
2i 0 1

Z
1i 2

Z
2i 

+ 

2i

                                            (7.3)

0 1 2
 son funciones de los parámetros estructurales 

�k, �k, pk, y 

2i

 es un error aleatorio que es función de �
1i

, �
1i

 y �k. La 
principal distinción entre el enfoque estructural y de forma reducida es que 
si se parte de un modelo de forma reducida como el de la ecuación 7.3, se 
pierden relaciones potencialmente importantes entre Y

1i
 y Y

2i
 descritas en 

las ecuaciones estructurales.

Caso de modelado de los efectos de las políticas
Para modelar las opciones de oferta laboral de los hogares frente a los cambios 
impositivos (véase los casos de Williams & Gashi, 2022; Apunyo et al., 2022; 
Rabaté & Rochut, 2020; Johnsen & Reiso, 2020 y Tong et al., 2020). En términos 
generales, las preferencias de los hogares (o individuos) se representan como 
una función de utilidad U, que depende de sus elecciones sobre el consumo 
(c) y la oferta laboral (L): U = U(c, L). El problema del hogar o del individuo es 

t. 
Es decir, la restricción presupuestaria requiere que los gastos pc (donde p son 
los precios de mercado para el consumo) no excedan el ingreso no laboral (y), 
otras ganancias del trabajo (wL, donde w es la tasa salarial de mercado para 
el trabajo) y una transferencia propuesta t de una intervención del programa. 
La solución a este problema de maximización son las opciones óptimas c* y 
L* (el nivel óptimo de consumo y oferta de mano de obra). Estas elecciones, 
a su vez, son una función del programa t, así como de las variables exógenas 
w, y y p.

La estimación del modelo y la derivación de los cambios en c y L del programa 
requieren datos sobre c, L, w, y, p y t en los hogares i. Es decir, a partir del 
modelo anterior, se puede construir una especificación econométrica de L, 
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por ejemplo, entre los hogares i, en función de los precios y la intervención 
del programa:

L
i
 = f(w

i
,y

i
,p

i
; t)                                                          (7.7)

En el enfoque de modelado, también se podría hacer que la utilidad U 
dependiera de las características socioeconómicas exógenas del hogar X, así 
como U = U(c, L; X), de modo que las opciones óptimas de oferta y consumo 
de mano de obra en la especificación econométrica también sean una  
función de X.

Los modelos económicos son mecanismos que pueden ayudar a los evaluadores 
a realizar los pronósticos ex ante estableciendo los supuestos y las formas 
funcionales de las ecuaciones cuidadosamente. Mediante los parámetros es 
posible comprender cómo podría funcionar el programa o la política en un 
entorno económico diferente si se cambiaran algunos parámetros, además 
pueden ayudar a reducir los costos puesto que mediante estos modelos se 
obtienen los resultados de los impactos que podrían generar los programas. 
Es una visión al futuro para los agentes responsables de las políticas.

Los métodos de evaluación de impacto son esenciales para mejorar el bienestar 
social. Los programas y las políticas de desarrollo suelen estar diseñados 
para mejorar la calidad de vida de la sociedad, por lo que es necesario saber 
si los programas implementados orientados a diferentes sectores impactan 
realmente en la sociedad. Para esto se debe tener la mayor certeza posible de 
que los impactos se deben al programa implementado y no a otros factores 
externos, es por ello que existen diferentes metodologías ex ante y ex post que 
permiten diseñar y mejorar los programas, mantener un seguimiento constante, 
mejorar la rendición de cuentas, definir las asignaciones presupuestarias, 
orientar el diseño o rediseño del programa y las decisiones de políticas. Estos 
modelos, que implican un análisis cualitativo y cuantitativo, nos permiten 
verificar y mejorar la calidad, la eficiencia y efectividad de los programas en 
las diferentes etapas de la implementación.

La evaluación de impacto genera evidencia sobre qué programas o 
intervenciones funcionan, cuáles no lo hacen y la manera en qué podemos 
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mejorarlos para alcanzar mejores resultados en materia de desarrollo. En 
esta primera parte se plantearon diferentes metodologías de evaluación de 
impacto, en las cuales es posible contrastar los resultados entre los grupos 
de tratamiento y los grupos que no reciben tratamiento (grupo control). Las 
evaluaciones de impacto nos permiten explotar alternativas e implementación 
de un programa para probar innovaciones o analizar diferentes programas 
con el fin de evaluar el desempeño comparativamente. 

En realidad, ningún método es perfecto o infalible, siempre existe un margen de 
error, por ello es aconsejable verificar los hallazgos con métodos alternativos, y 
si es posible, combinar diferentes métodos de evaluación ex ante y ex post, así 
como enfoques cuantitativos y cualitativos. Los evaluadores deben comprender 
en su totalidad el diseño y la implementación de una intervención, las metas 
y los mecanismos mediante los cuales se pueden lograr los objetivos del 
programa y las características detalladas de las áreas objetivo y no objetivo. 
Al realizar una buena evaluación de impacto a lo largo del programa y al 
comenzar temprano en el diseño e implementación del proyecto, es posible 
cambiar o ajustar ciertos aspectos del programa para mejorarlo, y de esta 
manera maximizar su impacto.
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Descripción de los datos 
Para realizar los ejercicios propuestos en este manual se utilizaron los datos 
obtenidos de la Encuesta de Movilidad Social, Ciudadanía y Cohesión Social 
en la Zona Metropolitana y el Estado de Puebla (En Bien Común 2015). La 
población objetivo fueron mujeres y hombres de entre 30 y 59 años de edad, 
pertenecientes a zonas urbanas y rurales del estado de Puebla. La finalidad 
de esta encuesta era conocer los patrones de movilidad social de personas 
que tienen ocupaciones laborales, así como de subgrupos poblacionales 
que pertenecen al grupo de 30-59 años. La muestra se eligió mediante la 
selección de unidades por aproximación sucesiva cada vez más específicas; 
es decir, se realizó muestreo de conglomerados, que se eligieron por etapas 
en unidades cada vez más específicas. Primero se eligieron municipios, luego 
áreas geoestadísticas básicas (AGEBs), se continuó con manzanas o caseríos 
de zonas rurales, de ahí viviendas y, por último, residentes que cumplan con 
el perfil requerido en la población objetivo. La encuesta se aplicó entre los 
meses de noviembre y diciembre de 2015 en 49 municipios del estado de 
Puebla aleatoriamente seleccionados, y 19 municipios que integran la zona 
metropolitana del estado, los cuales son: Acatzingo, Acteopan, Atempan, 
Atlixco, Coyomeapan, Chiautla, Chignahuapan, Chignautla, Honey, General 
Felipe Ángeles, Guadalupe, Huaquechula, Huauchinango, Izúcar de Matamoros, 
Jalpan, Cañada Morelos, Naupan, Nopalucan, Oriental, Pahuatlán, Palmar 
de Bravo, Pantepec, Petlalcingo, Puebla, Quecholac, Quimixtlán, Rafael Lara 
Grajales, San Salvador el seco, San Sebastián Tlacotepec, Tecali de Herrera, 
Tecamachalco, Tehuacán, Tehuitzingo, Tepeaca, Tepemaxalco, Tepeyahualco, 
Tetela de Ocampo, Teziutlán, Tlacotepec de Benito Juárez, Tuzamapan de 
Galeana, Venustiano Carranza, Vicente Guerrero, Xochitlán de Vicente Suárez, 
Zacapoaxtla, Zacatlán, Zapotitlán, Zaragoza, Zautla y Zoquitlán. La encuesta 
cuenta con 3 003 casos levantados de manera polietápica y aleatoria para 
cada etapa. Se recolectó información socioeconómica para el entrevistado y 
retrospectiva para sus condiciones de origen. También cuenta con información 
sobre valores ciudadanos y ciudadanía, patrones de escolarización, condición 
laboral, situación económica de la vivienda, información sobre los padres 
del entrevistado, hábitos parentales, capital social, felicidad y religión. Es 
representativa para la Zona Metropolitana y para el estado de Puebla.

9. Introducción a Stata
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Ejercicio inicial: introducción a Stata
Stata es un software estadístico que provee todas las herramientas para la 
gestión, análisis y visualización de datos asociados a una interfaz gráfica potente 
y a la vez fácil de usar. Cuenta con una gran diversidad de procedimientos 
estadísticos que pueden ser aplicados en diferentes áreas y sectores, por lo 
que es ampliamente utilizado en investigación académica (Masini & Medeiros, 
2022 y Larsen, Meng & Kendall, 2019), así como en entidades gubernamentales 
(Raza, 2022 y Wunsch & Gourbin, 2020), financieras (Ramos & Prats, 2020), 
comerciales y de servicios.

Ejecución de Stata
Esta sección ofrece una visión general de lo que ocurre en una sesión típica 
de Stata.

Ventanas de Stata
Cuando se inicia Stata, se abre una pantalla como la que se muestra en la 
Figura 9, que contiene cuatro ventanas etiquetadas:

Figura 9.1 Ventanas de Stata

El tamaño y la forma de estas ventanas se pueden cambiar y mover en la 
pantalla, ya que la interfaz de Stata tiene un menú y una barra de herramientas 
en la parte superior para realizar operaciones. Puede usar el menú y la barra 
de herramientas para ejecutar diferentes comandos, como abrir y guardar 
archivos de datos, o bien puede usar la ventana de comandos para realizar 
esas tareas. 
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Abrir una base de datos
Para abrir una base de datos debe hacer clic en “Archivo” y luego en “Abrir”, y 
buscar el archivo que necesita, o bien usando el comando use y colocando entre 
comillas la dirección de ubicación de su archivo. Stata responde mostrando 
lo siguiente en la ventana “Resultados de Stata”:

Tipos de archivos
Stata puede abrir diferentes tipos de archivos como se muestra en la Figura 
9.2.

Figura 9.2 Tipos de archivos

Guardar una base de datos
Si realiza cambios en su base de datos y desea guardar estos, puede hacerlo 
utilizando el comando “save” de Stata. Por ejemplo:

Replace le dice inequívocamente a Stata que sobrescribe la versión original 
preexistente con la nueva versión. Si no desea perder la versión original, 
debe especificar un nuevo nombre de archivo.

Salir de Stata
Una manera fácil de salir de Stata es emitir el comando “exit”. Sin embargo, 
si tiene abierto un conjunto de datos sin guardar, Stata emitirá el siguiente 
mensaje de error:

Parte 2



< >

43

Para solucionar este problema, puede guardar el archivo de datos y luego 
emitir el comando "exit". Si realmente desea salir sin guardar el archivo 
de datos, primero puede borrar la memoria, usando el comando "clear" o 
"drop _all" y ejecutar el comando "exit". O bien puede simplificar el proceso 
combinando los dos comandos:
exit.clear

Recursos de memoria
Por defecto, la memoria con la que trabajamos en un PC en Stata es de 1024K. 
Pero si la base de datos que vamos a manejar es muy grande, es posible que 
no tengamos memoria suficiente. Podemos incrementar los recursos de 
memoria con el comando “set memory”. Afortunadamente, ya no es necesario 
ajustar la memoria en los Stata modernos; los ajustes de memoria se realizan 
sobre la sobre la marcha de forma automática.

Ayuda de Stata
Stata viene con un excelente conjunto de manuales en varios volúmenes. Sin 
embargo, la ayuda en el ordenador es extensa y muy útil. Si tiene acceso a la 
Web, hay disponible un conjunto aún mayor de macros e información útil. El 
sistema de ayuda para los comandos de Stata es una de las herramientas que 
más rápidamente puede familiarizar al usuario con el manejo del programa. 
Alternativamente al sistema de ventanas, el usuario puede digitar en el cuadro 
de comandos “help”, seguido del comando del cual desea información, como 
se muestra en la Figura 9.3

Figura 9.3 Comando “help”
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O bien puede utilizar “chelp” como se muestra en la Figura 9.4
Figura 9.4 Comando “chelp”

En ambos casos se está pidiendo ayuda a Stata sobre el comando “describe”. 
La diferencia entre “help” y “chelp” radica en que en el primer caso la ayuda 
se despliega en una ventana nueva conocida como “viewer”, mientras que en 
el segundo la ayuda aparece en el cuadro de resultados.

Si no puede recordar el nombre completo del comando, o si no está seguro 
de qué comando desea, puede usar el comando “lookup" o “search”, seguido 
del nombre del comando o la palabra clave. 

Este comando enumerará todos los comandos asociados con esta palabra 
clave y mostrará una breve descripción de cada uno de estos. Luego, puede 
elegir el que considere relevante y usar la ayuda para obtener la referencia 
específica. El sitio web de Stata (http://www.stata.com) tiene excelentes 
servicios de ayuda, como un tutorial en línea y preguntas frecuentes (FAQ).

Trabajando con la base de datos
Para los siguientes ejercicios se utiliza la base de datos “Data Base Impact 
Estado de Puebla.dta”.

Lista de variables
Para ver todas las variables en el conjunto de datos, use el comando "describe" 
(en su totalidad o abreviado):
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Este comando proporciona información sobre el conjunto de datos, tales como 
nombre, tamaño, número de observaciones y enumera todas las variables con 
nombre, formato de almacenamiento, formato de visualización y etiqueta). 
Para ver sólo una variable o una lista de variables, use el comando describe 
seguido del nombre o nombres de la variable:

Como puede ver, el comando “describe” también muestra el tipo y la longitud 
de la variable, así como una breve descripción de esta (si está disponible). 
Deben tenerse en cuenta los siguientes puntos:

Puede abreviar una lista de variables escribiendo sólo el nombre de la 
primera y la última, separados por un guión (-). Por ejemplo, para ver todas 
las variables desde "P2_1" hasta "P2_4", puede escribir

El símbolo de comodín (*) es útil para ahorrar algo de escritura. Para ver 
todas las variables que comienzan con "P2", puede escribir

Parte 2



< >

46

Listado de datos
Para ver los datos reales almacenados en las variables, use el comando "list" 
o "l". Si escribe el comando "list" solo, Stata mostrará valores para todas las 
variables y observaciones. Sin embargo, puede requerir sólo los datos de 
ciertas variables y observaciones, para ello escribe el comando "list" con 
una lista de variables y con ciertas condiciones.

El siguiente comando enumera todas las variables de las primeras tres 
observaciones:

Aquí Stata muestra todas las observaciones comenzando con la observación 
1 y terminando con la observación 3. También puede mostrar datos como una 
hoja de cálculo. Para ello, utilice los dos iconos de la barra de herramientas 
denominados Editor de datos y Navegador de datos (véase las figuras 9.5 a 
9.8). Al hacer clic en uno, aparecerá una nueva ventana emergente donde 
los datos se mostrarán como una tabla, con las observaciones en filas y las 
variables en columnas. El Explorador de datos sólo mostrará los datos, mientras 
que puede editarlos con el Editor de datos. Los comandos "edit" y "browse" 
también abrirán las ventanas correspondientes al editor y navegador de datos.

Figura 9.5 Editor de datos

Figura 9.6 Ventana Editor de datos
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Figura 9.7 Navegador de datos

Figura 9.8 Navegador de datos 

El siguiente comando enumera el tamaño del hogar y la educación del jefe 
de familia para hogares encabezados por una mujer menor de 45 años:

La declaración anterior utiliza dos operadores relacionales (== y <) y un 
operador lógico (&). Los operadores relacionales imponen una condición 
sobre una variable, mientras que los operadores lógicos combinan dos o más 
operadores relacionales. La tabla 9.1 muestra los operadores relacionales y 
lógicos utilizados en Stata.

Parte 2

Operadores relacionales Operadores lógicos

> (mayor que) ~ (no)

< (menor que) | (o)

== (igual) & (v)

>= (mayor o igual)

<= (menor o igual)

!= o ~ = (diferente)

Tabla 9.1 Operadores relacionales y lógicos utilizados en Stata
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Resumen de datos
El comando “summarize” es muy útil (puede abreviarse como "sum"), pues 
calcula y muestra algunas estadísticas de resumen, incluidas las medias y 
las desviaciones estándar. Si no se especifica ninguna variable, se calcula el 
resumen de estadísticas para todas las variables del conjunto de datos. El 
siguiente comando resume el tamaño del hogar y el ingreso total que recibe 
el hogar en un mes normal:

Stata excluye cualquier observación que tenga un valor faltante para las 
variables que se resumen en este cálculo. Si desea conocer la mediana y los 
percentiles de una variable, agregue la opción “detail” (abreviado “d”):
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Una gran ventaja de Stata es que permite el uso de ponderaciones. La opción 
de ponderación es útil si la probabilidad de muestreo de una observación es 
diferente de la de otra. En la mayoría de las encuestas de hogares el marco 
de muestreo es estratificado, donde se muestrean las primeras unidades de 
muestreo primarias, y condicionado a la selección de la unidad de muestreo 
primaria, se extraen las unidades de muestreo secundarias (a menudo hogares). 
Las encuestas de hogares generalmente proporcionan ponderaciones para 
corregir las diferencias en el diseño del muestreo y, a veces, los problemas 
de recopilación de datos. La implementación en Stata es sencilla:

Una alternativa útil al comando "summary" es el comando "tabstat", que le 
permite especificar la lista de estadísticas que desea mostrar en una sola tabla. 
Puede estar condicionado por otra variable. El siguiente comando muestra 
la media y la desviación estándar del tamaño de la familia y la educación del 
entrevistado del hogar por la variable sexo:
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Distribución de frecuencia (tabulaciones)
A menudo se necesitan distribuciones de frecuencia y tabulaciones cruzadas. 
El comando "tabulate" (abreviado "tab") se usa para hacer esto:

El siguiente comando da la distribución de la ocupación principal del 
entrevistado si es mujer:

El comando "tabulate" también se puede utilizar para mostrar una distribución 
bidireccional. Por ejemplo, uno podría querer verificar si existe algún sesgo 
de género en la educación de los encuestados.
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Para ver porcentajes por fila o columna, agregue opciones al comando 
"tabulate", puede considerar realizar tablas cruzadas:

Parte 2

Tabla 9.2 Las opciones más frecuentes dentro de contents son:

n (número de observaciones)

mean (media)

sd (desviación típica)

median (mediana)

max (máximo)

min (mínimo)

p1 (primer percentil)

p2 (segundo percentil)

...

p98 (percentil 98)

p99 (percentil 99)

iqr (rango intercuartílico)
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Puede calcular el chi-cuadrado con el siguiente comando:

Puede calcular el chi-cuadrado con el siguiente comando:
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Dado que en algunos casos se pueden tener celdas de clasificación cruzada 
con pequeños recuentos, es posible que queramos utilizar la prueba exacta 
de Fisher en lugar de la prueba de chi-cuadrado. El comando necesario es el 
siguiente (empleando sólo 2003 observaciones):

Puede obtener la tabla correspondiente tanto para la prueba de chi-cuadrado 
como las pruebas exactas de Fisher utilizando:
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Distribuciones de estadísticas descriptivas (comando “table”)
Otro comando muy conveniente es "table", que combina características de los 
comandos "sum" y "tab". Además, muestra los resultados de una forma más 
presentable. El siguiente comando de “table” muestra la media del tamaño de 
la familia y de la educación del entrevistado del hogar, por su participación 
en programas de oportunidades:

Como se observa, los resultados se presentan como números enteros y no 
como fracción. Esto se debe a que las variables "P2_4" y “educ” se almacenan 
como números enteros y Stata simplemente trunca los números después del 
decimal. Observe la descripción de las variables:
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El comando "table" puede mostrar hasta cinco estadísticas y variables distintas 
de la media (como la suma, el mínimo o el máximo). Se pueden mostrar tablas 
bidireccionales, tridireccionales o incluso de mayor dimensión. Aquí hay un 
ejemplo de una tabla de doble entrada que desglosa las siguientes variables.

Puede comparar estadísticas, tales como el promedio y la desviación estándar:

Valores faltantes en Stata
En Stata, un valor faltante se representa con un punto (.). Un valor faltante se 
considera mayor que cualquier número. El comando “summarize” ignora las 
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observaciones con valores faltantes, y el comando "tabulate" hace lo mismo, 
a menos que se le obligue a incluir valores faltantes.

Aquí se muestra los valores faltantes, aquellos encuestados que no tienen 
respuesta respecto a si reciben ingresos del programa prospera.

El siguiente comando ilustra cómo se manejan los valores faltantes en las 
sentencias de asignación.
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Puede usar las funciones “rowmiss” y “rownomiss” para determinar la cantidad 
de valores que faltan y la cantidad de valores que no faltan, respectivamente, 
en una lista de variables. Esto se ilustra a continuación:

El comando “inspect” también nos proporciona indica el número de valores 
positivos, negativos, cero y faltantes (missing values), así como el número de 
valores enteros y no enteros de las variables var1 y var2. Los “missing values” 
se señalan en Stata mediante un punto (.). Se considera que un “missing value” 
es mayor que cualquier valor. Por ejemplo:

Estos errores de introducción de datos también pueden detectarse mediante 
el comando “codebook”. Use las siguientes variables:
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Alternativamente, podemos detectar errores utilizando el comando “assert”:

Además, es posible reemplazar un valor por “missing”:

Conteo de observaciones
El comando "count" se usa para contar el número de observaciones en el 
conjunto de datos:
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El comando "count" se puede usar con condiciones. El siguiente comando da 
el número de hogares donde el encuestado es mayor de 50 años:

Uso de ponderaciones
En la mayoría de las encuestas de hogares, las observaciones se seleccionan 
mediante un proceso aleatorio y pueden tener diferentes probabilidades de 
selección. Por lo tanto, se deben utilizar ponderaciones que sean iguales 
a la inversa de la probabilidad de ser muestreado. Una ponderación de wj 
para la j-ésima observación significa, en términos generales, que la j-ésima 
observación representa wj elementos en la población de la que se extrajo 
la muestra. La omisión de las ponderaciones muestrales en el análisis suele 
generar estimaciones sesgadas, que pueden estar lejos de los valores reales.
 
Suelen ser necesarios varios ajustes posteriores al muestreo de las 
ponderaciones. Stata tiene cuatro tipos de ponderaciones:

• Las ponderaciones de frecuencia (“fweight” ) indican cuántas 
observaciones en la población están representadas por cada observación 
en la muestra. Deben tomar valores enteros. 

• Las ponderaciones analíticas (“aweight”) son especialmente apropiadas 
cuando se trabaja con datos que contienen promedios (por ejemplo, el 
ingreso per cápita promedio en un hogar). La variable de ponderación es 
proporcional al número de personas sobre las que se calculó el promedio 
(por ejemplo, número de miembros de un hogar). Técnicamente, las 
ponderaciones analíticas están en proporción inversa a la varianza de 
una observación (es decir, una ponderación más alta significa que la 
observación se basó en más información y, por lo tanto, es más confiable 
en el sentido de que tiene menos varianza). 

• Las ponderaciones de muestreo (“pweight”) son el inverso de la 
probabilidad de selección debido al diseño de la muestra. 

• Las ponderaciones de importancia (“iweight”) indican la importancia 
relativa de la observación. Los más utilizados son "pweight" y "aweight". 
Se puede obtener más información sobre las ponderaciones escribiendo 

" help weight ". 
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Cambio de conjuntos de datos 
Trabajar con bases de datos en Stata a menudo implica realizar cambios en 
los datos, tales como crear nuevas variables o cambiar valores de variables 
existentes. Los siguientes ejercicios demuestran cómo se pueden incorporar 
esos cambios.

Generación de nuevas variables
En Stata, el comando "generate" (abreviado "gen") crea nuevas variables, 
mientras que el comando "replace" cambia los valores de una variable existente. 
Los siguientes comandos crean una nueva variable llamada "anciano" y luego 
establecen su valor en uno si el cabeza de familia tiene más de 50 años, y en 
cero de lo contrario:

Lo que ocurre aquí es que, para cada observación, el comando "gen" comprueba 
la condición (si el encuestado tiene más de 50 años) y establece el valor de la 
variable "oldhead" en uno para esa observación si la condición es verdadera 
y un valor de cero en caso contrario. El comando "replace" funciona de forma 
similar. Después del comando "generate", Stata indica que 2 163 observaciones 
no cumplieron la condición, y después del comando "replace" Stata indica que 
esas 2 163 observaciones tienen nuevos valores (cero en este caso). Cabe 
destacar los siguientes puntos:

• Si se emite un comando "gen" o "replace" sin ninguna condición, ese 
comando se aplica a todas las observaciones en el archivo de datos. 

• Al usar el comando generar, uno debe tener cuidado de manejar los 
valores faltantes correctamente. 

• El lado derecho del signo = en los comandos “gen” o “replace” puede 
ser cualquier expresión que involucre nombres de variables, no sólo un 
valor. Así, por ejemplo, el comando “gen young = (EDAD_01<=32)” crearía 
una variable llamada “young” que tomaría el valor de uno si tiene 32 
años o menos (es decir, si la expresión entre paréntesis es verdadera), 
y un valor de cero en caso contrario. 
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• El comando “replace” se puede utilizar para cambiar los valores de 
cualquier variable existente, independientemente del comando “generate”.

Una extensión del comando "generate" es "egen". Al igual que el comando 
"gen", el comando "egen" puede crear variables para almacenar estadísticas 
descriptivas, como la media, la suma, el máximo y el mínimo. La principal 
característica del comando "egen" es su capacidad para crear estadísticas que 
involucran múltiples observaciones. Por ejemplo, el siguiente comando crea 
una variable "promedio" que contiene la edad promedio de los encuestados 
de cada hogar para todos los datos:

Todas las observaciones en el conjunto de datos obtienen el mismo valor 
"promedio". El siguiente comando crea las mismas estadísticas, pero esta vez 
para hogares encabezados por hombres y mujeres por separado:

Etiquetado de variables
Puede poner etiquetas a las variables para darles una descripción. Por ejemplo, 
la variable “oldhead” no tiene ninguna etiqueta ahora. Puede asignar una 
etiqueta a esta variable:

En el comando "label", la variable se puede acortar a "var". Ahora para ver 
la nueva etiqueta, escribe lo siguiente:

Etiquetado de datos
Se pueden crear otros tipos de etiquetas. Para adjuntar una etiqueta a todo 
el conjunto de datos que aparece en la parte superior de la lista "describe", 
escribe lo siguiente:
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Etiquetado de valores de variables 
Las variables que son categóricas, como la de “oldhead (1 = Si, 0 = No)”, pueden 
tener etiquetas que ayuden a recordar cuáles son las categorías. Al tabular 
la variable “oldhead” sólo se muestran los valores cero y uno:

Para adjuntar etiquetas a los valores de una variable, se deben hacer dos 
cosas. Primero, defina una etiqueta de valor. Luego asigne esta etiqueta a la 
variable. Usando las nuevas categorías para “oldhead”, escriba:

Si desea ver los valores reales de la variable "oldhead", que siguen siendo ceros 
y unos, puede agregar una opción para no mostrar las etiquetas asignadas 
a los valores de la variable.
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Otra alternativa para asignar etiquetas del mismo tipo es:

Los tres últimos comandos también podrían haberse realizado con el siguiente 
comando:

Mantener y eliminar variables y observaciones
Las variables y observaciones de un conjunto de datos se pueden seleccionar 
usando los comandos "keep" o "drop". Suponga que tiene un conjunto de datos 
con seis variables: var1, var2, …, var6. Le gustaría mantener un archivo con 
sólo tres de ellos (por ejemplo, var1, var2 y var3). Puede utilizar cualquiera 
de los siguientes dos comandos:

• “keep var1 var2 var3” (o “keep var1-var3” si las variables están en 
este orden) 
•  “drop var4 var5 var6” (o “drop var4-var6” si las variables están en 
este orden) 

Tenga en cuenta el uso de un guión (-) en ambos comandos. Es una buena 
práctica usar el comando que involucra menos variables o menos tipos, y 
por lo tanto, menos riesgo de error). También puede utilizar operadores 
relacionales o lógicos. Por ejemplo, el siguiente comando descarta o elimina 
aquellas observaciones en las que el encuestado del hogar tiene 58 años o 
más:

Y este comando mantiene aquellas observaciones donde el tamaño del hogar 
es de seis miembros o menos:
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Los dos comandos anteriores eliminan o mantienen todas las variables según 
las condiciones. No puede incluir una lista de variables en un comando de 
"drop" o "keep". Por ejemplo, el siguiente comando fallará:

Tienes que usar dos comandos para hacer el trabajo:

También puede usar la palabra clave en un comando "drop" o "keep". Por 
ejemplo, para descartar las primeras veinte observaciones:

Otras estadísticas
• sdtest

También podemos comprobar si las varianzas difieren significativamente 
utilizando (P6_10: ¿Recibe ingresos de Prospera?)



< >

65

Parte 2

• ttest

• corr
Correlaciones entre las variables

• pwcorr: 
Un enfoque alternativo es utilizar el comando pwcorr para incluir, en 
cada correlación, todas las observaciones que tienen datos completos 
para el correspondiente par de variables, lo que da lugar a diferentes 
tamaños de muestra para diferentes correlaciones.
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• ktau

Producción de gráficos
Stata es bastante bueno en la producción de gráficos básicos, aunque puede 
ser necesaria una experimentación considerable para producir magníficos 
gráficos. El siguiente comando muestra la distribución de la edad del jefe de 
hogar en un gráfico de barras (histograma):
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En muchos casos, la forma más fácil de producir gráficos es usando los 
menús. En este caso, haga clic en “Gráficos” y luego en “Histograma” y siga 
las indicaciones (véase Figura 9.5). Una manera fácil de guardar un gráfico 
es hacer clic derecho sobre él y copiarlo para pegarlo en un documento de 
Microsoft Word o Excel. Además, también es posible cambiar los colores y 
sombreado en la ventana del gráfico.

Figura 9.9 Histograma

Para un diagrama de dispersión de dos variables, puede escribir:
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Box plots
Los gráficos de caja transmiten información de un vistazo sobre el centro, la 
dispersión, la simetría y los valores atípicos. Por ejemplo, el salario mínimo:
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Combinación de conjuntos de datos 
En Stata sólo se puede trabajar con un archivo de datos a la vez, es decir, 
únicamente puede haber un conjunto de datos en la memoria al mismo 
tiempo. Sin embargo, la información útil a menudo se distribuye en varios 
archivos de datos a los que es necesario acceder simultáneamente. Para 
usar dicha información, Stata tiene comandos que combinan esos archivos. 
Dependiendo de cómo se distribuya dicha información entre los archivos, 
se pueden fusionar o agregar varios archivos. 

Combinar conjuntos de datos (merging)
La combinación de archivos de datos se realiza cuando se necesitan variables 
que se distribuyen en dos o más archivos. Como ejemplo de merging, la base 
original se dividirá en dos conjuntos de datos, de tal manera que uno contenga 
unas variables que el otro no, y luego los conjuntos de datos se combinarán 
(merged) para obtener la base original. Abra el archivo Data Base Impact 
Estado de Puebla_1.dta, elimine las variables de participación de los programas 
y guarde el archivo de datos como Data Base Impact Estado de Puebla_01.dta.
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Debe dar a este archivo un nuevo nombre (Data Base Impact Estado de Puebla_01.
dta), porque no se quiere cambiar la base original (Data Base Impact Estado de 
Puebla_1.dta) de forma permanente. Ahora abra la base original nuevamente. 
Esta vez, mantenga sólo las variables de participación de los programas. 
Guarde este archivo como Data Base Impact Estado de Puebla_02.dta

Observe que mantuvo la identificación del hogar EST_MUN_LOC_AGEB además 
de las variables de participación en los programas. Esto es necesario porque 
el merge requiere al menos una variable de identificación común entre los 
dos archivos que se van a fusionar. La variable “EST_MUN_LOC_AGEB” es 
común entre los dos archivos. Ahora tiene dos conjuntos de datos: uno tiene 
las variables de participación de los programas del hogar (Data Base Impact 
Estado de Puebla_02.dta) y el otro no tiene esas variables (Data Base Impact 
Estado de Puebla_01.dta). Si necesita usar las variables de ambos archivos, 
deberá unir los dos archivos. Sin embargo, antes de realizar el merge de los 
dos archivos, debe asegurarse de que ambos archivos están ordenados por 
la variable de identificación. Esto se puede hacer rápidamente de la siguiente 
manera:

Ahora está listo para realizar el merge de los dos archivos. Uno de los archivos 
tiene que estar abierto (no importa cuál). Abra el archivo Data Base Impact 
Estado de Puebla_01.dta y luego use el comando merge al archivo Data Base 
Impact Estado de Puebla_02.dta:
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En este contexto, Data Base Impact Estado de Puebla_01.dta se denomina archivo 
maestro (el archivo que permanece en la memoria antes de la operación de 
fusión) y Data Base Impact Estado de Puebla_02.dta se denomina archivo esclavo. 
Para ver cómo fue la operación de merge, escriba el siguiente comando:

Estos resultados se interpretan como:

• Un valor de 1 muestra el número de observaciones provenientes del 
archivo maestro únicamente

• Un valor de 2 muestra el número de observaciones provenientes del 
archivo esclavo solamente. 

• Un valor de 3 muestra el número de observaciones comunes en ambos 
archivos

El número total de observaciones en el conjunto de datos resultante es la 
suma de estas tres frecuencias "merge". En este ejemplo, sin embargo, cada 
observación (hogar) en el archivo Data Base Impact Estado de Puebla_01.
dta tiene una coincidencia exacta en el archivo Data Base Impact Estado de 
Puebla_02.dta, por lo que obtuvo "_merge=3" y no se obtuvo 1 ni 2. Pero en 
ejemplos de la vida real, los 1 y los 2 pueden permanecer después del merge. 
La mayoría de las veces uno quiere trabajar con las observaciones que son 
comunes en ambos archivos (es decir, “_merge=3”). Eso se hace emitiendo el 
siguiente comando después de la operación:

Agregar conjuntos de datos (appending)
Es necesario agregar conjuntos de datos cuando necesita combinar dos 
conjuntos de datos que tienen las mismas (o casi las mismas) variables, 
pero las unidades de observación (hogares, por ejemplo) son mutuamente 
excluyentes. Para demostrar la operación de agregar, volverá a dividir Data 
Base Impact Estado de Puebla_1.dta. Esta vez, en lugar de descartar variables, 
eliminará algunas observaciones. Abra el archivo Data Base Impact Estado 
de Puebla_1.dta, elimine las observaciones 1 a 700 y guarde este archivo 
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como Data Base Impact Estado de Puebla_01.dta:

A continuación, vuelva a abrir Data Base Impact Estado de Puebla_1.dta pero 
mantenga las observaciones 1 a 700, y guarde este archivo como Data Base 
Impact Estado de Puebla_02.dta.

Ahora, tiene dos conjuntos de datos. Ambos tienen variables idénticas, pero 
conjuntos de hogares diferentes. En esta situación, necesita añadir dos 
archivos. Una vez más, uno de los archivos tiene que estar en la memoria (no 
importa cuál). Abra Data Base Impact Estado de Puebla_01.dta, y luego use 
el comando append Data Base Impact Estado de Puebla_02.dta.

Tenga en cuenta que no es necesario ordenar los archivos individuales para 
la operación append, y Stata no crea ninguna variable nueva como "_merge" 
después de la operación de agregar. Puede verificar que la operación de 
agregar se ejecutó correctamente emitiendo el comando "count" de Stata, 
que muestra el número de observaciones en el conjunto de datos resultante, 
que debe ser la suma de las observaciones en los dos archivos individuales.

Trabajar con archivos .log y .do
Esta sección analiza el uso de dos tipos de archivos que son extremadamente 
eficientes en las aplicaciones de Stata. Uno almacena comandos y resultados 
de Stata para revisión posterior (archivos .log), y el otro almacena comandos 
para ejecuciones repetidas. Los dos tipos de archivos pueden funcionar de 
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forma interactiva, lo que es muy útil para depurar comandos y obtener una 
buena "intuición" de los datos. 

.log files 
A menudo uno quiere guardar los resultados de los comandos de Stata y 
tal vez imprimirlos; para ellos es útil un archivo .log file. Dicho archivo se 
crea mediante la emisión de un comando de "log using" y se cierra con un 
comando de "log close". Todos los comandos emitidos en el medio, así como 
las salidas correspondientes (excepto los gráficos) se guardan en el archivo 
.log file. Utilice la base original. Suponga que desea guardar solo el resumen 
de educación del encuestado por sexo del hogar. Aquí están los comandos:

Lo que sucede aquí es que Stata crea un archivo de texto llamado educ.log 
en la carpeta actual y guarda el resultado del resumen en este archivo. Si 
desea que el archivo .log file se guarde en una carpeta que no sea la carpeta 
actual, puede especificar la ruta completa de la carpeta en el comando de 
creación de .log. O bien puede guardar el archivo log desde el menú como 
se observa en la Figura 9.8:
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Figura 9.10 .log file

Si ya existe un archivo .log, puede reemplazarlo con "log using educ.log" o 
reemplazarlo o agregarle una nueva salida con "log using educm.log, append". 
Si realmente desea mantener el archivo .log file existente sin cambios, puede 
cambiar el nombre de este archivo o el archivo en el comando de creación 
de .log. Si desea suprimir una parte de un archivo .log file, puede emitir un 
comando de "log off" antes de esa parte, seguido de un comando de "log on" 
para la parte que desea guardar. Debe cerrar un archivo .log file antes de 
abrir uno nuevo; de lo contrario, obtendrá un mensaje de error.

.do files
Hasta ahora ha visto el uso interactivo de los comandos de Stata, lo cual es 
útil para depurar comandos y obtener una buena información de los datos. 
Usted escribe una línea de comando cada vez, y Stata procesa ese comando, 
muestra el resultado (si lo hay), y espera el siguiente. Aunque este enfoque 
tiene sus propios beneficios, un uso más avanzado de Stata implica la ejecución 
de comandos en un lote (rutina), es decir, los comandos se agrupan y se envían 
juntos a Stata en lugar de uno a la vez.

Si se encuentra usando el mismo conjunto de comandos repetidamente, 
puede guardar esos comandos en un archivo y ejecutarlos juntos cuando los 
necesite. Estos se denominan archivos .do file, y son el equivalente de Stata 
de las macros. Puede crear archivos .do al menos de tres maneras: 

1. Simplemente escriba los comandos en un archivo de texto, etiquételo 
como “educ.do” (el sufijo .do es importante) y ejecute el archivo usando 
“do educ” en la ventana de comandos de Stata. 
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2. Haga clic con el botón derecho en cualquier parte de la ventana “Revisar'' 
para guardar todos los comandos que se usaron de forma interactiva. El 
archivo en el que se guardaron se puede editar, etiquetar y usar como 
un archivo .do file. 

3. Utilice el editor .do file integrado de Stata. Se invoca haciendo clic en 
el icono en la parte superior de la página. Los comandos se pueden 
escribir en el editor. 
Ejecute estos comandos resaltándolos y usando el ícono apropiado 
(ejecutar do) dentro del editor .do file. Con la práctica, este procedimiento 
se convierte en una forma muy rápida y conveniente de trabajar con 
Stata.

Véase un ejemplo de la ventana .do file mostrando una rutina en la Figura 9.9:
Figura 9.11 .do file

Las principales ventajas de usar archivos .do file en lugar de escribir comandos 
línea por línea son la replicabilidad y la repetibilidad. Con un archivo .do file, 
uno puede replicar los resultados en los que se trabajó semanas o meses antes. 
Además, los archivos .do file son especialmente útiles cuando es necesario 
repetir conjuntos de comandos, por ejemplo, con diferentes conjuntos o 
grupos de datos.

La primera línea del archivo es un comentario. Stata trata cualquier línea que 
comience con un asterisco (*) como un comentario y la ignora. Puede escribir 
un comentario de varias líneas usando una barra inclinada y un asterisco (/*) 
como inicio del comentario, y terminar el comentario con un asterisco y una 
barra inclinada (*/). Algunos comandos de la Figura 9.9 nos indica:
#delimitar: De manera predeterminada, Stata asume que cada comando finaliza 
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con un retorno de carro (es decir, presionando la tecla Intro). Sin embargo, si 
un comando es demasiado largo para caber en una línea, puede distribuirlo 
en más de una línea. Para ello, informe a Stata cuál es el delimitador de 
comando. El comando del ejemplo dice que un punto y coma (;) finaliza un 
comando. Cada comando que sigue al comando "delimitar" debe terminar con 
un punto y coma. Aunque para este archivo .do en particular no se necesita 
el comando “#delimit” (todos los comandos son lo suficientemente cortos), 
se hace para explicar el comando.

set more 1: Normalmente, Stata muestra los resultados de una en una pantalla 
y espera a que el usuario pulse alguna tecla. Pero este proceso pronto se 
convertiría en una molestia si, después de dejar que se ejecute un archivo 
.do, hay que pulsar una tecla para cada pantalla hasta que el programa 
termine. Este comando muestra toda la salida, saltando página tras página 
automáticamente.
drop _all: Este comando borra la memoria.

cap log close: Este comando cierra cualquier archivo .log file abierto. Si no hay 
ningún archivo de registro abierto, Stata simplemente ignora este comando.

.ado files 
Los archivos .ado files son programas de Stata destinados a realizar tareas 
específicas. Muchos comandos de Stata se implementan como archivos .ado 
files (por ejemplo, el comando “summarize”). Para ejecutar dicho programa, 
simplemente escriba el nombre del programa en la línea de comando. Los 
usuarios pueden escribir sus propios programas .ado  para cumplir con 
requisitos especiales. De hecho, los usuarios y desarrolladores de Stata escriben 
continuamente dichos programas, que a menudo se ponen a disposición de 
la gran comunidad de usuarios de Stata en Internet. Stata tiene comandos 
incorporados para descargar e incorporar tales comandos. Por ejemplo, la 
técnica de coincidencia de puntuación de propensión se implementa mediante 
un archivo .ado denominado pscore.ado. Para descargar la última versión de 
este comando, escriba el siguiente comando en la línea de comandos:

Stata responde con una lista de implementaciones .ado del programa. Al hacer 
clic en uno de ellos, dará sus detalles y presentará la opción para instalarlo. 
Cuando Stata instala un programa .ado, también instala los archivos de ayuda 
asociados con él.
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La aleatorización funciona en el escenario ideal donde los individuos o los 
hogares se asignan al azar, eliminando el sesgo de selección. En un intento 
de obtener una estimación del impacto de un determinado programa, la 
comparación de las personas tratadas a lo largo del tiempo no brinda una 
estimación consistente del impacto del programa, porque otros factores, 
además del programa, pueden afectar los resultados. Sin embargo, comparar el 
resultado de los individuos tratados con el de un grupo de control similar puede 
proporcionar una estimación del impacto del programa. Esta comparación 
funciona bien con la aleatorización, porque la asignación de individuos o 
grupos a los grupos de tratamiento y comparación es aleatoria. Se obtendrá 
una estimación imparcial del impacto del programa en la muestra cuando 
el diseño y la implementación de la evaluación aleatoria sean apropiados. 
Este ejercicio demuestra la estimación aleatoria del impacto con diferentes 
escenarios. 

Impactos del programa
En este apartado analizaremos los impactos del programa Oportunidades. 
Supongamos que este programa se asigna al azar. Se genera una variable “zm” 
zona metropolitana que toma el valor de 1 si la persona está en el grupo de 
tratamiento y toma el valor de 0 si la persona está en el grupo control:
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Use el método más simple para calcular el efecto de tratamiento promedio 
usando el comando “ttest” de Stata, que compara el resultado entre el grupo 
de tratamiento y grupo control por ingreso mensual.

Observe los resultados empleando el ingreso mensual en logaritmos:
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Alternativamente, puede aplicar mínimos cuadrados ordinarios:

Observe los resultados empleando el ingreso mensual en logaritmos:

Aplicando modelo logit:
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Obtenga los impactos marginales: 

Aplicando modelo logit considerando género:

Nuevamente obtenga los impactos marginales:

La regresión anterior estima el impacto general de los programas implementados 
en el estado de Puebla en el ingreso mensual de los hogares. Los resultados 
pueden ser diferentes del impacto en el ingreso mensual después de mantener 
constantes otros factores, es decir, especificar el modelo ajustado para las 
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covariables que afectan los resultados de interés. Ahora, haga una regresión 
empleando el logaritmo del ingreso mensual más otros factores que pueden 
influir en el ingreso.

Consideramos la variable “zm” por género:
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Impactos de la participación en el programa
Aunque la asignación del programa de oportunidades es aleatoria entre 
las zonas, la participación puede no serlo. Sólo aquellos hogares que viven 
en situación de pobreza son los llamados grupos objetivo. Comience con el 
método más simple para calcular el efecto promedio del tratamiento de la 
participación en el programa. Usando el comando “ttest”, que compara el 
resultado entre el grupo de tratamiento y el de control:

Nuevamente alternativamente puede aplicar mínimos cuadrados ordinarios:
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11. Método diferencias en diferencias
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Considerando factores adicionales:

Considere todas las variables en un sólo modelo:

Los métodos de emparejamiento discutidos en ejercicios anteriores están 
destinados a reducir el sesgo al elegir los grupos de tratamiento y comparación 
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sobre la base de las características observables. Por lo general, se implementan 
después de que el programa ha estado funcionando durante algún tiempo y 
se han recopilado los datos de la encuesta. Otra forma poderosa de medir el 
impacto de un programa es mediante el uso de datos de panel, recopilados 
a partir de una encuesta de referencia antes de que se implementara el 
programa y después de que este haya estado funcionando durante algún 
tiempo. Estas dos encuestas deben ser comparables en cuanto a las preguntas 
y los métodos, y deben administrarse tanto a los participantes como a los no 
participantes. El uso de datos de panel permite eliminar el sesgo de variables 
no observadas, siempre que no cambie con el tiempo.

Este enfoque, el método de doble diferencia (DD, también conocido comúnmente 
como diferencia en diferencia), ha sido popular en las evaluaciones no 
experimentales. El método DD estima la diferencia en el resultado durante 
el período posterior a la intervención entre un grupo de tratamiento y un 
grupo de comparación en relación con los resultados observados durante 
una encuesta de referencia previa a la intervención.

Estimación
Use la base de datos original:

Considere la variable tiempo (dummy) que toma el valor de 0 antes del 
tratamiento y 1 después del tratamiento:

Considere la variable zona metropolitana “zm” (dummy) que toma el valor 
de 0 para grupo control y 1 para el grupo de tratamiento:
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Genere una variable llamada “did” que muestre la interacción entre la 
intervención y el tiempo:

Aplicando diferencias en diferencias (DD)
Observe los impactos sobre el ingreso mensual:

También puede reescribir el comando de la siguiente manera:
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Estimación del estimador DD (utilizando el método de la etiqueta, sin necesidad 
de generar la interacción):

Considere otros factores adicionales:

Para instalar el comando en Stata, escriba:



< >

88

Parte 2

Análisis gráfico
Impacto del ingreso mensual antes de la intervención al grupo treated:
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Impacto del ingreso mensual antes de la intervención al grupo control:

Impacto del ingreso mensual después de la intervención al grupo treated:

Impacto del ingreso mensual después de la intervención al grupo control:
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Considere otros factores adicionales, empleando el comando “diff”:
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O bien:

Estimación alternativa
Como otra opción, también puede emplear el comando “ttest”:
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Comprobación de la robustez de la DID con una regresión de efectos fijos:

Puede incluir otras variables en la regresión. Así, el modelo de efectos fijos 
se puede extender de la siguiente manera:
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Aunque la implementación de DD a través de la regresión (OLS o efectos fijos) 
controla las covariables a nivel de hogar y comunidad, las condiciones iniciales 
durante la encuesta de línea de base pueden tener una influencia separada 
en los cambios posteriores en el resultado o la asignación al tratamiento. 
Por lo tanto, ignorar el efecto separado de las condiciones iniciales puede 
sesgar las estimaciones de DD.

Sin embargo, incluir las condiciones iniciales en la regresión es complicado. 
Debido a que las observaciones de la línea de base en la muestra del panel 
ya contienen características iniciales, no se pueden agregar directamente 
variables adicionales para las condiciones iniciales. Una forma de agregar 
estas es tener en cuenta una implementación alternativa de la regresión de 
efectos fijos. En esta implementación, las variables de diferencia se crean para 
todas las variables entre los años, y luego estas se utilizan en la regresión en 
lugar de las variables originales. En este conjunto de datos modificado, las 
variables de condición inicial se pueden agregar como regresores adicionales 
sin un problema de colinealidad. Aunque se sugiere ampliamente utilizar el 
comando “diff” para mejores resultados. La siguiente figura 11.1 muestra los 
amplios usos del comando que se pueden emplear de acuerdo con el tipo de 
datos que estén trabajando.

Figura 11.1 Help diff
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Cuando el tratamiento se asigna exclusivamente sobre la base de un valor 
de corte, el diseño de discontinuidad de regresión (RD) es una alternativa 
adecuada a los experimentos aleatorios u otros diseños cuasi-experimentales. 
A diferencia del diseño aleatorizado, un grupo elegible no necesita ser excluido 
del tratamiento sólo por el bien de la evaluación del impacto.

La evaluación del impacto de la RD se basa en la idea de que la muestra en la 
zona del punto de corte (por encima y por debajo) representa las características 
del diseño aleatorio, porque los hogares de los grupos de tratamiento y de 
control son muy similares en sus características y sólo varían en su estado 
de tratamiento. Por lo tanto, una diferencia en los resultados medios de los 
grupos de tratamiento y de control restringida a la zona del punto de corte (es 
decir, local a la discontinuidad) proporciona el impacto de la intervención. La 
RD tiene dos versiones. En una, denominada discontinuidad aguda, el punto 
de corte establece de forma determinista el estado de tratamiento. O sea, 
todos los elegibles reciben el tratamiento, y ninguno de los no elegibles lo 
recibe. En el otro tipo de discontinuidad, denominada discontinuidad difusa, 
el estado de tratamiento no salta bruscamente de cero a uno a medida que 
los hogares pasan de ser elegibles a no serlo. Este escenario es más realista, 
porque algunos hogares elegibles deciden (por una u otra razón) no participar 
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en el programa, mientras que algunos hogares no elegibles sí participan. En 
un buen diseño de DR, puede venir dado por la siguiente expresión:

I = (y+ - y-) - (s+ - s+)                                             (12.1)

Estimación y aspectos adicionales
Use la base de datos original, considere la variable de ingreso total mensual 
y utilice el logaritmo del ingreso total del hogar y el logaritmo de la riqueza 
del hogar para fines prácticos en la aplicación de Stata.

Es necesario que instale rdrobust, como se muestra a continuación:

Usamos el comando “rdplot”:
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Construye un diagrama de RD alternativo utilizando intervalos uniformes 
seleccionados para trazar la función de regresión subyacente (es decir, 
selectores óptimos de IMSE) e implementados utilizando estimadores de 
espaciado, como se muestra a continuación:
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El siguiente comando puede ilustrar algunas de las otras características 
del comando “rdplot”. En este caso, el gráfico RD se construye utilizando el 
enfoque de agrupamiento cuantílico-espaciado.
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Llevamos a cabo una estimación e inferencia de los efectos del tratamiento 
de la DR basada en los datos. El comando “rdrobust”, utilizando sus opciones 
por defecto, da la siguiente salida:

El comando “rdrobust” también ofrece una salida más detallada, que incluye 
todos los estimadores puntuales, los estimadores de varianza y los Cis. Estos 
resultados se obtienen incluyendo la opción “all”, de la siguiente manera:
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Exploramos todos los procedimientos de selección de ancho de banda 
contenidos en este paquete. También podemos emplear rdbwselect:

Existen otros comandos que pueden utilizarse para llevar a cabo la inferencia 
en otras configuraciones de diseño de RD. Por ejemplo:
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Estimación de la curva aguda RD

Estimación para RD difusa
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Estimación de la curva difusa RD

Generación de tablas con outreg2
La salida generada por rdrobust puede utilizarse para construir tablas con 
los paquetes de Stata disponibles, ya que las estimaciones principales y 
los parámetros elegidos se almacenan como resultados de e(). Esto puede 
facilitar la creación de tablas y el manejo de resultados numéricos después 
de la estimación, pero no debe utilizarse para realizar pruebas de hipótesis 
conjuntas o de otro tipo entre los coeficientes de las matrices almacenadas.
Para ilustrar cómo producir tablas de salida con outreg2, consideramos las 
siguientes dos especificaciones de estimación:
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Debe instalar outreg2

Para utilizar outreg2 de manera correcta debe aplicar este comando después 
de ejecutar una regresión, porque crea una tabla con los resultados de la 
regresión. Primero, debe especificar una ubicación para guardar el archivo. 
Hay dos opciones: puede especificar una ruta en su ordenador o en una 
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unidad de memoria. Esa ubicación de guardado es parte del comando, que 
puedes puede ver a continuación: Ruta de ordenador

Unidad de memoria
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