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1. Introduccion

La evaluacion de impacto es un tema de interés para las politicas publicas,
ya que es necesario realizar dicha evaluacion para verificar los verdaderos
resultados de los programas implementados en materia de salud, educacién,
agricola, entre otros. Los métodos para comprender si realmente funcionan,
asi como el nivel y la naturaleza de los impactos sobre los beneficiarios
previstos, sontemas que se abordan en el presente trabajo.

Existendiferentes organizaciones publicasy privadas, incluyendo el Gobierno,
que disefanunaserie de programas encaminados a mejorar el bienestar social
y contribuir al desarrollo econémico. 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 multiples factoresalo
largo del tiempo que se puedenintervenir en los resultados del programa. Es
por ello que en el presente trabajo se analizan diferentes metodologias que
puedendar un panorama mas 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 caracteristicas de los beneficiarios, las caracteristicas del
grupo control, e incluir una serie de pardmetros que se pueden modificar
parasimular posibles situaciones. Esta serie de caracteristicas son esenciales
paralosevaluadoresy los agentes responsables de las politicas, pues aunque
existen muchos programas que pudieran ser muy optimistas, los recursos
son escasos y solo se pueden elegir aquellos programas que tengan mejores
resultados, mismos que se obtienen a través de estas metodologias.

La evaluacion de impacto abarca métodos cualitativos y cuantitativos. El
primero busca medir los impactos potenciales que el programa puede generar,
es decir, proporciona informacién que puede ser critica, para entender los
mecanismos a través de los cuales el programa ayuda a los beneficiarios.
Por su parte, el analisis cuantitativo abarca dos enfoques: ex ante y ex post.
El diseno 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 intervencion a través de
simulacién o modelos econdmicos. Este analisis permite definir o redefinir los
programas con mayor precision antes de que se implementen. La evaluaciénde
impacto ex post se centraen los datos reales que fueron recopilados después




Parte 1 &

delaintervenciéndel programa. Estas miden losimpactos reales acumulados
por los beneficiarios.

Seriarecomendable aplicar tanto métodos cualitativos como cuantitativos
para lograr una evaluacion de impacto efectiva, que permita evaluar con
precision los mecanismos mediante los cuales los beneficiarios estan
respondiendo alaintervencién.

Este manual estd organizado en dos secciones. En la parte | se distinguen
los principios basicos de evaluacion y se analiza la asignacion aleatoria.
Posteriormente, se estudian las diferencias en diferencias, siguiendo los
métodos de regresién discontinua y de canalizacidn, y la estimacién de los
efectos distributivos de los programas. Finalmente, se analiza la evaluacion
de politicas mediante modelos econdmicos y se establecen las principales
conclusiones.

Enlapartell sellevan acabo unaserie de ejercicios practicos en el software
Stata 16 en el contexto de evaluacion empleando datos de la Encuesta de
Movilidad Social, Ciudadanay Cohesién Social (ENBIENCOMUN, 2015) para
el estado de Puebla.

2. Principios basicos de evaluacion

Monitoreo vs evaluacion

Un sistema de monitoreo tiene como objetivo establecer metas e indicadores.
Los resultados de este sistema se emplean para evaluar el desempefio de las
intervenciones de un programa. En varios paises se han estado implementando
y desarrollando sistemas de monitoreo para analizar distintas iniciativas
y su impacto en diferentes problematicas, tal es el caso de la pobreza. Al
momento de comparar los resultados del programa con metas especificas
el monitoreo puede contribuir a mejorar el diseno y la implementacion de
politicas. Asimismo, promueve la rendicién de cuentas y el didlogo entre los
responsables de |a formulacién de politicas y las partes interesadas.
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El Coneval senala que las evaluaciones de impacto permiten medir, mediante
el uso de metodologias rigurosas, los efectos que un programa puede tener
sobre su poblacién beneficiaria y conocer si dichos efectos son en realidad
atribuibles a su intervencion. El principal reto de una evaluacién de impacto
es determinar qué habria pasado con los beneficiarios si el programa no
hubiera existido. También es un instrumento que contribuye a la toma de
decisiones y a la rendicion de cuentas, es decir, aporta informacién tanto
para actores a nivel gerencial como para los ciudadanos sobre la efectividad
de los programas a los cuales se destina un presupuesto publico.

Por su parte, el seguimiento y la evaluacion (M&E) es una funcion de gestion
continua para evaluar si se avanza en el logro de los resultados esperados,
para detectar cuellos de botella en la implementacion 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 intervencion se requiere lo siguiente:
- ldentificar los objetivos del programa
- ldentificar los indicadores clave que permitan monitorear el progreso
de dicho programa en relaciéon 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 formulacion de politicas

Establecimiento de indicadores en un marco de seguimiento

y evaluacion
Se define indicador como una unidad de medida, la cual permite el monitoreo
y evaluacién de las variables clave de un sistema organizacional, mediante su
comparacion en el tiempo, con referentes externos e internos. De acuerdo
al M&E, los indicadores se clasifican en dos grupos:
1. Losindicadores finales: Miden los resultados de los programas una vez
establecidos, asi como su impacto en términos de bienestar.
2. Los indicadores intermedios: Miden los insumos y los productos de
un programa.
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3. El'marcode seguimientoy evaluacién cubre todo el proceso de desempefio
del programa, por lo que es importante seleccionar adecuadamente los
indicadores que permitan dar el seguimiento adecuado, o sea, los que
posibiliten una medicién adecuada y oportuna.

Figura 2.1 Marco de seguimiento y evaluacion

= B 3 D) 3 ) o B
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Objetivos

Monitoreo basado en resultados

El monitoreo basado en los resultados es una condicién importante para
el analisis de los programas vy, por consiguiente, para la implementacién de
politicas. Hu en 2022 muestra la construccion de un sistema de monitorizacion.
En la siguiente parte se resume los diez pasos para el monitoreo, basado en
resultados, como parte de un marco de seguimiento y evaluacién:

1. Se debe realizar una evaluacién de preparaciéon. Esto es que se debe
tener claridad de las necesidades, caracteristicas y actores clave que
seran responsables de la implementacion del programa.

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

3. Los evaluadores deben seleccionar como mediran las tendencias de los
resultados del programa. Dicha medicién puede realizarse de manera
cualitativa o cuantitativa.

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

5. Se deben establecer objetivos que permitan monitorear los resultados

considerando el espacio temporal.

Recopilar datos de buena calidad.

7. Reconocer cuando los indicadores se estan 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.

o
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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 desafios en la creacion de un sistema de monitoreo
Los principales desafios a enfrentar en la creacion de un sistema de monitoreo
efectivo son:

1. No definir claramente los indicadores

Existencia de ambigledad

3. No identificar oportunamente cuando los indicadores se desvian de
los objetivos

4. Informacion limitada o incompleta

5. Los evaluadores no efectuaron adecuadamente sus roles

6. Deficiencias en el andlisis de datos

N

Cabe senalar que siempre se han de enfrentar diferentes obstaculos. Sin
embargo, debemos saber cémo enfrentar dichas situaciones. Para ello se
sugiere:

Comprender los insumos y productos del programa

b. Exhaustiva especificacion de los indicadores

c. Recopilarinformaciéndetalladadelazonay los beneficiarios, manteniendo
actualizada dicha informacién

d. Considerar y pronosticar los efectos en caso de una externalidad

e. Considerar la presencia de la heterogeneidad entre los beneficiarios

QO

Evaluacion operativa

La evaluacién operativa busca realizar un analisis de los procesos implementados
para la entrega de los productos establecidos por determinada politica o
programa, y determina de qué manera estos aportan o no al cumplimientoy el
logro de los objetivos de la intervencién. En otras palabras, permite identificar
y retroalimentar de acuerdo con la brecha encontrada entre lo planeado y lo
entregado. Estainformacion es importante para identificar cuales fueron los
errores, qué se puede modificar y qué se puede implementar para mejorar
en futuros proyectos.

Cabe mencionar que es importante disefiar correctamente medidas de calidad
de la implementacion. Ademas se debe considerar la parte financiera que
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involucra los costos y la manera en que se realizé la asignaciéon de recursos,
asi como sus correspondientes efectos directos e indirectos. Esta informacion
es imprescindible dado que nos ayuda a identificar posibles sesgos en la
medicion de los impactos del programa.

Evaluacion operativa vs evaluacion de Impacto

La cantidad de recursos publicos para la implementacién 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 intervencién
para que los responsables de la formulacién de politicas puedan tener la
certeza de decidir si vale la pena apoyar el programa o si este debe continuar,
ampliarse o disolverse.

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

La evaluaciéon operativa y la evaluacion de impacto son complementarias y
partes integrales. Al considerar estas dos evaluaciones el estudio tiene mayor
rigor, ya que ambas proporcionan la informacién 6ptima que permite la correcta
interpretacién de los resultados e impacto por parte de los evaluadores.

Evaluaciones de impacto cuantitativas y cualitativas

El analisis cuantitativo y cualitativo no son excluyentes, al contrario, se
complementan. Proporcionan informacion relevante sobre la intervencion,
por lo que los evaluadores necesitan de ambos andlisis para que puedan ser
presentados a los agentes responsables de las politicas puesto que ellos
necesitan informacién sélida. Se necesita el analisis cualitativo que describe
lazonay los beneficiarios objetivo de dicho programa, y la parte cuantitativa
proporciona los analisis estadisticos 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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Evaluacion cuantitativa del impacto:

evaluacion ex post vs ex ante

Para una evaluaciéon cuantitativa es necesario y recomendable considerar
una evaluacién ex ante y ex post. La evaluacion ex ante nos proporciona
informacion de posibles escenarios dada una intervencién, y es pronosticada
mediante modelos con la informacion recabada; dichas simulaciones predicen
los impactos del programa. Por otra parte, la evaluacién ex post nos proporciona
la informacioén real de los impactos que son atribuibles a la intervencién
del programa. Estas evaluaciones tienen beneficios inmediatos y reflejan la
realidad (véase Mendez, Everaert & Valcke, 2020).

.Y sihubierasidolo que no fue? Podria ser interesante saber cudl seria el impacto
sobre los beneficiarios si el programa no hubiera existido, pero la realidad es
que un individuo no puede tener dos existencias simultaneas. El resultado
de un beneficiario en ausencia de la intervencion seria su contrafactual. Sin
embargo, es posible considerar la evaluacidon de los beneficiarios antes y
después del tratamiento, o bien considerar una comparacion entre el grupo
tratado y no tratado (grupo control). Estas situaciones son consideradas su
contrafactual falsificado, dado que podria generar una sobreestimaciéon o una
subestimacion 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 ala hora de considerar estas comparaciones reflexivas.

Las comparaciones reflexivas son muy utiles, pero se debe tener mucha
precisiony ser exhaustivo ala hora de recabar los datos antes de la intervencién,
ya que es necesario considerar multiples variables para poder controlar
factores que podrian estar cambiando con el tiempo.

Teoria basica de la evaluacion de impacto: el problema del

sesgo de seleccion

Dado que no se tiene informacién 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 alos del otro grupo. El éxito de una evaluacién de impacto depende
considerablemente de encontrar un buen grupo de comparacién. 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 comparacion a través de un disefo estadistico

b. Modificar la estrategia de focalizacion 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 ecuacion 2.1 presenta el problema de evaluacién basico que compara los
resultados (Y) entre individuos tratados y no tratados (i):

Yi=aX;+RBT{+E; (2.1)

T: Variable dummy, igual a 1 para los que participany O para los que no participan
X: Es un conjunto de otras caracteristicas observadas del individuo, de su
hogar y entorno local

3: Estimacion del efecto del programa

E: Término de error (refleja caracteristicas no observadas que también afectan
ayY)

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

La ecuacioén 2.1 puede presentar un sesgo. Esto implica que el término de error
en la ecuacién de estimaciéon contiene variables que estan correlacionadas
con el tratamiento ficticio T y no se pueden medir, y, por lo tanto, explicar.
Estas caracteristicas no observadas en la ecuaciéon 2.1 conducen a un sesgo
de seleccidon no observado, por lo que se viola uno de los supuestos clave de
los minimos cuadrados ordinarios, puesto que la cov (T, E) # 0.

Por ejemplo, supongamos que se estd evaluando un programa antipobreza,
como una intervencion crediticia, destinada a aumentar los ingresos de
los hogares. Sea Yi el ingreso per capita 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 comparacién para
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los resultados de los participantes Yi (1), el efecto promedio del programa
podria representarse de la siguiente manera:

D = (ET,=1) - E (T,=0) (2.2)

El problema que se presenta es que los grupos tratados y no tratados pueden
no ser los mismos antes de la intervencién, por lo que la diferencia esperada
entre esos grupos puede no deberse por completo a la intervencion del
programa. Si en la ecuacién 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) - E(T,=0)

+E(T,=1)-E(T,=1) (2.3)
D = ATE + E(T,= 1) -E(T, = 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 relacion con los no participantes, como si los hogares no
participantes también fueran tratados. La ATE corresponde a una situacion
en laque un hogar elegido al azar de la poblacion 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
seleccion que surge al usar D como una estimacién del ATE. Como no se conoce
E (Yi(O) | Ti = 1), no se puede calcular la magnitud del sesgo de seleccion.
Como resultado, al no saber hasta qué punto el sesgo de seleccién 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 evaluacion de impacto sélida es encontrar las formas
de eliminar el sesgo de seleccién (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 seleccién desapareceria 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) serd independiente
de los resultados que tengan. Esta suposicion se denomina suposicién de
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ausencia de confusion, igualmente conocida como suposicion de independencia
condicional (ver Lechner 1999; Rosenbaum y Rubin 1983).

(Y, (1)Y(0) TX (2.6)

La solidez de las estimaciones del impacto depende de cuan justificables
sean los supuestos sobre la comparabilidad de los grupos de participantesy
de comparacién, asi como la exogeneidad de la focalizacion del programa en
areas tratadas y no tratadas. Sin ningiin enfoque o suposicidon, no se podra
evaluar el alcance del sesgo B.

Diferentes enfoques de evaluacion de impacto ex post

La teoria de la evaluacion del impacto considera diferentes métodos para

abordar la cuestion fundamental del contrafactual faltante. Cada uno de

estos métodos conllevan sus propios supuestos sobre la naturaleza del posible

sesgo de seleccion en los objetivos y la participacion 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 varian segln sus suposiciones subyacentes a cémo
resolver el sesgo de seleccién al estimar el efecto del tratamiento del
programa. Las evaluaciones aleatorias involucran una iniciativa asignada
al azar através de una muestra de sujetos. El progreso de los sujetos de
tratamiento y de control que exhiben caracteristicas similares previas
al programa, se rastrea alo largo del tiempo. Estos experimentos tienen
la ventaja de evitar el sesgo de seleccién al nivel de la aleatorizacion.

2. Métodos de emparejamiento, especificamente emparejamiento por
puntuacion de propension (PSM)
Los métodos de PSM comparan los efectos del tratamiento entre las
unidades participantes y no participantes emparejadas, y se realizan
en funciéon de una serie de caracteristicas observadas. Por lo tanto,
los métodos de PSM asumen que el sesgo de seleccién se basa sdlo
en las caracteristicas observadas; no pueden explicar los factores no
observados que afectan la participacion.

3. Métodos diferencias en diferencias (DD)
Los métodos DD asumen que existe una seleccidon no observaday 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 intervencion del programa. Los métodos
DD se pueden utilizar tanto en entornos experimentales como no
experimentales.

. Métodos de variables instrumentales (1V)

Los modelos IV pueden utilizarse con datos de corte transversal o de
panel y, en este Ultimo caso, permiten que el sesgo de seleccion de las
caracteristicas no observadas varia con el tiempo. En este enfoque,
el sesgo de seleccidon en las caracteristicas no observadas se corrige
encontrando una variable (o instrumento) que esté correlacionada con la
participacion, pero no con las caracteristicas no observadas que afectan
al resultado. Este instrumento se utiliza para predecir la participacion

. Métodos de diseio de discontinuidad de regresion (RD) y métodos

de canalizacion

Los métodos RD son una extension de IV y métodos experimentales.
Aprovechan las reglas exdgenas del programa (como los requisitos de
elegibilidad) para comparar participantes y no participantes en una zona
cercana al limite de elegibilidad. Los métodos de canalizacién construyen
un grupo de comparacion de sujetos que son elegibles para el programa,
pero que aun no lo han recibido.

. Impactos distributivos

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.

Descripcion general: diseno e implementacion de evaluaciones

de impacto

Para lograr una evaluacion de impacto efectiva es necesario precisar la
importanciay los objetivos de evaluacion durante la identificaciéon y preparacién
del proyecto. Para aislar el efecto del programa en los resultados, es elemental
programary estructurar las evaluaciones de impacto de antemano para ayudar
alos funcionarios del programa a evaluar y actualizar la focalizacién, asi como
otras pautas para laimplementacién durante el curso de la intervencién. 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 evaluacién de los efectos del programa. El
tipo de datos requerido dependera 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 disefio y la seleccion de
la muestra, y la seleccion de los instrumentos de encuesta apropiados. Para
este caso, serd recomendable realizar encuestas piloto en campo para que
las preguntas de las entrevistas puedan revisarse y redefinirse en caso de ser
necesario. La recopilacién de datos sobre caracteristicas socioecondmicas
relevantes, tanto a nivel de beneficiario como a nivel comunitario, puede
ayudar a comprender mejor el comportamiento de los encuestados dentro
de sus entornos econémicos y sociales.

Es importante que el personal involucrado y los evaluadores desempenen
sus roles correspondientes con profesionalismo y reflejen su experiencia,
éticay moral. Cada miembro debe brindar los reportes correspondientes en
tiempo y forma, asi como mantener una constante actualizacién de los datos;
esto permitird que los agentes responsables de las politicas cuenten con la
informacion oportuna sobre el progreso, asi como de cualquier parametro del
programa que deba adaptarse a las circunstancias o tendencias cambiantes
para permitir una retroalimentacién potencialmente valiosa. Este aporte,
ademas de los hallazgos de la propia evaluacion, también puede ayudar a
guiar el disefio de politicas futuras.

3. Asighacion aleatoria de evaluacion

La asignacién aleatoria es un procedimiento utilizado en experimentos
para crear multiples grupos que incluyan participantes con caracteristicas
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 solucién para evitar el sesgo de seleccién, siempre
gue los impactos del programa se examinen al nivel de la aleatorizacién. Es




Parte 1

importante realizar la seleccién de forma cuidadosa, en este tipo de tratamiento
se distinguen dos efectos:

« Average Treatment Effect (ATE)
Es ladiferencia 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 asignacién aleatoria es un método pararesolver 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 mas
certeros (véase Seul & Booyuel, 2016; Komro et al., 2022 y Pinto et al., 2021).

La Figura 3.1 ilustra graficamente el caso de la aleatorizacion. Por ejemplo,
considere una distribucion 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 intervencién 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
la intervencion del programa se puede describir como (Y2-Y1), al igual se
indica a continuacion.

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 dificil, es por ello que los estadisticos han sugerido realizar este
modelo en dos etapas:

« Etapa 1: Se selecciona aleatoriamente una muestra de posibles
participantes de la poblacidon correspondiente. Esta muestra debe ser
representativa de la poblacién, 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 comparacién, 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.

Calculo de los efectos del tratamiento

La aleatorizacion puede corregir el sesgo de seleccién B, discutido en el
tema 2, mediante la asignacién aleatoria de individuos o grupos a los grupos
de tratamiento y control. Retomando el ejemplo (del tema 2), considere el
problema clasico de medir los efectos del tratamiento: sea el tratamiento
Tiigual a 1 si el sujeto i es tratado y O si no. Sea Yi (1) el resultado bajo
tratamiento y Yi (0) si no hay tratamiento.

Observe Yiy Ti,donde Yi=[Ti-Yi(1) + (1 - Ti).Yi(0)], el efecto del tratamiento
paralaunidadiesYi(1) - Yi(0),y el ATE es ATE = E[Yi(1) - Yi(0)], o la diferencia
en resultados de estar en un proyecto en relaciéon con el area de control
para una persona o unidad extraida aleatoriamente de la poblacién. Esta
formulacién supone, por ejemplo, que todos los miembros de la poblacién
tienen la misma probabilidad de ser objetivo.

E[Yi(1)|Ti = 1]. Esta ecuacién muestra los resultados promedio de los tratados,
aquellos que estan condicionados a estar en un area tratada. E[Yi(0)|Ti = O].
Esta ecuacion muestra los resultados promedio de los no tratados, aquellos
gue estan condicionadas a no estar en un area tratada. Con focalizacién no
aleatoria y observaciones en sélo una submuestra de la poblacion, E[Yi(1)]
no es necesariamente igual a E[Yi(1)|Ti = 1], y E[Yi(O)] 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(O)|Ti = 1], o ladiferencia en los resultados de recibir el
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programa en comparacién con estar en un area de control para una persona
o sujeto extraido 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 area de interés es TOT, E[Yi(1) - Yi(0O)|Ti = 1].
SiTino es aleatorio, una simple diferencia entre las areas tratadas y de control
D = E[Yi(1)|Ti= 1] - E[Yi(0)|Ti = 0], no serdigual al TOT. La discrepancia entre
el TOT y este D serd E[Yi(0)|Ti = 1] - E[Yi(0)|Ti = 0], que es igual al sesgo B
en la estimacion del efecto del tratamiento (tema 2) :

TOT = E[Y,1-Y,(0)|T = 1] (3.1)
= E[Y,1|T, = 1] - E[Y,(0)|T,= 1] (3.2)
=D = E[Y,1|T=1] - E[Y,(0)|T,= 0] if E[T,=0]=E[Y,(0)[T,=1 (3.3)
=>TOT=D if B=0 (3.4)

Tipos de aleatorizacion

1. Aleatorizacion 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 tendrian 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 seria aleatorio, y no una funcion de las caracteristicas no
observadas (como la personalidad u otros gustos) entre los individuos, no
se esperaria que los resultados hubieran variado para los dos grupos si no
hubiera existido la intervencién. Asi, el sesgo de seleccidn se convierte en
cero en el caso de la aleatorizacion.

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

Yi=a+ BT +E; (3.5)

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

Yi =T[Yi (1). Ti] + [Y; (0). (1-Tj)] (3.6)
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Si el tratamiento es aleatorio (entonces Ty E son independientes). La ecuacion
3.5 se puede estimar usando minimos cuadrados ordinarios (OLS), y el efecto
del tratamieento B" | . estima la diferencia en los resultados del grupo
tratado y el de control. Si una evaluacién aleatoria se disefia e implementa
correctamente, se puede encontrar una estimacién imparcial del impacto
de un programa.

2. Aleatorizacion parcial

Una aleatorizacién pura es extremadamente rara de llevar a cabo, es por ello
gue comunmente se utiliza la aleatorizacién parcial, en el que las muestras
de tratamiento y de control se eligen al azar, condicionadas a algunas
caracteristicas observables X (por ejemplo, tenencia de la tierra o ingresos).
Si se puede hacer una suposicién llamada exogeneidad condicional de la
colocacién del programa, se puede encontrar una estimacion no sesgada de
la estimacién del programa.

En este caso el modelo se basa en el caso de Zhu & Savla (2022). Denotando
por simplicidad Y (1) como YT Y (0) comoY €, laecuacion 3.5 podria aplicarse
aunasubmuestra de participantes y no participantes de la siguiente manera:

YT=al+ XBT+pTif T=1,i=1,..,n (3.7)
YCe=a+XB+pcif T=0,i=1,.,n (3.8)

Es una practica comun estimar lo anterior como una sola regresién, agrupando
los datos de los grupos de control y tratamiento. Uno puede multiplicar la
ecuacion 3.7 por Tiy multiplicar la ecuaciéon 3.8 por (1 - Ti), y usar la identidad
en la ecuacién 3.6 para obtener:

Y =a%+(a"- a%)T + XB+ X (BT-B) T +E (3.9)

Donde E =T, (u"- p°) + pC. El efecto del tratamiento de la ecuacion 3.9 se
puede escribir como AT=E(T.=1,X) = E[a"- a®+ X.(B™-B¢). Aqui, ATT es sélo el
efecto del tratamiento en el TOT tratado, discutido anteriormente.

Parala ecuacion 3.9, se puede obtener una estimacién consistente del efecto
del programa con OLS si se puede suponer E(u"|X,T=t) =E(u¢[X,T=t) =0,
t ={0,1}. Es decir, no hay sesgo de selecciéon debido a la aleatorizacién. En Ia
practica, a menudo se usa un modelo de impacto comun que supone R"= 3¢,
El ATE es entonces simplemente T-C.
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La aleatorizacion en el diseno de la evaluacion: Diferentes

métodos de aleatorizacién

Los evaluadores tienen que decidir sobre qué tipo de aleatorizacién emplear,
pues se tienen distintos enfoques. Los autores Noonan & Zhigljavsky (2022)
presentan algunos de estos. Se resaltan los siguientes:

« Suscripcion excesiva

Silosrecursos limitados son una carga para el programa, laimplementacion
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 cuantos
temas podrian ser encuestados versus aquellos realmente seleccionados,
para dibujar un grupo de control lo suficientemente grande para la
muestra de beneficiarios potenciales.

« Incorporacion aleatoria

Este enfoque escalona gradualmente el programa en un conjunto de
areas elegibles, de modo que los controles representen areas elegibles
que aun esperan recibir el programa. Este método ayuda a aliviar los
problemas de equidad y aumenta la probabilidad de que las areas del
programay de control sean similares en las caracteristicas observadas.

« Aleatorizacion dentro del grupo

En un enfoque de introduccién aleatoria, si el retraso entre la génesis
del programa y la recepcion real de los beneficios es grande, puede
surgir una mayor controversia sobre qué area o areas deberian recibir
el programa primero. En ese caso, todavia se puede introducir un
elemento de aleatorizacién proporcionando el programa a algunos
subgrupos en cada area objetivo. Por lo tanto, este enfoque es similar
ala aleatorizacién gradual en una escala mas pequena. Un problema es
que los efectos indirectos pueden ser mas probables en este contexto.

« Diseno de estimulos

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 algun aviso del programa por adelantado (ya sea
durante el tiempo de la linea 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 aceptacion en el programa. Los efectos indirectos
también podrian medirse bien en este contexto, si también se recopilan
datos en las redes sociales de los hogares que reciben el aviso, para ver
cémo la aceptacion puede diferir entre los hogares que estan conectados
o no. Sin embargo, tal experimento requeriria una recopilaciéon de datos
mas intensiva.

A pesar de que este método es muy utilizado en el 4rea 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 desercién selectiva y los efectos indirectos.

« Problemas éticos

Considera el programa PROGRESA (Programa de Educacién, Salud y
Alimentacion, o Programa de Educacion, Salud y Nutricion de México).
Este se ha implementado mediante el método de asignacién aleatoria,
puesto que las personas o los beneficiarios que reciben el programay
los que no lo reciben pueden contar con las mismas caracteristicas. Es
decir, encontrarse en una situacioén de pobreza. De esta forma, cémo
es posible justificar qué personas entran o no al programa si ambos
grupos deberian de recibir el programa porque se encuentran en la
misma situacioén. Sin embargo, dado que los recursos son limitados no
es posible beneficiar atodos, y esta asignacidon no se realiza de manera
arbitraria sino que se utilizan distintos softwares que permiten realizar
este estudio de forma transparente y ética. Una cuestidén importante
es respaldar este método con informacioén sélida, de manera que los
agentes responsables de las politicas puedan tomar las decisiones mas
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 Accion)
y empresas del sector privado (UPAEP).

. Validez interna y validez externa

Esta problematica se aborda en dos etapas:

Etapa 1:

Los agentes responsables de la formulacién de politicas deben establecer
con claridad la muestra aleatoria que se seleccionara para el anélisis y la

'
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poblacion de la que se extrae. De esta manera, el experimento tendria
validez externa, lo que implica que los resultados obtenidos podrian
generalizarse a otros grupos o entornos. Este enfoque corresponde a
la siguiente condicion E[Yi(0)|Ti = 1] = E[Yi(O)|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 funcion
Unicamente de la intervencion y no causado por otros elementos. Para
alcanzar esta garantia 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 afectarian la interpretaciéon causal del impacto
del tratamiento. El sesgo sistematico (asociado con la selecciéon de
grupos que no son equivalentes, el desgaste selectivo de muestras, la
contaminacién de areas 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), asi como el efecto de enfocarse en
opciones relacionadas y resultados de los participantes dentro de la
muestra objetivo, son ejemplos de tales problemas. La variacién aleatoria
en otros eventos que ocurren mientras el experimento esta en progreso,
aunque no representa una amenaza directa para la validez interna,
también debe monitorearse dentro de la recopilacién de datos porque
una variacion aleatoria muy grande puede representar una amenaza
para la previsibilidad de la medicién de datos.

« Efectos secundarios

Es de sumaimportanciatener cuidado con que no se dé una contaminacion.
Es decir, que el area de control y el area de tratamiento no se mezclen,
de lo contrario se veria afectado el impacto del programa. Estas areas
deben estar ubicadas lo suficientemente separadas para evitar dicha
contaminacion del area del proyecto. Es una situacion complicada pero no
imposible, sobre todo en proyectos realizados a mayor escala. Enfrentar
esta situacion 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 mezclandose entre las areas, los beneficiarios
pueden abandonar el programa y los no beneficiarios pueden verse
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afectados indirectamente por el programa; estas situaciones afectarian
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 politica se aplica a gran escala. Estos pueden abordarse
midiendo los impactos por intencion de tratar (ITT) o instrumentando la
participaciéon real en el programa mediante |la estrategia de asignacion
aleatoria.

4. Diferencias en diferencias

Abordar el sesgo de seleccion 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 composiciéon de los grupos de los participantes y del grupo control lo mas
estable posible a lo largo del tiempo.

Con datos panel, la estimacién 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 periodos previos y posteriores a la
intervenciéon. DD esencialmente compara los grupos de tratamiento y de
comparacion en términos de cambios de resultado a lo largo del tiempo en
relacion con los resultados observados para una linea de base previa a la
intervencién. Es decir, dada un escenario de dos periodos donde t = O antes
del programayt =1 después de laimplementacién del programa, dejando que
Y.TY “sean los resultados respectivos para un beneficiario del programay de
las unidades no tratadas en el tiempo t. El método DD estimara el impacto
promedio del programa de la siguiente manera:

DD = E(Y,"- Y,"|T,= 1) - E(Y,C- Y,|T,) =0 (4.1)

Enlaecuacion4.1,T1 =1 denota tratamiento o la presencia del programa en
t =1, mientras que T1 = 0 denota areas 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 aun sesgo de seleccion. 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 ubicacidon no aleatoria del programa
en el nivel de formulacion de politicas. DD asume que esta heterogeneidad
no observada es invariable en el tiempo, por lo que el sesgo se cancela
mediante la diferenciacion. En otras palabras, los cambios de resultado de
los no participantes revelan los cambios de resultado contrafactuales, como
se muestra en la ecuacion 4.1.

Método DD: teoria y aplicacion

El estimador de diferencias en diferencias es un método de estimacién
de la inferencia causal estadistica apropiado en el contexto de estudios
observacionales. Su utilizacion en la evaluacién de programas publicos de
formacién 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 varia en el tiempo y no
esta correlacionada con el tratamiento a lo largo del tiempo. Esta suposicién
es mas débil que la exogeneidad condicional y hace que los resultados cambien
para un grupo comparable de no participantes, es decir, E(Y,“- Y [T,) = 0
como el contrafactual apropiado, o bien, igual E(Y,-Y °[T,) = 1.

La estimacion de DD también se puede calcular dentro de un marco de
regresion. Esto se puede ponderar para tener en cuenta los posibles sesgos
en DD. En particular, la ecuaciéon de estimacién se especificaria de la siguiente
manera:

Y. =a+ BT t+pl +yt+E, (4.2)

En la ecuacién 4.2, el coeficiente B de la interaccién entre la variable de
tratamiento posterior al programa (T,)) y el tiempo (t = 1...T) da el efecto
DD promedio del programa, usando la notacion de la ecuacién 4.1, 8 = DD.
Ademas de este término de interaccion, las variables T, y t se incluyen por
separado para recoger cualquier efecto medio separado del tiempo, asi
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como el efecto de ser objetivo frente a no serlo. Una vez mas, 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 intuicion detras de la ecuacién 4.2, se puede
escribir en detalle en forma de expectativas (suprimiendo el subindice i por
el momento):

E(T,=1)=(a+DD+p+y)-(a+p) (4.3a)
E(T,=0)=(a+p)-a (4.3b)

Siguiendo la ecuacion 4.1, restando 4.3b de 4.3a se obtiene DD. El método
DD es imparcial sélo si la fuente potencial de sesgo de selecciéon es aditiva e
invariante en el tiempo. Utilizando el mismo enfoque, si se calcula unimpacto
simple antes y después de la estimacion en la muestra de participantes (un
disefio reflexivo), el impacto calculado del programa seria DD + vy, y el sesgo
correspondiente seriay. También se podria intentar comparar sélo 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 politica seria
DD +p, y el sesgo seria p. Las diferencias sistematicas no medidas que podrian
estar correlacionadas con el tratamiento no pueden separarse facilmente.

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

1. El modelo en la ecuacion (resultado) esta correctamente especificado

2. El término de error no esta correlacionado con las otras variables en

la ecuacion:

i Vi) T 0

Cov(E,t)=0

Cov(E,Tt) =0

Cov(E,T,)

El dltimo de estos supuestos, también conocido como supuesto de tendencia
paralela, es el mas critico. Significa que las caracteristicas no observadas que
afectan la participacion en el programa no varian a lo largo del tiempo con
el estado del tratamiento.

Modelo de efectos fijos de panel

Esta posibilidad es particularmente importante para un modelo que controla
no sélo la heterogeneidad invariable en el tiempo no observada, sino también
la heterogeneidad en las caracteristicas observadas en un entorno de
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multiples periodos (véase Pigini & Bartolucci, 2022; Piper, 2022; Sharma &
Aggarwal, 2022 y Ramirez et al., 2022). Especificamente, se puede hacer una
regresionde Y, sobre T, unrango de covariables variables en el tiempo X, y
heterogeneidad individual invariable en el tiempo no observada nt que puede
estar correlacionada, tanto con el tratamiento como con otras caracteristicas
no observadas E,.. Considere la siguiente revision de la ecuacién 4.2:

Y, = OT, +8X, +n+E, (4.4)

Diferenciando el lado derecho del izquierdo de la ecuacién 4.4 a lo largo del
tiempo, se obtendria la siguiente ecuacion diferenciada:

(Yit_Yit-l) = o(T, -Tit-l) +6 (Xit-xit-l) + (ni'ni)+(Eit' E (4.5a)

w)

=> AY, = OAT, + SAX +AE, (4.5b)

En este caso, debido a que lafuente de endogeneidad (es decir, las caracteristicas
individuales no observadas nt) se elimina de la diferenciacion, se pueden aplicar
minimos cuadrados ordinarios (OLS) a la ecuacion 5.5b para estimar el efecto
no sesgado del programa (®). Con dos periodos de tiempo, ® es equivalente a
la estimacion DD en la ecuacién 5.2, controlando por las mismas covariables
Xit. Sin embargo, es posible que sea necesario corregir los errores estandar
para la correlacion serial (Menke & Creel, 2022). Con mas de dos periodos
de tiempo, la estimacion del impacto del programa divergird de DD.

Implementando DD

Para aplicar un enfoque DD utilizando datos de panel, se deben recopilar
datos de referencia en las areas del programa y de control antes de la
implementaciéon del programa. Es importante contar con informacién, tanto
cuantitativa como cualitativa sobre estas areas, ya que serd util para determinar
quién es probable que participe. Las encuestas de seguimiento después
de la intervencién 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 periodos, y luego tomar
una diferencia adicional entre los cambios promedio de los resultados para
estos dos grupos obtendra el impacto de la DD. En la Figura 4.1 se muestra
un ejemplo: DD = (Y4 - YO) - (Y3 - Y1).
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Figura 4.1 Un ejemplo de DD
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Lalineainferior de la Figura 4.1 también representa los verdaderos resultados
contrafacticos, que nunca se observan (ver capitulo 2). Bajo el enfoque DD, se
supone que las caracteristicas no observadas que crean una brecha entre los
resultados de control medidos y los resultados contrafactuales verdaderos
no varian en el tiempo, de modo que la brecha entre las dos tendencias es lo
mismo durante el periodo. Esta suposicion implicaque (Y3 -Y2) = (Y1 -YO0).
Usando estaigualdad en la ecuaciéon DD anterior, se obtiene DD = (Y4 - Y2).

Ventajas y desventajas de usar DD

Tabla 4.1 Ventajas y desventajas de usar DD

Relaja la suposicion de exogeneidad condicional o | Lanocionde sesgo de seleccidninvariable en el tiempo
seleccion solo en las caracteristicas observadas. es inverosimil paramuchos programas especificos en
paises en desarrollo.

Proporciona una forma manejable e intuitiva de dar | Es probable que un método DD sobreestime el efecto
cuentade laseleccion de caracteristicas no observadas. | del programa, en algunos casos.

La heterogeneidad no observada ex ante que varia en | Es posible encontrar un sesgo cuando la diferencia
el tiempo podria explicarse con un disefio adecuado | entre los resultados de los no participantes y los
del programa, lo que incluye garantizar que las areas | contrafacticos cambiaconeltiempo;laheterogeneidad
del proyecto y de control compartan caracteristicas | noobservada variable en el tiempo podria conducir a
previas al programa similares. un sesgo hacia arriba o hacia abajo (vease lafigura 4.2),

Sihay suficientes datos disponibles sobre otros factores | Si las areas de comparaciéon no son siilares a
exogenos o independientes del comportamiento que | los participantes potenciales en términos de
afectan a los participantes y no participantes a lo | caracteristicas observadasy no observadas, entonces
largo del tiempo, esos factores pueden explotarse | los cambios en el resultado a lo largo del tiempo
para identificar impactos cuando la heterogeneidad | puedenser unafuncién de esta diferencia. Este factor
no observada no es constante. Se podriaimplementar, | también sesgaria el DD.

por ejemplo, un enfoque de efectos fijos de panel de
variables instrumentales.
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Figura 4.2 Heterogeneidad no observada variable en el tiempo
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Modelos DD alternativos

Esta metodologia es eficiente siempre y cuando la comunidad no observaday
la heterogeneidad individual no varian 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 situacién o situaciones en que las caracteristicas no observadas
de una poblacién 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
puntuacion de propensién) con DD, Método de triple diferencia y Ajuste de
tendencias de tiempo diferencial.

5. Métodos de regresion
discontinua y de canalizacion

Introduccion

Laregresiéon discontinua es un diseno cuasi-experimental que permite realizar
inferencia causal en ausencia de aleatorizacion. Se puede aplicar cuando la
exposicion de interés se asigna, al menos parcialmente, segun 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 publicos,
la decisiéon sobre quién recibe el programa y quién no se toma en funcién
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de algln 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 seleccién aleatoria para medir el impacto del programa, y el
analista deberd recurrir a técnicas cuasi-experimentales. Cuando el acceso
al beneficio de un programa ocurre sélo para quienes tengan un puntaje que
sobrepase algin umbral, la metodologia por excelencia para evaluar impacto
es el disefio de regresiéon discontinua (RD) (véase los casos de Steinmann &
Olsen, 2022; Soliman, 2022; Tolentido, 2022 y Zhang, Liu & Wan, 2022)

Discontinuidad de la regresion en la teoria

Para modelar el efecto de un programa en particular sobre los resultados
individuales y, a través de un enfoque RD, se necesita una variable S. que
determine la elegibilidad del programa (como la edad, la tenencia de activos,
entre otros) con un limite de elegibilidad de s*. La ecuacién de estimacion es
y,=BS+E, donde las personas con s, >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 esperaria que lograran resultados similares antes de la
intervencién 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 estan
por encima del umbral se consideran no pobres.

Si se supone que existen limites a ambos lados del umbral s* el estimador de
impacto para un E > O arbitrariamente pequeno alrededor del umbral seria
el siguiente:

Ely[s* - E]-Elyils* + E] = E[BS |s* - E] - E[BSis™+ E] (5.1)

Tomando el limite de ambos lados de la ecuacién 5.1 como E -> O identificaria
a B 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..
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Figura 5.1 Resultados antes de la intervencion del programa

y!. (antes de la
intervencion)

Pobre No pobre

Puntaje= § i

Elyls™ E]l-Elyl|s"+E] =y - y* = B(S - S*)
=>B=y-y
S -S* (5.2)
De acuerdo con la Figura 5.1, los resultados después de la intervencién del
programa medidos por el modelo de discontinuidad se reflejan en la Figura 5.2.

En la practica, la determinacién o aplicacién de la elegibilidad puede no ser
"aguda" (como en un experimento aleatorio), sino que puede reemplazarse con
una probabilidad de participacién P(S) = E(T|S), donde T = 1 si el tratamiento
serecibe,y T =0sino. En este caso, la discontinuidad es estocastica 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 encimay por debajo de s*; el estimador de impacto mediria 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
areas geograficas pero los limites no estan bien definidos y la movilidad es
comun. Si el umbral de elegibilidad esta determinado exégenamente por el
programa y esta altamente correlacionado con el tratamiento, también se
podria usar s* como un |V para la participacion.

Pasos para aplicar el enfoque de RD

Laregresidon no paramétrica estandar se puede utilizar para estimar el efecto
del tratamiento en la configuracion de discontinuidad de regresiéon aguda o
difusa. Para undisefio de discontinuidad pronunciada, el efecto del tratamiento
se puede estimar mediante una simple comparacién de los resultados medios
de los individuos a la izquierda y a la derecha del umbral.
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Figura 5.2 Resultados después de la intervencién del programa
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Especificamente, 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 diferenciay - y*:

y -y =E(y,|S=S)-E(y,S=S") (5.3)
Como ejemplo, y y y* se pueden especificar a través de estimaciones de

Kernel:
y ="y a*K(u)
i=1

X" *a *K(u,)

i=1

y* = Z y* (1-a)*K(u)

1

2" (1-a,)*K(u) (5.4)

i=1

Para un diseino de discontinuidad difusa es necesario un proceso de dos
pasos. Se puede aplicar unaregresion lineal local sobre el resultado paralas
personas a ambos lados del umbral y determinar la magnitud de la diferencia
(o discontinuidad) para el resultado. Del mismo modo, la regresion lineal
local puede aplicarse al indicador de tratamiento y asi llegar a una diferencia
o discontinuidad para el indicador de tratamiento. La relacién entre la
discontinuidad del resultado y la discontinuidad del tratamiento es el efecto
del tratamiento para un disefio de discontinuidad difusa.
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Ventajas y desventajas del enfoque RD
Tabla 5.1 : Ventajas y desventajas del enfoque RD

Produce una estimacion 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 comun en los disefios de politicas
sociales.

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

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

La especificacion puede ser sensible a la forma
funcional, incluidas las relaciones e interacciones

no lineales.

Las comparaciones de canalizacién se pueden usar con disefios de discontinuidad
si un tratamiento se asigna sobre la base de alguna caracteristica exdgena
y los participantes potenciales (quizas para un programa relacionado) estan
esperando la intervencién. Este enfoque podria usarse en el contexto de un
programa que espera una expansion presupuestaria. Por ejemplo, donde las
personas que esperan tratamiento pueden usarse como grupo de comparacion.
En esta situacion, se usaria el mismo enfoque de DR, pero con un subconjunto
(dindmico) adicional de no participantes. Otro ejemplo podria ser cuando una
inversion local, como una carretera. Es una fuente de mejoras adicionales en
el mercado, de modo que las personas alrededor del limite de la carretera se
beneficien de las intervenciones futuras; la variacion en la exposiciéon potencial
en funcion de la distancia desde la carretera podria explotarse como fuente
de identificacién (véase el caso de Lu, & Wang, 2022).

6. Estimacion de los efectos
distributivos de los programas

Los formuladores de politicas también deben de considerar la importancia
de comprender como los programas han afectado a los hogares o individuos
a lo largo de la distribucién 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 politica, basado en el supuesto de un
efecto comun 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
aunincremento del bienestar de la poblacién, por ello es esencial analizar los
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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 cambié de nombre durante cada sexenio,
el objetivo era el mismo. No cabe duda de que impacto positivamente en el
bienestar de la poblacion (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 regresion 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
proporcion de personas objetivo que salieron de la pobreza. Analizar estos
impactos es elemental para los formuladores de politicas, puesto que disminuir
o erradicar la pobreza siempre hasido el objetivo de cualquier pais alo 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 como varia el impacto del programa entre diferentes individuos
u hogares, es posible considerar un marco basado en una regresion lineal
(véase los casos de Fedorova, Druchok & Drogovoz, 2022 y Bondonio, 2022).
Los impactos heterogéneos del programa pueden representarse variando el
intercepto q, el coeficiente 8,0 ambos en |la variable Ti del programa, a través
de los individuos i = 1,...,n:

Y=a+BT +yX +€ (6.1)

Por ejemplo, se podria dividir la muestra de hogares e individuos en diferentes
grupos demograficos (hombres y mujeres, o diferentes cohortes de edad)
y ejecutar la misma regresion de T sobre Y por separado en cada grupo.
Interactuar el tratamiento con diferentes caracteristicas socioeconémicas
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 sefalar que agregar
demasiados términos de interaccion en la misma regresidon puede generar
problemas de multicolinealidad.

Para comprender la incidencia de las ganancias de un programa en un entorno
mas descriptivo, con datos antes y después de una intervencioén, los graficos
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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, dada. Las regresiones ponderadas localmente no
paramétricas de Y en X, se pueden graficar junto con diagramas de dispersion
para brindar también una tendencia mas suave de los patrones.

Enfoques de regresion cuantil

La regresién por cuantiles es otro enfoque para estimar los efectos del
programa para un cuantil dado ten ladistribucion 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 x 1 (que comprende el proyecto
o tratamiento T, asi como otras covariables). El modelo de regresion por
cuantiles se puede expresar como:

Y=X+B X+e ,Q,(X)=B X,tE0,1) (6.2)

Donde Q t(Yi | Xi ) denota el cuantil t del resultado Y (logaritmo del gasto
per capita), condicionado al vector de covariables (X). Especificamente, 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 dénde apareceria la persona
o el hogarienladistribucion de tratamiento, en la distribuciéon 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 Ia
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 = YT (t) - Y<(t) (6.3)

QTE refleja como cambia la distribucion de los resultados si el programa se
asigna al azar. Por ejemplo, parat = 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 distribucion de los efectos del tratamiento, ni identifica el
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impacto paralos individuos en cuantiles especificos. Este problema también
esta relacionado con el desconocimiento del contrafactual. El QTE se puede
derivar de las distribuciones marginales F_(Y)=Pr[Y T<y] y F_(Y)zPr[Y c<y],
ambos conocidos; pero los cuantiles del efecto del tratamiento Y,"- Y. no
puede escribirse como una funcién sélo de las distribuciones marginales. Se
necesitan suposiciones acerca de la distribucion conjuntade Y,y Y ©. Dado el
caso que se supiera que la posicion de un hogar en la distribucién del gasto
per capita seria la misma independientemente de si el hogar estaba en un
grupo tratado o de control, el QTE daria el efecto del tratamiento para un
hogar en el cuantil t en ladistribucién; aunque esta suposicién es muy fuerte.

Enfoquesderegresion cuantil utilizando datos no experimentales
Calcular los impactos distributivos de una intervencion no aleatoria requiere
supuestos adicionales sobre el contrafactual y el sesgo de seleccion. Empleando
datos de dos periodos sobre grupos tratados y no tratados antes y después de
laintroduccién del programa, se puede construir una estimacion de diferencia
en diferencia cuantil (QDD). En el enfoque QDD de la distribucién contrafactual
se calcula primero el cambio en Y alo largo del tiempo en el g-ésimo cuantil
del grupo de control y luego agregando este cambio al g-ésimo cuantil de Y
(observado antes del programa) al grupo de tratamiento.

QDD = Y,T(t) + (Y, () - Y€ (8) (6.4)

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

Considere las siguientes ecuaciones de regresién por cuantiles para datos de
dos periodos (variantes de la ecuacion 6.2) para estimar los efectos distributivos
del crecimiento sobre el ingreso per capita o el gasto de consumoy, ,t={1,2}:

Q, (logy, |X,,1) = Y, X+ b, TE(0,1) (6.5a)
Q, (logy,,|X,, 1) = Y, X+ 1, TE(0,1) (6.5b)
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En estas ecuaciones:

X.: Representa el vector de otras covariables observadas, incluido el
tratamiento T.

u.: Es el efecto fijo del hogar no observado.

Q, (logy IX.,,u): Denota el cuantil t del logaritmo del ingreso per capita en el
periodo 1, condicionado al efecto fijo y otras covariables en el periodo uno.
Q, (logy,|X.,, u): Es el cuantil condicional t del logaritmo del ingreso per
capita en el periodo dos.

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

Q, (logy, - logy, |X,.X,,u) # Q (logy,, X, 1) - Q, (logy,, X, 1) (6.6)

El efecto fijo pi puede especificarse como una funcién lineal de las covariables
en los periodos 1y 2 de la siguiente manera:

=0+ /AX +0X w (6.7)

Donde:
®: Es un escalar.
w, : Es un término de error no correlacionado con Xit, t = {1,2}.

La sustituciéon de la ecuacion 6.7 en cualquiera de los cuantiles condicionales
de las ecuaciones 6.5ay 6.5b permite estimar los impactos distributivos en
el gasto per capita utilizando este procedimiento de estimacién de cuantiles

ajustados:
Q, (logy, X, p) =, (Y+AL X +A42X , TE(0,1) (6.8a)
Q, (logy,, X, u) =&, 2+ (Y, +42)X + A'X_, TE(0,1) (6.8b)

Las ecuaciones 6.8a y 6.8b utilizan una regresién de cuantiles lineales
combinados, donde las observaciones correspondientes al mismo hogar se
apilan como un par.
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7. Evaluacion de politicas
mediante modelos econdmicos

Enfoques estructurales versus de forma reducida

El sesgo de seleccidon y el problema del contrafactual no observado son los
principales problemas de identificacién abordados a través de diferentes
vias, experimentales o no. Este efecto unidireccional es un ejemplo de un
enfoque de estimacion de forma reducida. Un enfoque de este tipo especifica
un resultado Yi del hogar o individual como una funcién de un programa Ti
y otras variables exdgenas Xi:

Y, =a+ BT +yX+¢g (7.1)

Enlaecuacion 7.1 se supone que el programa y otras variables Xi son exdgenas.
El enfoque del efecto del tratamiento es un caso especial de estimacién de
forma reducida, en un contexto donde Ti es apropiado para un subconjunto
de la poblacién y Yiy Xi también se observan para grupos de comparacion
separados.

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

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

Yli =a 81Y2i+ plzli+ &, (7.2a)
Y2i =a,t 62Y1i+ p222i+ €y (7.2b)

Las ecuaciones 7.2ay 7.2b son ecuaciones estructurales para las variables
endégenas Y, Y,.Enelcasode Z, y Z . son vectores de variables exdgenas
gue abarcan, por ejemplo, las caracteristicas individuales y del hogar, con
E[Z’e] = 0. La politica Ti en si podria ser exdgenay, por lo tanto, estar incluida
enunodelosvectoresZ , k= 1,2.Laimposicion de restricciones de exclusion
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de ciertas variables de cada ecuacion permite resolver las estimaciones ak,
6k, pk en el modelo.

Para generar una ecuacion de forma reducida se pueden resolver las ecuaciones
estructurales 7.2ay 7.2b. Si la ecuacion 7.2b se reorganiza de modo que Y,
esté enelladoizquierdoy Y, enellado derecho, se puede tomar la diferencia
de laecuacion 7.2ay la ecuacion 7.2b para que Y, pueda escribirse como una
funcion de las variables exogenas Z,.y Z.,.:

Y2i= m, + ]leli + nzzzi"' Uy, (7.3)

Enlaecuacion 7.3, m,, mm, y im, son funciones de los parametros estructurales
ak, &k, pk, y v, es un error aleatorio que es funcion de €, €, y k. La
principal distincién entre el enfoque estructural y de forma reducida es que
si se parte de un modelo de forma reducida como el de la ecuaciéon 7.3, se
pierden relaciones potencialmente importantes entre Y, y Y,, descritas en
las ecuaciones estructurales.

Caso de modelado de los efectos de las politicas

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, 2020y Tong et al., 2020). En términos
generales, las preferencias de los hogares (o individuos) se representan como
una funcién de utilidad U, que depende de sus elecciones sobre el consumo
(c) y laofertalaboral (L): U = U(c, L). El problema del hogar o del individuo es
maximizar la utilidad sujeta a una restriccion presupuestaria: pc <y + wlL + t.
Es decir, larestriccion 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 intervencion del programa.
La solucién a este problema de maximizacién son las opciones éptimas c*y
L* (el nivel 6ptimo de consumo y oferta de mano de obra). Estas elecciones,
asuvez,sonuna funciéon del programa t, asi como de las variables exdgenas

W, YYp.

La estimacion del modelo y la derivacién de los cambios ency L del programa
requieren datos sobre c, L, w,y, py t enlos hogares i. Es decir, a partir del
modelo anterior, se puede construir una especificacion econométrica de L,




Parte 1 &

por ejemplo, entre los hogares i, en funciéon de los precios y la intervencién
del programa:

L, = flw,y,p; t) (7.7)

En el enfoque de modelado, también se podria hacer que la utilidad U
dependiera de las caracteristicas socioecondmicas exdégenas del hogar X, asi
como U = U(c, L; X), de modo que las opciones éptimas de ofertay consumo
de mano de obra en la especificacién econométrica también sean una
funcion de X.

Los modelos econdmicos son mecanismos que pueden ayudar a los evaluadores
a realizar los prondsticos ex ante estableciendo los supuestos y las formas
funcionales de las ecuaciones cuidadosamente. Mediante los parametros es
posible comprender cémo podria funcionar el programa o la politica en un
entorno econdémico diferente si se cambiaran algunos parametros, ademas
pueden ayudar a reducir los costos puesto que mediante estos modelos se
obtienen los resultados de los impactos que podrian generar los programas.
Es una vision al futuro para los agentes responsables de las politicas.

8. Conclusiones

Los métodos de evaluacion de impacto son esenciales para mejorar el bienestar
social. Los programas y las politicas de desarrollo suelen estar disenados
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
gue los impactos se deben al programa implementado y no a otros factores
externos, es por ello que existen diferentes metodologias ex ante y ex post que
permiten disefiar y mejorar los programas, mantener un seguimiento constante,
mejorar la rendicion de cuentas, definir las asignaciones presupuestarias,
orientar el disefo o redisefo del programay las decisiones de politicas. Estos
modelos, que implican un analisis cualitativo y cuantitativo, nos permiten
verificar y mejorar la calidad, la eficiencia y efectividad de los programas en
las diferentes etapas de la implementacion.

La evaluacién de impacto genera evidencia sobre qué programas o
intervenciones funcionan, cudles 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 metodologias de evaluacion 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 implementacién
de un programa para probar innovaciones o analizar diferentes programas
con el fin de evaluar el desempeno comparativamente.

En realidad, ningin 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 evaluacion ex ante y ex post, asi
como enfoques cuantitativos y cualitativos. Los evaluadores deben comprender
en su totalidad el disefio y la implementacién de una intervencion, las metas
y los mecanismos mediante los cuales se pueden lograr los objetivos del
programay las caracteristicas detalladas de las areas objetivo y no objetivo.
Al realizar una buena evaluacién de impacto a lo largo del programa y al
comenzar temprano en el disefio e implementacién del proyecto, es posible
cambiar o ajustar ciertos aspectos del programa para mejorarlo, y de esta
manera maximizar su impacto.
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9. Introduccion a Stata

Descripcion de los datos

Pararealizar los ejercicios propuestos en este manual se utilizaron los datos
obtenidos de la Encuesta de Movilidad Social, Ciudadaniay Cohesiéon Social
en la Zona Metropolitana y el Estado de Puebla (En Bien Comun 2015). La
poblacion objetivo fueron mujeres y hombres de entre 30y 59 afos 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, asi como de subgrupos poblacionales
que pertenecen al grupo de 30-59 anos. La muestra se eligié mediante la
seleccion de unidades por aproximacioén sucesiva cada vez mas especificas;
es decir, se realizé muestreo de conglomerados, que se eligieron por etapas
en unidades cada vez mas especificas. Primero se eligieron municipios, luego
areas geoestadisticas basicas (AGEBs), se continué con manzanas o caserios
de zonas rurales, de ahi viviendas y, por ultimo, residentes que cumplan con
el perfil requerido en la poblacion objetivo. La encuesta se aplicé 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 Angeles, Guadalupe, Huaquechula, Huauchinango, Izdcar de Matamoros,
Jalpan, Canada Morelos, Naupan, Nopalucan, Oriental, Pahuatlan, Palmar
de Bravo, Pantepec, Petlalcingo, Puebla, Quecholac, Quimixtlan, Rafael Lara
Grajales, San Salvador el seco, San Sebastian Tlacotepec, Tecali de Herrera,
Tecamachalco, Tehuacan, Tehuitzingo, Tepeaca, Tepemaxalco, Tepeyahualco,
Tetela de Ocampo, Teziutlan, Tlacotepec de Benito Juarez, Tuzamapan de
Galeana, Venustiano Carranza, Vicente Guerrero, Xochitlan de Vicente Suarez,
Zacapoaxtla, Zacatlan, Zapotitlan, Zaragoza, Zautlay Zoquitlan. La encuesta
cuenta con 3 003 casos levantados de manera polietapica y aleatoria para
cada etapa. Se recolectd informacién socioeconémica para el entrevistadoy
retrospectiva para sus condiciones de origen. También cuenta con informacion
sobre valores ciudadanos y ciudadania, patrones de escolarizacién, condicién
laboral, situacion econémica de la vivienda, informacién sobre los padres
del entrevistado, habitos parentales, capital social, felicidad y religién. Es
representativa para la Zona Metropolitana y para el estado de Puebla.




Parte 2 &

Ejercicio inicial: introduccion a Stata

Stata es un software estadistico que provee todas las herramientas para la
gestion, andlisis y visualizacion de datos asociados a una interfaz grafica potente
y a la vez facil de usar. Cuenta con una gran diversidad de procedimientos
estadisticos que pueden ser aplicados en diferentes areas y sectores, por lo
que es ampliamente utilizado en investigacion académica (Masini & Medeiros,
2022y Larsen, Meng & Kendall, 2019), asi como en entidades gubernamentales
(Raza, 2022 y Wunsch & Gourbin, 2020), financieras (Ramos & Prats, 2020),
comerciales y de servicios.

Ejecucion de Stata
Esta seccién ofrece una vision general de lo que ocurre en una sesién tipica
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:

€ BPuO . fCAAETECDS ~e wan ML S

El tamano y la forma de estas ventanas se pueden cambiar y mover en la
pantalla, ya que lainterfaz de Stata tiene un mena y una barra de herramientas
en la parte superior pararealizar operaciones. Puede usar el menu vy 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 direccion de ubicacién de su archivo. Stata responde mostrando
lo siguiente en la ventana “Resultados de Stata”

wse "CihUsers’\ACER SWIFTWDocumentshEvaluacidndeProgramassocialesiManualiData Base Imp
» act Estado de Puebla.dta"

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:

. save "C\UsershACER SWIFT\WDocumentshEvaluacidndeProgramassocialesiManualiData Base Imp
» act Estado de Puebla.dta", replace

file CivUsershACER SWIFT\DocumentshEvaluacidndeProgramassocialesi\ManualiData Base Impact

» Estado de Puebla.dta saved

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

Salir de Stata
Una manera facil de salir de Stata es emitir el comando “exit”. Sin embargo,

si tiene abierto un conjunto de datos sin guardar, Stata emitira el siguiente

mensaje de error:
. oexit
ne; dataset in memory has changed since last saved
Save the data or specify option clear Lo exit anyway.




Parte 2 &

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 automatica.

. set memory 28883

set memory ignored.
Memory no longer needs to be set in modern Statas; memory adjustments are performed on the
fly automatically.

Ayuda de Stata

Stata viene con un excelente conjunto de manuales en varios volimenes. Sin
embargo, la ayuda en el ordenador es extensa y muy util. Si tiene acceso ala
Web, hay disponible un conjunto ain mayor de macros e informacién atil. El
sistema de ayuda para los comandos de Stata es una de las herramientas que
mas rapidamente 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 informacién, como
se muestra en la Figura 9.3

Figura 9.3 Comando “help”

T = — € 2 C S Qs T
: ] T i
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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 esta 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 esta seguro
de qué comando desea, puede usar el comando “lookup" o “search”, seguido

del nombre del comando o la palabra clave.
. search semoria

. lookup memoria

Este comando enumerara todos los comandos asociados con esta palabra
clave y mostrard una breve descripcion de cada uno de estos. Luego, puede
elegir el que considere relevante y usar la ayuda para obtener la referencia
especifica. El sitio web de Stata (http://www.stata.com) tiene excelentes
servicios de ayuda, como un tutorial en linea 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):
describe
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Este comando proporciona informacion sobre el conjunto de datos, tales como

nombre, tamano, nimero de observaciones y enumera todas las variables con

nombre, formato de almacenamiento, formato de visualizacion y etiqueta). o
Para ver sélo una variable o una lista de variables, use el comando describe

seguido del nombre o nombres de la variable:
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Pa_1a8 double 2B10.0g PE_1as PE.18.a. ¢Recibe wsted ingresos de
Prospera (Programa Oportunidades)?

P&_les double Xle.dg Pa_1eB P5.18.b. iRecibe wusted ingresos del
Programa de adultos mayores?

PE_1aC double X18.0g =i PE.18.c. ¢Recibe wsted ingresos del
Programa de emplec temporal?

Pa_1abh double Bl1&.0g Pa_1al P&.18.d. Ha recibido uwusted o algonm
integrante de este hogar, ayuda de
Comedores

PE_18G double Bl1&.0g PE_1aiG P&.18.g. fHa recibido wusted ingresos de
Ayuda por algin desastre natural?

P7_6 double Xlo.ag P7.6., dCudl es el total de ingresos que
recibe este hogar en un mes normal?

Pla_SBE double H1a.0g Pla SB P18.5.b. ;Qué tanta confianza le tiene
usted a La policia?

Ple_SC double X12.0g P18 SC Pl@.5.C. ¢Qué tanta confianza le tiene
usted a E1 gobiermo?

Pl SE double H1&8.0g Fla SE Ple.5.e. ;Qué tanta confianza le tiene
usted a Los partidos politicos?

Pl18_SH double %B10.0g Pl1&_SH P1la.5. h. Qué tanta confianza le tiene

usted a Los encargados de la justicia

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

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

. describe P2_1-P2_4

El simbolo de comodin (*) es util para ahorrar algo de escritura. Para ver

todas las variables que comienzan con "P2", puede escribir
. describe P2#
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Listado de datos

Para ver los datos reales almacenados en las variables, use el comando "list"
o "l". Siescribe el comando "list" solo, Stata mostrara valores para todas las
variables y observaciones. Sin embargo, puede requerir sélo 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:
. list in 1/3

Aqui Stata muestra todas las observaciones comenzando con la observacién
1y terminando con la observacion 3. También puede mostrar datos como una
hoja de calculo. 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, aparecera una nueva ventana emergente donde
los datos se mostraran como una tabla, con las observaciones en filas y las
variables en columnas. El Explorador de datos s6lo mostrara los datos, mientras
que puede editarlos con el Editor de datos. Los comandos "edit" y "browse"
también abriran las ventanas correspondientes al editor y navegador de datos.
Figura 9.5 Editor de datos

5l & &
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Figura 9.7 Navegador de datos
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El siguiente comando enumera el tamano del hogar y la educacién del jefe
de familia para hogares encabezados por una mujer menor de 45 afnos:

. list PZ_1 educ_padre if (SEX0 81==1 & EDAD ©1<453)

La declaracién anterior utiliza dos operadores relacionales (==y <) y un
operador logico (&). Los operadores relacionales imponen una condicion
sobre unavariable, mientras que los operadores légicos combinan dos o mas
operadores relacionales. La tabla 9.1 muestra los operadores relacionales y
l6gicos utilizados en Stata.

Tabla 9.1 Operadores relacionales y logicos utilizados en Stata

> (mayor que) ~ (no)
< (menor que) | (0)
== (igual) & (v)

>= (mayor o igual)

<= (menor o igual)

1= 0 ~ = (diferente)




Resumen de datos
El comando “summarize” es muy util (puede abreviarse como "sum"), pues
calcula y muestra algunas estadisticas de resumen, incluidas las medias y
las desviaciones estandar. Si no se especifica ninguna variable, se calcula el
resumen de estadisticas para todas las variables del conjunto de datos. El
siguiente comando resume el tamano del hogar y el ingreso total que recibe
el hogar en un mes normal:

. sum P2_4 ingreso

Parte 2

Variable | Obs Mean Std. Dev. Min Max
P2_4 124 3.580645 1.7395% 1 18
ingreso 2,31 4723,0892 5386, 748 B =l e o]

Stata excluye cualquier observacién que tenga un valor faltante para las
variables que se resumen en este calculo. Si desea conocer |la medianay los
percentiles de una variable, agregue la opcion “detail” (abreviado “d”):

. sum P2_4 imgreso, d

P2.4. ¥ cudntas personas viven normalmente en
el hogar donde usted reside?

1%

1e%
5%

B

TEHR
Eler
LN
e

Fercentiles amallest
1 1
1 1
2 1 Obs
2 1 Sum of Wgt.
3 Fean

Largest S5td. Dew.

4 g
5 9 Variance
8 a8 Skewness
g 1 Kurtosis

P7.6. 4Cudl es el total de ingresos que recibe
este hogar en un mes normal?

124
124

3.580645
1.73953

3.925064
1.26458%
5.14266%9

1%

10%
25%

Sk

TSN
S
55%
G5

Percentiles Smallest
S8d 2
949 2
1884 2] Obs
2084 2] Sum of Wgt.
3584 Mean
Largest 5td. Dew.
GR8d Glaas
29949 gaaae Variance
1zaea ga0ae Skewness
I2pEa EEETET Kurtosis

2,331
2,331

4733882
5386 . 748

2.82e+87
6.954623
B5.43544




Parte 2 &

Una gran ventaja de Stata es que permite el uso de ponderaciones. La opciéon
de ponderacién es util si la probabilidad de muestreo de una observacion es
diferente de la de otra. En la mayoria de las encuestas de hogares el marco
de muestreo es estratificado, donde se muestrean las primeras unidades de
muestreo primarias, y condicionado a la seleccién 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 diseno del muestreo vy, a veces, los problemas
de recopilacion de datos. La implementaciéon en Stata es sencilla:

. summarize P2_4 educ [aweight = SEXO 81]

Variable Obs Weight Mean  5td, Dew. Mim Max
P2_4 Ba g6 N 1.948761 i 18
educ 1,74 1¥e4 2.32448  1,.247823 4] 5

. summarize clases educ [aweight = ing_mens ]

Variable Obs Weight Mean  5td, Dew. Mim Max
clases 1,383 5341861 3.8559615 1.478113% i =}
educ 1,472 5Ti5178 i 8BE182  1.3215453 4] 5

Una alternativa atil al comando "summary" es el comando "tabstat", que le
permite especificar la lista de estadisticas que desea mostrar en una sola tabla.
Puede estar condicionado por otra variable. El siguiente comando muestra
la mediay la desviacién estandar del tamano de la familia y la educacién del
entrevistado del hogar por la variable sexo:

. tabstat P2_4 educ, statistics(mean sd) by(SEXO_81)

Susmary statistics: mean, sd
by categories of: SEXO @1 (P3.4. jEs hombre o mujer? (Integrante 1))

SEXO 81 P2 4 educ

Hombre 3.315789  2.557536
1.1175%7  1,255132

Fujer i.e9fev4 222449
1.946701 1.247823

Total 3.588645 2. 361574
1.73953 1.2061326
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Distribucion de frecuencia (tabulaciones)
A menudo se necesitan distribuciones de frecuencia y tabulaciones cruzadas.
El comando "tabulate" (abreviado "tab") se usa para hacer esto:

. tab educ_padre

Educacién del

Padre del
Encuestado Freq. Percent Cum .
Sin estudios 1,289 £1.13 51.12
Primaria incompleta o85 2484 75.17
Primaria 417 18.54 91.71
Secundaria iza 4.76 a96.47
Preparatoria 64 2.54 a9%.81
Profesional 25 a.9% 188. 88

Total 2,521 laa.aa8

El siguiente comando da la distribuciéon de la ocupaciéon principal del
entrevistado si es mujer:

. tab P& & IFf SEXO @l1--=1

P&.6. (ENn su ocupacién principal

8BS, .. F Freq. Percent cum.
Patrin o empleador 62 9.75 .75
Trabajador por cuenta propia £ 56.45 6B 1%
Empleado u obrero del sector pEblico (g 39 6.13 72,33
Empleado u obrerc de empresas plblicas 19 2,599 7531
Empleado u cbrero del sector privado 99 15.57 8. 88
Servicio domBstico 46 7.23 G911
Quehacerss del hopar (Ama de casa en al 3 @.47 9858
Familiar sin pago 5 8.79 9%, 37
Hs {esp.) 3 a.47 99.84
MHe {esp.) 1 8.16 100,008

Total 636 19a. ag

El comando "tabulate" también se puede utilizar para mostrar una distribucion
bidireccional. Por ejemplo, uno podria querer verificar si existe algin sesgo
de género en la educacion de los encuestados.
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. tabulate aduc SEXO 21

P3.4. (Es hombre o

Educacién del | mujer? {Integrante 1}
Encuestado Hombre Mujer Tatal
5in estudios 52 148 192
Primaria incompleta 199 385 L
Primaria 359 527 EEB
Secundaria 354 428 782
Preparatoria 173 219 392
Profesional a7 &5 162
Total 1,234 1,764 2,938

n (nimero de observaciones)

mean (media)

sd (desviacién tipica)

median (mediana)

max (maximo)

min (minimo)

pl (primer percentil)

p2 (segundo percentil)

p98 (percentil 98)
p99 (percentil 99)

igr (rango intercuartilico)

Para ver porcentajes por fila o columna, agregue opciones al comando
"tabulate”, puede considerar realizar tablas cruzadas:

TENF ENLE SRR L. WA e

[y
S ——

NPT T T S
AL LATRT T T




Puede calcular el chi-cuadradq cengl sigwighie comando:

Educacidn del | mujer? {Integrante 1)

Encusstado Hembre Mujer Total
Sin estudics 52 148 192
27 .08 T2.92 l8e . 8g

4,21 7.94 6.48

Frimaria incompleta 199 385 S84
34,08 65,92 l8e,ag

16.13 Z1.83 19.48

Frimaria 359 527 886
48,52 59,48 168 .88

25,89 29,88 29.55

Secundaria 354 428 78z
45,27 54.73 168 .88

28.89 24,26 26.88

Preparatoria 173 219 L
44,13 55,87 188 .88

14.82 12.41 13.88

Profesional a7 (4] 162
56,88 48,12 168 .88

7.86 3.68 5.8

Tetal 1,234 1,764 2,998

41.16 58.84 168 .88

188 .68 188,688 168 .8d

Puede calcular el chi-cuadrado con el siguiente comando:

. tabulate educ SEXO 81, row chi2

Key

frequency
row percentage

Parte 2
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P3.4. (Es hombre o

Educacion del | mujer? {Integrante 1)
Encuestado Hambre Mujear Tatal
5in estudios L2 144 192
27 .08 72.92 128, 89
Frimaria incompleta 158 385 S84
34,08 55.92 188, 29
Primaria 350 527 EEE
48,52 0.4 124 .8
Sacundaria 354 axE Taz
45 27 ] 188 . @9
Preparatoria 173 219 392
44,13 55.87 1248 .88
Frofesional a7 G5 162
B0 2B 4a.12 123 .23
Total 1,234 1,764 2,998
41,16 56.84 188, 89

Dado que en algunos casos se pueden tener celdas de clasificacion cruzada
con pequenos 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 s6lo 2003 observaciones):

. tabulate educ SEXD_B1, exact nofreq

Enumerating sample-space
epumerations = 1
epumerations = 23
enumerations = 579
enumerations = 15138

Ltage G:
Ltage 5:
stage 4:
stage 3:
stage 2:
stage 1:

Puede obtener la tabla correspondiente tanto para la prueba de chi-cuadrado
como las pruebas exactas de Fisher utilizando:

Pearson chiz{s}) =

combinations:

enumerations = 416235

enumerations = @

Fizsher's exact =

. tabulate educ SEXO 21, row chii exact

ey

frequency
row percentage

3B . 2756 Fr = @.8a8
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Enumerating sample-space combinations:
stage 6! enumerations = 1

stage 5: enumerations = 23
stage 4: enumeratisnz = 579
stage 3: enumerations = 15138
stage 2: enumeraticns = 416235
stage 1: enumerations = @
P3.4. Ez hosbre o
Educacidn del | mujer? {Integrante 1)
Encuestade Hambre Mujer Tatal
Sin estudios 12 148 152
7.89 92.11 128, o8
Primaria incompleta 48 385 425
9.41 98.59 1a3.83
Primaria 72 527 3]
12,82 a7.98 1laa. a8
Secundaria 52 428 486
11,93 88,07 198, a8
Preparatoria 30 219 248
12.85 87.95 1a8. a3
Prafesional 22 65 87
25,29 74.71 108, 28
Total 234 1,764 1,998
11,71 38.29 184,83

Pearson chi2f5) = 19,9281 PFr o= 9.981
Fisher's exact = @, ead

Distribuciones de estadisticas descriptivas (comando “table”)

Otro comando muy conveniente es "table", que combina caracteristicas de los
comandos "sum" y "tab". Ademas, muestra los resultados de una forma mas
presentable. El siguiente comando de “table” muestra la media del tamafio de
la familia y de la educacién del entrevistado del hogar, por su participacién
en programas de oportunidades:

table P6_104, c(media P2_4 media educ)

P&.18.3. |
iRecibeusted |
ingresos
de
Prospera
{Programa
Oportunid
ades)?
med(P2_4)  med(educ)

SE 4 2
No 3 2

Como se observa, los resultados se presentan como nimeros enteros y no
como fraccién. Esto se debe a que las variables "P2_4"y “educ” se almacenan
como numeros enteros y Stata simplemente trunca los nimeros después del
decimal. Observe la descripcion de las variables:
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. d P24
storage  display value
variable name type format label variable label
P2_4 double  %18.8g Pz_4 P2.4. J¥ cuantas personas wviven
narmalmente en el hogar donde usted
reside?
. d educ
storage  display value
variable name  type format label variable label
aduc fleat  kl9.8g educ_padre

Educacidén del Encuestado

El comando "table" puede mostrar hasta cinco estadisticas y variables distintas
de la media (como la suma, el minimo o el maximo). Se pueden mostrar tablas
bidireccionales, tridireccionales o incluso de mayor dimensién. Aqui hay un
ejemplo de una tabla de doble entrada que desglosa las siguientes variables.

table P& 184 SEX0 81 , c(media P2_4 media educ)

PG.18.a. ‘
(Recibeusted |
ingresos
de
Prospera
(Programa |P3.4. ;Eshombre
Opoartunid {Integrante 1)
ades)?
Hombre  Mujer

3 4 4
2 2

Mo 3 4
2.5 2

Puede comparar estadisticas, tales como el promedio y la desviacién estandar:

. table P11_3, contents{mean ingtot_mens sd ingtot_mens)

T
P11.3. jQué tan satisfecho sencwentra usted con su calidad de

vida?
mean( ingtot-s) sd ingtote~s)
Muy satistecho FA57. 2414 axia.az
Satistecho lagal. a749 24115. 47
Ni =atisfecho, ni insatisfecho (esp.) 16661, 725 G391, 2
Insatisfecho 437, 91846 a6z, 57
muy insatisfecho 3369, 6429 2BTL.282
Hs 19433.5/4 Joid., 9y

Valores faltantes en Stata
En Stata, un valor faltante se representa con un punto (.). Un valor faltante se
considera mayor que cualquier nimero. 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.

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

. tab P5_184, m

P&, 18, a,
iRecibe
usted
ingresos de
Prospera
{Programa
Oportunidad

es)? Freq. Percent Cum.

SE 711 23.68 23.68

Bl 78 2.68 26.27

2,214 F3.73 1aa. 8@

Total 3,803 109 .86

El siguiente comando ilustra cdémo se manejan los valores faltantes en las
sentencias de asignacion.

. Een sum_1 = PE_1BA + PE_1BB
{2,214 missing wvalues generated)

2986. 3
2987.

2988. .
2989, '
2998, '

2991. 2
2992, 3
2993 . .
2994,
2995,

2996,
2997,
2998,
2999, .
3868 .

[EUR VY

[Pt

3081. .
3082 .
Jaas.
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Puede usar las funciones “rowmiss”y “rownomiss” para determinar la cantidad
de valores que faltany la cantidad de valores que no faltan, respectivamente,
en una lista de variables. Esto se ilustra a continuacién:

. egen miss = rowmiss{ PE_18A - PE_1BE )

. oegen nomiss = rownonmiss( P&_18A - P&_18B )

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

. inspect P3_12_ el

F3_12 81: P3.122 iCudnto gand el mes pa Humber of Observations
Total Integers  Monintegers

% Hegative - - -
¥ Tera 18 18
¥ PosEtive 1,831 1,831
E]
# Total 1,649 1,849 -
# i Missing 1,154

I

B 999999 3,082

(More than 99 unigque walues)

Estos errores de introduccion de datos también pueden detectarse mediante
el comando “codebook”. Use las siguientes variables:

il PR _DER A DR M LED P LER RTS8

Pk Fia.ld b jRecibe urted dngracce dal Progeoms oo Adkulros s st

Tygdl  reaards doabla)
Labxcll: PO_LBE

rargel 1,37 =i @
ungyse yalbusy: 3 TTIng . d LSS B
TRbulaTios:  Frag. Hararic  Lazal
£ 1
Bt Fa
k] 4 R
2,784
Fei_ N7 P 1y £ gBacibe inded irprases el Proprora de gwpleo bowpeeelf
Tyl e ds fdoubla)
Labaell :  P_L0
rages [1,2] LS T |
ungyss valbuza: 3 mirdng EEA O]
Labulalis= Preg, Mo i Lakel
i 1 om
Hi 3 B
] B Ha

2,78
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&

La-10 [ Pl d, JHa recibide wpbod o alpn inioprasic do o bogor . el de (owdpr g
e mawric ddoublai
Lubeall:  PG_Léd
e |1.l] wfl i
unggsa valuen: 3 wrmmirgg o 0 3 ELACE 0
babulabice: Preg, Meeric  Lapel
i 1 B
] P
] L]
= =
- 1] PE, LS g oMo rexdbds sabed ingreaor d0 dpsds oo alpds dgariro reou-plf
trpw:  mawric Jdoublai
Lubead:  PO_Léd
renga: [1.d] srd=e: 0
[ ] 5 TP CFT S | FLECERgE . 0 T RLara el
tebulatic=: fraa. maric Lazal
§ 1 o
£ 1] Rz
2.2
-1 ML i SBecdbs wied irgreace oo Yelea pe-2 comprs da bionen oi dempdoron dean
tTypa:  rmawric Jdsiblal
Letegll:  PE_L3]
[1.5] wrdfn: 1
wnkpsa waluan: 3 wmLERERE . - F.ElaAcd deh
tebulrbio:  Froa Mamric  Larel
4 ]
T T HE
] £ Haz
dpaid -
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Alternativamente, podemos detectar errores utilizando el comando “assert”:

. assert PS_18B==1|P5_14B==2|P5_108==,
3 contradictions in 3,883 obserwvations

assertion is false

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

. replace Pe_18B=. if Pp_laéB==2
(783 real changes made, 783 to missing)

Conteo de observaciones
El comando "count" se usa para contar el nimero de observaciones en el

conjunto de datos:

. count
3,803
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El comando "count" se puede usar con condiciones. El siguiente comando da
el nimero de hogares donde el encuestado es mayor de 50 afos:

count if EDAD ©1:5@
BB

Uso de ponderaciones

Enla mayoria de las encuestas de hogares, las observaciones se seleccionan
mediante un proceso aleatorio y pueden tener diferentes probabilidades de
seleccion. Por lo tanto, se deben utilizar ponderaciones que sean iguales
a la inversa de la probabilidad de ser muestreado. Una ponderacién de wj
para la j-ésima observacion significa, en términos generales, que la j-ésima
observacién representa wj elementos en la poblacién de la que se extrajo
la muestra. La omision de las ponderaciones muestrales en el andlisis 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 cuantas
observaciones en la poblacion estan representadas por cada observacion
en la muestra. Deben tomar valores enteros.

« Las ponderaciones analiticas (“aweight”) son especialmente apropiadas
cuando se trabaja con datos que contienen promedios (por ejemplo, el
ingreso per capita promedio en un hogar). La variable de ponderacion es
proporcional al nUmero de personas sobre las que se calcul6 el promedio
(por ejemplo, nimero de miembros de un hogar). Técnicamente, las
ponderaciones analiticas estan en proporcién inversa a la varianza de
una observacion (es decir, una ponderaciéon mas alta significa que la
observacién se basé en mas informaciény, por lo tanto, es mas confiable
en el sentido de que tiene menos varianza).

« Las ponderaciones de muestreo (“pweight”) son el inverso de la
probabilidad de seleccidon debido al disefio de la muestra.

« Las ponderaciones de importancia (“iweight”) indican la importancia
relativa de la observacion. Los mas utilizados son "pweight" y "aweight".
Se puede obtener mas informacion 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 cémo se pueden incorporar
€s0s cambios.

Generacidén 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 [lamada "anciano" y luego
establecen su valor en uno si el cabeza de familia tiene mas de 50 afnos, y en
cero de lo contrario:

. pen oldhead=1 if EDAD @1>58

(2,163 missing values generated)

replace oldhead=8 if EDAD Bl<=58
(2,163 real changes made)

Lo que ocurre aqui es que, para cada observacion, el comando "gen" comprueba
la condicidn (si el encuestado tiene mas de 50 anos) y establece el valor de la
variable "oldhead" en uno para esa observacion si la condicion 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 condicién, 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 condicién, 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 expresién que involucre nombres de variables, no sélo un
valor. Asi, por ejemplo, el comando “gen young = (EDAD_01<=32)" crearia
una variable llamada “young” que tomaria el valor de uno si tiene 32
anos o menos (es decir, si la expresion 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 extensién del comando "generate" es "egen". Al igual que el comando
"gen", el comando "egen" puede crear variables para almacenar estadisticas
descriptivas, como la media, la suma, el maximo y el minimo. La principal
caracteristicadel comando "egen" es su capacidad para crear estadisticas que
involucran multiples 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:

. egen avgage=mean(EDAD @81}

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

. egen avgagemf=mean(EDAD 81), by(SEX0D_81)

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

. label variable oldhead “"Mayor de 58:; 1=5I, 8=NQ"

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

. des aldhead

storage  display value
variable name  type format label variable label
oldhead float E9.8g Mayor de 58: 1=5I, B=NO

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:

. label data "Encuesta de Movilidad Social 2815%"
. des
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Etiquetado de valores de variables

Las variables que son categéricas, como la de “oldhead (1 = Si, 0 = No)”, pueden
tener etiquetas que ayuden a recordar cudles son las categorias. Al tabular
la variable “oldhead” sélo se muestran los valores cero y uno:

. tab oldhead

Mayor de
G@: 1w=SI,
=MD Freq. Percent Cum.
& 2,163 72.83 72,83
1 848 27.97 188,88
Total 3,083 186,88

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

. label define etiqueta oldhead @ “no" 1 “si*

. label values oldhead etigueta_oldhead
. tab oldhead

HMayor de
58: 1=5I,
a=hD Fradq. Parcent Cum.
no 2,163 72.83 72,83
si 846 27.97 166,08
Total 3,883 188,88

Sidesea ver los valores reales de la variable "oldhead", que siguen siendo ceros
y unos, puede agregar una opcién para no mostrar las etiquetas asignadas
a los valores de la variable.

. tab oldhead, nolabal

Mayor de
G@: 1esI,
@=ND Fred. Parcent Cuim .
a 2,163 F2.83 72.83
1 B840 27.97 166,62
Total 3,883 184,60
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Otra alternativa para asignar etiquetas del mismo tipo es:

. label define agua_entubada @ Mo 1 5i

. label value:s electricidad aguea_entubada
. label values banioc agua_sntubada

- label valuss refrigerador agua_entubada

Los tres ultimos comandos también podrian haberse realizado con el siguiente
comando:

. foreach x in electricidad banio refrigerador {
i. label wvalues "x* agua_entubada

30}

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: varl, var2, ..., varé. Le gustaria mantener un archivo con
solo tres de ellos (por ejemplo, var1, var2 y var3). Puede utilizar cualquiera
de los siguientes dos comandos:

« “keep var1l var2 var3” (o “keep varl-var3” si las variables estan en
este orden)
. “drop var4 var5 varé” (o “drop vard-varé” si las variables estan en
este orden)

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

drop if EDAD @1:=58

27 observations deleted)

Y este comando mantiene aquellas observaciones donde el tamano del hogar
es de seis miembros o menos:

keep if P2_4<=6
,672 observations deleted)
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Los dos comandos anteriores eliminan o mantienen todas las variables segun
las condiciones. No puede incluir una lista de variables en un comando de
"drop" o "keep". Por ejemplo, el siguiente comando fallara:

. keep educ PZ 4 if P2 d<=6
invalid syntax
ry198);

Tienes que usar dos comandos para hacer el trabajo:
. keep if P2_4<=6
o keep educ P2_4

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

. drop in 1728
{28 observations deleted)

Otras estadisticas
« sdtest
También podemos comprobar si las varianzas difieren significativamente
utilizando (P6_10: ;Recibe ingresos de Prospera?)
. sdtest ingtot_mens, by{P&6_104)

variance ratio test

GroUp s Mean std. Err.  Std. Dewv. [95% Conf. Interval]

SE Le5 11425,39 1083, 52 26439 ,14 9297.374 13553.41

Mo Sa Fh20 . 286 205,342 167577.9 3519, 738 11529 .83

combined B85 11814.33 992.9873 25664 .69 Qe6d. 71 13963 .94

ratlo = sd{sE) / sd{Nao) f = Z2.4816

Ho: ratio = 1 degrees of freedom = 594, 69
Ha: ratio ¢ 1 Ha: ratio 1= 1 Ha: ratio » 1

Pr(F < ) = 1.0008 2*Pr(F » f} = 0.0000 Pr{F » 1 = B.0008
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o ttest
. ttest ingtot_mens, by{P& 164}

Two-sample t test with equal variances

Graup s Mean Htd. Err. Htd. Dew. [9%% Conf. Interval]
il a5 11425, 39 1083, 53 2643914 G207.374 13553.41
[ Ta Fh2o, 2EG 2005, 342 16777.9 aLls.7as 11528, 83
combined =513 11814.33 Q02 0BT 25684 .68 DeEd, 71 12063, 94
diff 39a5.1a4 3334.247 -2445.496 18255.7
diff = mean(SH} - mean{No) t = 1.2a874
Ho: diff = @ degreas of fresdom - GG
Ha: diff <« & Ha: diff 1= @ Ha: diff » @
Br{T ¢« t} = @.2B62 eri|T] = |t]) = 82237 Pr{T » t) = B,1138
e COrr

Correlaciones entre las variables
. corr ing_mens hrs_lab educ
{obs=1,498)
ing_mens  hrs_lab eduig

ing_mens 1. 900
hrs_lab 49,1556  1.84084
educ d. 289656 d.8635 1.888a

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

. pecorr ing_mens hrs_lab edwc, obs sig

ing_mens hrs_lab educ

ing_mens 1. 2886
14932

hrs_lab 9.1565 1. o0

o, BaE0
1aid 14t
aduc @.2966  @.851% 1. 2B

a.9888 B.8269
1498 1846 2098




Parte 2
o ktau
. ktau ing_mens hrs_lab educ
[ocbhs=1494)
ing_mens his_lab educ
ing_mens Q9626
hrs_lab 9. 1548 B, 9423
educ @.2343 B.8367 d. FEEE

Produccion de graficos

Stata es bastante bueno en la produccién de graficos basicos, aunque puede
ser necesaria una experimentacion considerable para producir magnificos
graficos. El siguiente comando muestra la distribucion de la edad del jefe de
hogar en un gréafico de barras (histograma):

. histogram educ_padre
{bin=34, start=0, width=.14785882)

L= T T T T T T

0 1 2 g 4 1=
Educacion del Padre del Encuestado
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. histogram ing_mens, percent
(bin=31, start=0, width=2258.8645)

g A
g e
=
8
£a-
(=]
L= T T T T T
] 20000 ~ 40000 60000 80000
ing_mens

En muchos casos, la forma mas facil de producir graficos es usando los
menus. En este caso, haga clic en “Graficos” y luego en “Histograma” y siga
las indicaciones (véase Figura 9.5). Una manera facil de guardar un grafico
es hacer clic derecho sobre él y copiarlo para pegarlo en un documento de
Microsoft Word o Excel. Ademas, también es posible cambiar los colores y
sombreado en la ventana del gréfico.

Figura 9.9 Histograma
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Para un diagrama de dispersion de dos variables, puede escribir:

. bwoway (scatter edwc EDAD_B1 ), ytitlelEdwcacidén) xtitle(Edad) title({Educacion por edad Encues
* tado)
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Educacion por edad Encuestado
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. histogram ing_mens, percent start{8) width{le) by(clases, total)
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Box plots

Los graficos de caja transmiten informacion de un vistazo sobre el centro, la
dispersion, la simetria y los valores atipicos. Por ejemplo, el salario minimo:
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o0 - .

w0 .
L]

£

E

Pas .

o]

uwy

o4

o4

. graph box sals_min , over(clases)
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histogram sals_min, norm perient
(bin=%, start=1, width=.37777778)

60

Percent

sals_min

Combinacion de conjuntos de datos

En Stata solo se puede trabajar con un archivo de datos a la vez, es decir,
Unicamente puede haber un conjunto de datos en la memoria al mismo
tiempo. Sin embargo, la informacion util a menudo se distribuye en varios
archivos de datos a los que es necesario acceder simultaneamente. Para
usar dicha informacién, Stata tiene comandos que combinan esos archivos.
Dependiendo de cémo se distribuya dicha informacion entre los archivos,
se pueden fusionar o agregar varios archivos.

Combinar conjuntos de datos (merging)

La combinacién de archivos de datos se realiza cuando se necesitan variables
qgue se distribuyen en dos o mas archivos. Como ejemplo de merging, la base
original se dividira en dos conjuntos de datos, de tal manera que uno contenga
unas variables que el otro no, y luego los conjuntos de datos se combinaran
(merged) para obtener la base original. Abra el archivo Data Base Impact
Estado de Puebla_1.dta, elimine las variables de participaciéon de los programas
y guarde el archivo de datos como Data Base Impact Estado de Puebla_01.dta.

. ouse "C\Users\ACER SWIFT\DocumentsEvaluacidndeBrogramasSociales'\ManualiData Base Impact Estad
» 0 de FPuebla_1.dta", clear

. drop P6_18A P5_188 P6_18C P6_180 P&_18G

E@Eve TColAURErELAC LR SWIF TAWGocumsntesEvelusac idnderrogramessocinlasitdanualiOnts Gaes IsapRect Det
s o de Puosblas_od.des™,; replsce
A Lar O yllmme AT B ST T Do sk e B e B & e rclan e ogg e s s S o Lar e S s A lh e Bame Tapesct Bt
> oaler Paeslala_ 481 . G0 a s el
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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 sélo las variables de participacion de los programas.
Guarde este archivo como Data Base Impact Estado de Puebla_02.dta

- keep EST_MUN_LOC_AGEBR PG_184 PG_1AE PG_18C PG6_180 PG_18G

. osave "CivUsershACER SWIFT\Documents\EvaluaciéndeProgramassocialesi\Manual\Data Base Impact Esta
» do de Puebla_g2._dta”, replace

Observe que mantuvo la identificacién del hogar EST_MUN_LOC_AGEB ademas
de las variables de participacion en los programas. Esto es necesario porque
el merge requiere al menos una variable de identificacion comuin entre los
dos archivos que se van a fusionar. La variable “EST_ MUN_LOC_AGEB” es
comun entre los dos archivos. Ahora tiene dos conjuntos de datos: uno tiene
las variables de participacion 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,
debera unir los dos archivos. Sin embargo, antes de realizar el merge de los
dos archivos, debe asegurarse de que ambos archivos estan ordenados por
la variable de identificacion. Esto se puede hacer rapidamente de la siguiente
manera:

. use "CiUsershACER SWIFTDecuments\EvaluacicndeProgramasSociales \ManualiData Base Impact Estad
> o0 ode Puebla_pl.dta”, <lear

. sort EST_MUN_LOC_AGER

. sawe, replace

-ouse CCoAUSers\ACER SHIFT\Documents\EvaludcicndeProgramassociales\Manual Data Base Impact Edtad
» o ode Puebla_B2.dta”, olear

. sort EST_MUN_LOC_AGEB

. sawe, replace

Ahora esta listo pararealizar el merge de los dos archivos. Uno de los archivos
tiene que estar abierto (no importa cudl). 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:

- owse "CoyUsershACER SWIFTA\DocumentsEvaluacidndeProgramasSociales’ManualiData Base Impact Estad
* o de Puebla_gl.dta", clear

. merge EST_MUN_LOC_AGER using "CiUsers'\ACER SWIFT'\DocwmentshEvaluacidndeProgramasSociales'Manu
» alData Base Impact Estado de Puebla @2, 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 operacién de
fusion) y Data Base Impact Estado de Puebla_02.dta se denomina archivo esclavo.
Para ver como fue la operacién de merge, escriba el siguiente comando:

. tab _merge
_merge Freq. Parcent Cum.
3 3,003 10, 280 108 .84
Total | 1,803 16w, 28

Estos resultados se interpretan como:

« Un valor de 1 muestra el niumero de observaciones provenientes del
archivo maestro Unicamente

« Un valor de 2 muestra el nimero de observaciones provenientes del
archivo esclavo solamente.

o Unvalor de 3 muestra el niUmero de observaciones comunes en ambos
archivos

El niumero total de observaciones en el conjunto de datos resultante es |la
suma de estas tres frecuencias "merge". En este ejemplo, sin embargo, cada
observacién (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 lavidareal,los 1y los 2 pueden permanecer después del merge.
La mayoria 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 operacién:

. keep if _merge==3
(& observations deleted)

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 observacion (hogares, por ejemplo) son mutuamente
excluyentes. Para demostrar la operacion de agregar, volverd a dividir Data
Base Impact Estado de Puebla_1.dta. Esta vez, en lugar de descartar variables,
eliminara 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:

-ouse "CoyUsersyACER SWIFT\Documents) Evaluac idéndefrogramasSocialesiManual'Data Base Impact Estad
» o ode Puebla_1.dta”, clear

. drop in 1/78@
{708 observations deleted)

. gsave "CihUsersh\ACER SWIFT\Documents\EvaluacléndeProgranacsorialesiManual\Data Base Isipact Esta
» do de Puebla_sl.dta™, replace

A continuacion, 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.

-ouse "CoyUsersyACER SWIFT\Documents) Evaluac idéndePropramasSecialesiManual'Data Base Impact Estad
»ooode Puebla_1.dta”, clear

. keep in 1/78&
{2,203 abiervations deleted)

. osave “C\UsershACER SWIFT\Documents\EvaluacldndeProgranassociales\Manual\Data Base Impact Esta
» do de Puebla_82.dta", replace

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

. wse "CihUsers\ACER SWIFT\DocumentshEvaluacidndefrogramasSocialesiManuali\Data Base Impact Estad
» o de Puebla_gl.dta”, clear

. append using "C:iWUsers‘\AaCER SWIFTDocuments\EvalvacidndeFrogramasSocialesiManual'Data Base Imp
» act Estado de Puebla_e2.dta”

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

. count
3,083

Trabajar con archivos .logy .do

Esta seccién 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 revision 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 util para depurar comandos y obtener una
buena "intuicion" de los datos.

Jog files

A menudo uno quiere guardar los resultados de los comandos de Statay
tal vez imprimirlos; para ellos es atil un archivo .log file. Dicho archivo se
crea mediante la emision de un comando de "log using" y se cierra con un
comando de "log close". Todos los comandos emitidos en el medio, asi como
las salidas correspondientes (excepto los graficos) se guardan en el archivo
Jog file. Utilice la base original. Suponga que desea guardar solo el resumen
de educacién del encuestado por sexo del hogar. Aqui estan los comandos:

- log wsing educ. log

name: <unnamed:

log: C:\Users‘aLER SWIFTWDocumentshStatale‘Stata 16_prueba’educ.log
log type: text
cpened on: 11 Jun 2823, 17:432:29

. by SEXO 81, sort:sum edec

-¥ SEX0 @1 = Hombre

variable | obs Mean Std. Dev. Min Max

educ | 1,234 2.557536 1.255132 5] 5

-» SEX0_B1 = Mujer

variable | b= Mean Std. Dew. Min Max
educ | 1,764 2.22449 1.24783% a 5
. log close

name:  <unnamed:
log: Cowlsers‘WACER SHIFT\DocumentshStatalg\Stata 18 prueba’educ.log
log type: text
closed on: 11 Jun 282%, 17:44:45

Lo que sucede aqui 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
creacion de .log. O bien puede guardar el archivo log desde el menu 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".
Sirealmente desea mantener el archivo .log file existente sin cambios, puede
cambiar el nombre de este archivo o el archivo en el comando de creacion
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, obtendrd un mensaje de error.

.do files

Hasta ahora ha visto el uso interactivo de los comandos de Stata, lo cual es
Util para depurar comandos y obtener una buena informacion de los datos.
Usted escribe una linea 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 mas avanzado de Stata implica la ejecucién
de comandos en un lote (rutina), es decir, los comandos se agrupan y se envian
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. Hagacliccon el botén 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 pagina. Los comandos se pueden
escribir en el editor.
Ejecute estos comandos resaltandolos y usando el icono apropiado
(ejecutar do) dentro del editor .do file. Con la practica, este procedimiento
se convierte en una forma muy rapida 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 .dofile

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

La primera linea del archivo es un comentario. Stata trata cualquier linea que
comience con un asterisco (*) como un comentario y laignora. Puede escribir
un comentario de varias lineas usando una barra inclinada y un asterisco (/*)
como inicio del comentario, y terminar el comentario con un asteriscoy una
barrainclinada (*/). Algunos comandos de la Figura 9.9 nos indica:

#delimitar: De manera predeterminada, Stata asume que cada comando finaliza




Parte 2 &

conun retorno de carro (es decir, presionando la tecla Intro). Sin embargo, si
un comando es demasiado largo para caber en una linea, puede distribuirlo
en mas de una linea. Para ello, informe a Stata cual 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
convertiria 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 pagina tras pagina
automaticamente.

drop _all: Este comando borra la memoria.

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

.ado files

Los archivos .ado files son programas de Stata destinados a realizar tareas
especificas. 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 linea 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 disposicién 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 puntuacién de propension se implementa mediante
un archivo .ado denominado pscore.ado. Para descargar la ultima version de
este comando, escriba el siguiente comando en la linea de comandos:

. findit pscore

Stataresponde con una lista de implementaciones .ado del programa. Al hacer
clicen uno de ellos, dard sus detalles y presentara la opcidon para instalarlo.
Cuando Statainstalaun programa .ado, también instala los archivos de ayuda
asociados con él.
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10. Evaluacion de Impacto aleatoria

La aleatorizacion funciona en el escenario ideal donde los individuos o los
hogares se asignan al azar, eliminando el sesgo de seleccién. En un intento
de obtener una estimacion del impacto de un determinado programa, la
comparacion de las personas tratadas a lo largo del tiempo no brinda una
estimacion consistente del impacto del programa, porque otros factores,
ademas 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 estimacion del impacto del programa. Esta comparacion
funciona bien con la aleatorizacion, porque la asignaciéon de individuos o
grupos a los grupos de tratamiento y comparacion es aleatoria. Se obtendra
una estimacién imparcial del impacto del programa en la muestra cuando
el diseno y la implementaciéon de la evaluacidn aleatoria sean apropiados.
Este ejercicio demuestra la estimacién 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 esta en el grupo de
tratamiento y toma el valor de O si la persona esta en el grupo control:

. use "Ci\Users‘\ACER SWIFT'\Documents'EvaluacidndeProgramasSociales'ManualiData Base Impact Estad
» o de Pusbla.dta”

. tab zm

zm Freq. Percent Cum.

a 1,973 5. 78 6578

1 1,838 34, 38 104, 0a
Total 3,883 188, 28
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Use el método mas 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.

. ttest ing_mens, by{zm)

Two-sample t test with equal variances

Graup s Mean Std. Err.  Std. Dew. [9%% Conf. Interval]

%] 985 3264505 98, 38641 295578 3471417 3457 . G2

1 5E7 47456826 204, 4543 4953 .536 4345274 148,378

combd ned 1,492 3847.7 191 . 8593 3934.46 3647897 AQAT . Se
diff -1482.317 205,8141 -1884 . 464 -168a.17 «

diff = mean(@) - mean(l} t o= -7.2303

Ho: diff = @ degrees of freedom - 1499
Ha: diff < @& Ha: diff 1= @ Ha: diff > @ «

Fri{l « t} = O.2008 Bro|T] = |t = v.eoBe Pr{T » t) = 1.08a0

Observe los resultados empleando el ingreso mensual en logaritmos:

. ttest In_ing, by{zm}

Two-sample t test with equal variances

Graup Obs Mean Std, Err.  Std. Dev,  [95% Conf. Interval]

Q e LBATEALE CB1EATEG L5721477 LB11388E4 -BEIS031

1 Bl 1067879 LHZEE045 ,5138398 1.826646 1.199111
combined 1,558 V8323181 8142035 LLEO6321 L4582 L6 TEL
diff - 228233 .BIEGGTE - 2TedGA6 - 16406813

Ho: diff = @ degrees of freedom - 1556

Ha: diff < @ Ha: diff = @ Ha: diff = @
Pr(T < t} = 0.0000 Pri|T] = |t]) = G.o000 Pr{T » t) = 1.0800

diff = mean(®) - mean(1} t = -7.6822
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Alternativamente, puede aplicar minimos cuadrados ordinarios:

. reg ing mens zm
Source 55 df M5 Humber of obs = 1, 4%
Fil, 1498} = 52.28
Model FE234T941 1 TE2347941 Prob » F = a.a0ea
Residual 2.22988+10 1,498 14965207.7 R-squared = a.a339
Ad] R-squared = a.8312
Tatal 2. 30E 18418 1,491 15479974.2  Root MSE = IB6A. 5
ing_mens Coef. std, Err. t Pt [95% Conf. Interval]
on 1482.317 285,8141 F.23 B,8aa 1880.17 1884, 454
_cons 3264 .589 138.5933 25.39 8,888 3812, 266 1516&. 753

<=

Observe los resultados empleando el ingreso mensual en logaritmos:

. rEg ln_ing @m

Source 55 df M5 Humber of obs = 1,558
F(1, 1556} = 50,82
Model 17.BE3IB9G1 1 17.E338961 Prob » F = a.a0ea
Residual 471.494035 1,556 e R-squared = B8.8365
Ad] R-squared = a.8350
Total 489, 378831 1,557 314388385  Root MSE = _RREAT
In_ing Coef. std, Err. t Pt [95% Conf. Interval]
zn L22B233 L OZBEGTE F.6E B, 000 158813 2784646 «
_cons . B476458 LALTFISR 47 .68 B. o908 JB127791 . BE25124
Aplicando modelo logit:
- logit In_ing zm
Iteration @: log likelihood = -787.@5473
Iteration 1: log likelihood = -773. 35187
Iteration 2:  log likelihood = -773.17861
Tteration 3:  log likelihood = 77317853
Tteration 4: log likelibood = -773.17853
Logistic regression Humber of obs = 1,558
LB chi2{l} = 27.77
Prab > chi2 = 8. 8soa
Lag likelihood = -773.17863 Pseuda R2 = 8.8176
In_ing Coef.  Std, Err. z Palz] [95% Conf. Interval]
Zm 18115V « 1495912 5.89 B, Bea 48564 2915715
_cons 1.1:35286 LBT5aTEen 14.99 B, 8ea LOYBAsTa 1.272354
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Obtenga los impactos marginales:
. margins, dyd=(*)

Average marginal effects Hunkber of obs = 1,558
Model VCE PoOIM

Expression  ; Pr{ln_ing}, predict()
dyfdx war.t. ¢ ozm

Delta-method
dyidx  Std. Err. z Polz| [95% Conf. Interval]

zn JA1487F2 9220883 L.1F a.oee JTeEReS J1573538

Aplicando modelo logit considerando género:

. logit 1n_ing gen_im

Iteration a: lag likelihood = -787.85473
Iteration 1: log likelihood = -7E7.03869
Iteration 2: lag likelihood = -787.03860
Lepistic repression Husber of obs - 1,558
LR chiZ{1} = a.83
Prob » chi2 = B, 8574
Log likelihood = -787.238369 Pseudo HZ = 2,0000
ln_ing Coef.  Std. Err. z Prlz| [25% Conf. Interval]
gen_zm LB3157E 1766971 9,18 @858 = A14va7 L377E93
_cons 1.368826 JABEZ222 19.54 8,008 1.226313 1.49374
Nuevamente obtenga los impactos marginales:
. margins, dyd=(*)
Average marginal effects Humber of obs = 1,558
Merde ] WICE ¢ OTM
Expression ¢ Pr{ln_ing), predict{)
dy/ds w.r.t. ! gen_zn
Delta-method
dy/dx  Std. Err. z Pelz| [95% Conf, Interval]
gEn_zn JEE51168 L O2EBISE @.18  @.858 - 5 lpaE: 0512419

Laregresion 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 regresion
empleando el logaritmo del ingreso mensual mas otros factores que pueden
influir en el ingreso.

. reg ing_mens zm SEXO @1 EDAD 81 educ electricidad apua_entubada banico refriperador estufa

Source 55 df M5 Mumber of obs = 1,488
F{a, 1478) = 5. 08
Model 1.B42G6e+B9 ) 33BBER550 Frab » F = B.ag6d
Residual 1.99R%e+1& 1,478 13524868.%  R-squared = B.1321
Adj R-sguared = 2.1268
Total I.3831e+10 1,487 15488357.8  Foot MSE = 3877 .5
ing_mens Coef. S5td. Ere. t Pt [95% Conf. Interval]
i 18BD. 1853 287 5350 5.24 B.Bod GE] 45385 1456 BGE
SEXD @l -1263.563  199.9917 -5.32  B.90d -1855.861  -871.2852
EDAD_dl 1@.11181 11.3413% B.B9 B.373 -12,13514 32.35835
educ 7948312 BT, 48158 9.88  e.e20d B2Z. 4299 985, 6325
electricidad -565.9856 B91.2677 -B. 63 B.5I6 -2314.1%8 1182.379
agua_sntubada 2991753 202 3821 1.4d2 B_386 -274.1958 BF2. 5463
banio -3B8. 364 3242389 -1.78  B.23@ -338.2744 5O, 40639
refrlgeradar 5222835 248 3540 2,17 B.B34a S@. 7189 EEEM 1
estufa 1@.55585  317.11e2 2,83 B.973 -611. 4987 632, 6083
_Cans 1687.481  1827.323 1.56 B.118 -4B7 . 7852 3622567

Consideramos la variable “zm” por género:

. tabk pen_zm

gan_zm Frag. Parcant cum.

a 2,44 Ea.a5 Ba.a5

1 5949 19,95 19898
Total 3,843 188,688

. reg ing_mens pen_zm EDAD @1 educ electricidad agua_entubada banio refrigerador estufa

Source =) df M5 Rumber of obs = 1,488

F(B, 1473} = 28.78

Foade 1 2. 31ETe+as 8 28848285 Prab » F " &, aaea

Residual 2. 871 2es1d 1,47% 14894372.1  Re-squared = B, 1ee7

Adj R-sguared = B.a858

Total 2.3831e+1d 1,487 15488357.8  Root MSE = EE
ing_mens Coef. Std. Err. t Pt [95% Conf. Imterwval]
gen_zn -0@3, 712 74,8282 =3.38 @.e8l =1441.237  -355,.1867
ECaD_@l 3.561326  11,56122 .74 @450 -14.11881 31, 23946
educ 876.3367 B3, 338482 9.92 &. B84 TEI.BV1E 1849642
electricidad -GEE.BEES  9BY.1348 -8.Te B.458 -2485.416 1893.380
agua_sntubada 221.4877 97 .2945 B.75 B.456 -381.666 BB4.G5614
banio -183.3781  I25.1184 -B.84  B.488 -638, 9833 I51.2871
ref riperadar G20.1252 44,2479 2.54  @.e11 141.8161 199,214
astufa 292, 7E4 31,2547 B.63 @528 =427, 30994 B32.0274
_cons 1414. 745 18d3. 60 1.3 ©.174 -B2E.5E47 3485.975
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Impactos de la participacion en el programa

Aunqgue la asignacion del programa de oportunidades es aleatoria entre
las zonas, la participacion puede no serlo. Sélo aquellos hogares que viven
en situacién de pobreza son los llamados grupos objetivo. Comience con el
método mas simple para calcular el efecto promedio del tratamiento de la
participacion en el programa. Usando el comando “ttest”, que compara el
resultado entre el grupo de tratamiento y el de control:

. thest Pé_18h, by(zm)

Two-sample t test with equal variances

Group ohs Mean Std. Err.  Std. Dev. [95% Conf. Interval]

] G330 1.684127 L8118678 L2TTTRET 162353 1. 185861

1 158 1.157232 LA2EISSS LAGS1T@ 1.1@0e34 1.214431

combd ned FE9 1.898859 LH106R32T HOBREI4 1.877988 1.119731
diff -.0731857  .0263940 - 1240184 -.B21293 «

diff = mean(@) - meanil)} t o= -2.76597

Hex: diff = @ degrees of freedom - J8T
Ha: diff <« @ Ha: diff != @ Ha: diff > @ «

BriT <« t}) = @.8039 Bri|T] 2 |t]) = G.eas7 Pr{T » t) = @,9971

Nuevamente alternativamente puede aplicar minimos cuadrados ordinarios:

. reg PE_ 184 m

Source 55 df M5 Humber of obs = 789
F{1, 78N - 7.67

Model JETRRZTLRE 1 L.G678521153 Prob > F - a.8857
Residual 696184522 TEY  JDER4LOIE4 H—squar‘éd x a.,98s57
Adj R-squared = @,0884

Total T, 2B897 34 TER L BEO1D02B5  Root MSE = 28741

PE 18, Ceef.  Std. Err. Tt Pt [95% Canf. Interval)

m JATIBET 0263949 277 .08 JA21293 1240784 «

_cons 1.084127 .011R459 S1.50 a.008 L. 050368 1.187385
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Considerando factores adicionales:
. reg PE_18A zm SEXO 81 EDAD @1 educ electricidad agua_entubada banio refriperador estufa

source 5% df M5 fumber of obs = TET
Fla, 7773 = %.16
Madel 6.741147ER o 740816431  Prab » F = 2.9888
Residual B3.528210% 777 .BE178@913  R-squared = B.@oED
Adj R-squared = B.9855
Total 792693774 786 889401243 Root MSE = L 2BEGE
PE_184 Coef. 5td. Ere. t Pt [35% Conf. Inmterval]
b SBIETLES JB2ETEEZ 1.12 B8.261 - BIZA5E0 BEITOLE
SEXD @1 -.B238604 8225135 -1.86  B.289 E -t L LB2A3ER]
EDaD a1 LBE62134 LEB12411 S.81 e.edd LBE3TITL LBBEoA0E
educ LB47583 LB183953 4.58 B.E08 CBIT17ET LBEFOBDS
electricidad .BAER4TE L BBTA425 B.52  B.EaT - 1266843 L 21BESEE
agua_sentukada - BI29RZT  .@282891 -B.B1 B.415 - B7E357E .B333823
banio CBATIIBE 8224577 1.66  B.BST - BAETT4Z -BELFI5E
refrigeradar LBGA8123 8225524 2.8%  B.Bak LBLBREER LABREELT
estufa LBZE3BEE .8lelVll @73 B.438 - B398 JB71TRL2
_Cons LBLEBOEE  .1eTS1lie 5,11 B.ead LAAETSGE L3e73584

Considere todas las variables en un sélo modelo:
. reg ln_ing PE_184 zm SEX0 81 EDAD_ @1 educ electricidad agua_entubada banio refrigeradoer estufa

Source 55 df Ms Humber of obs - 314
F{ie, 383} - 2.71
Hodel 9.35198425 18 935198426  Prob » F = ©.8034
Residual 184, 579831 @3 345145317 R-squared = 2.8821
8dj R-squared = @.8518
Total 113, 431e15 313 383998854  Root MSE - L5a74a
1n_ing Coef, Std. Erre. t Palt] [95% Conf. Interwval]
F&_1Ba4 - .B699669 . 1873459 -8.65% 8.515% - . 2813092 1413753
m L1B2E526 BE1GE1A 2.24 8.826 LBZ28362 3432681
SEXO 81 - 1988988  (@EEE7L3 =1.47  8.143 =, 2368298 SB342384
EDAD_B1 - . 8947283 8842221 -1.12 8.264 -. 8138367 .Ba35881
educ LB4583R3 2343453 1.31 8.191 - .B822543 211258186
electricidad -.5398378 3BS1592 =1.78 B.2739 =1.14L525 2634298
agua_entubada L B9887E 94 FGTE 1.4 8,299 -, 8874838 . 2B38345
Banio -.A3154 BTFS14R7 -@3.42 B.675 -.1794195 .11633495
refrlgerador L 2BTITAS BTEEETI 2.65% 8.288 LB536173 .32689417
estufa - . 1681882 2989327 =1L.786 8.879 = . 3390397 8188393
_Eans 1.471519 .37A3446 2.97 8.848 7431463 2.288693

11. Método diferencias en diferencias

Los métodos de emparejamiento discutidos en ejercicios anteriores estan
destinados areducir el sesgo al elegir los grupos de tratamiento y comparacién
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sobre la base de las caracteristicas observables. Por lo general, se implementan
después de que el programa ha estado funcionando durante algun 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 algun
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 cominmente
como diferencia en diferencia), ha sido popular en las evaluaciones no
experimentales. El método DD estima la diferencia en el resultado durante
el periodo posterior a la intervencidon entre un grupo de tratamiento y un
grupo de comparacién en relacién con los resultados observados durante
una encuesta de referencia previa a la intervencion.

Estimacion
Use la base de datos original:

. owse "CohyUsersWACER SWIFTA\Documents'EvaluacidndeProgramasSocialestManual'Data Base Impact Estad
* o de Puebla.dta”

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

. tab tiempo
tiempe Fred. Percent Cuim .
@ 1,235 41.13 41.13%
1 1,768 55.87 1da. e
Total 3,803 128,08

Considere la variable zona metropolitana “zm” (dummy) que toma el valor
de O para grupo control y 1 para el grupo de tratamiento:

. label define etiqueta_zm @ "Control™ 1 "Treated™

. label walues zm etiqueta_zm

. tab zm
zm Frag. Fercant cum.
cantrol 1,973 65,78 65,78
Treated 1,830 4. 20 16 B9

Total 3,803 188. 68

O
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Genere una variable llamada “did” que muestre la interaccién entre la
intervenciény el tiempo:

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

. reg ing_mens tiempo zm did, -

Limear regression Humber of obs = 1,493
F(3, 1488) = 12,84
Prob » F = B .25
R - squared - 0 .8738
Roealt MSE - 1792
Robust

ing_mens Coef.  5td. Err. t Pt [95% Conf. Interval]
tiempo -7Ra BR4 208.5192 -3.36  @.981 -1169.827  -201.7812
m 2172.231 3E8.23531 G.62 0,000 1528.333 2816, 189
did -1689.974 407 ,3541 4,17 0,000 ~2499.023  -900,9246
_tons iLei.els 119.1841 4,38 8,080 3269.280 3736.821
También puede reescribir el comando de la siguiente manera:

. reg ing_mens tiempo zm did, vee(robust)
Linear regression Numher of obs = 1,493
F(3, 148E) = 12,84
Prob » F = B .25
R-squared - 0.8730
Rool MSE - 1792

Robust

ing_mens coef. std. Err. t Pt [95% Conf. Interval]
T1empo -700_EA4  288.5192 -3.36 B.881 -1189. 827 -291.7812
m 172,231 328.3531 G.62 0,008 1528.333 2816, 169
did =1659.974 447 ,3541 =4.17 0,008 =2499.023 =500, D246
_cons is@3.els 119.1541 29.39 a.08a 3269.280 3736.821
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Estimacion del estimador DD (utilizando el método de la etiqueta, sin necesidad
de generar la interaccion):
. reg inmpg_mens tiempo#dzm, r

Linear regression Humber of cbs = 1,492
F(3, 148E) = 23_B4
Prak > F = g.8868
R-squared = 8.7 3d
Root MSE = Eri
fiobust
ing_mens Coef. Std. Err. t Pt [25% Conf. Interval]
1. tlenmpa -FeE Ea4 Ied. 5152 -E.36 8.8 -11849.827  -791.7812
zm
Treated 272,231 328.2531 B.B2  H.8E8 1528.333 2R1E. 180
tiempattzm
18Treated -1692.974  4a87.3541 -4.17 8.8ea -2493.871  -90B.3246
_cons 3E@3.els 119.1941 20,39 @.8ed 32a9. 289 376,821

Considere otros factores adicionales:

. reg ing_mens tiempo tm did apua_sntubada banio electricidad refrigerador educ, r

Linear regression Number of obs = 1,488

F(E, 1479) = 21.24

Prok = F - & Haes

R=squared = B, 1424

Root MSE = 35E50.4

Robust

ing_mens Coef . Std. Err. t x| [95% Conf. Imterval]
tiempo =01, 854 ZBG, 2040 3.1 @.eez =1Rd6.428  <E37.4094
In 1672, 83 3@4.5310 E.4h  ©.B2ed 1B75.471 2a78.1%92
did -15338.9495 02,4370 -3.92 &.88a8 -238E.78D -789 2887
agua_sntubada JBE.9828 233,967 1,31 ©&.198 -152, 8387 7658452
banio -437.1862 1G68.11%8 -2.57 5,818 -7&8]l. 8848 -182.327%
electricidad -8B 9B61  GE4.4BTE -B.85 @ 344 -1937.268 B74 . 2955
refriperador 536.148% 161.865%5 3,33 @.eel 220, 1955 BS2. 8976
educ TeF.eRS  B1,18447 G.46 @, 204 BRE, 4289 G26.9172
_Cons 1986. 583 BE5.1456 2.0 ©.2ed B42, 5428 1338.464

Para instalar el comando en Stata, escriba:

« 55C install diff

checking diff conszistency and werifying not already installed...
installing into Co\Users\ACER SWIFT\ado'plus\...

installation comglete.
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diff ing_mens, t{zm) p{tismpc)
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DIFFEREMCE-IN-DIF FERENCES ESTIMATION RESULTS
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Husther of observations in the DIFF-IN-DIFF: 1492

Before after
Control: 5597 L Q85
Treated: 368 227 caF
457 53%
Outcome var. ing_m-s | 5. Err. x| Pt
Before
Coantral 583,815
Treated 5675, 236
Diff (T-C} 21T, 221 253,837 | B.58 8, gager
aAfter
Controal 2883, 211
Treated 3274, 458
Diff {T-E} 472,247 331.787 1.42 8.155
Diff-in-Diff -1.7e+03| 417,281 | 4.7 8.agassr

R-square: @.87

* Heans and Standard Errors are estimated by linear regressiom

rInference: Y¥Y pdB @1, Y4 pod 85 Y opodll

Analisis grafico
Impacto del ingreso mensual antes de la intervencién al grupo treated:

. twoway histogram ing_mens if tiempo==8 & zm == 1
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Impacto del ingreso mensual antes de la intervencién al grupo control:

Parte 2

. twoway histogram ing_mens if tiempo==8 & zm == @

L]

Density
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1

— —

1] 5000 10000 15000 20000 25000
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Impacto del ingreso mensual después de la intervencién al grupo treated:

. twoway histogram ing_mens if tiempo==1 & zm == 1
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Impacto del ingreso mensual después de la intervencién al grupo control:
. twoway histogram ing_mens if tiempo==1 & zm ==
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Considere otros factores adicionales, empleando el comando “diff”:

T T T
10000 15000 20000
ing_mens

diff ing_mens, t{zm) pl(tiempo} covi( agua_entubada banic electricidad refrigerader educ) test
TWO-SAMPLE T TEST

Number of observations (baseline): 957

Before after
Controal: 527 - 97
Treated: 368 - 368
a57

t-test at period = @:

Variable(s) Mean Control Mean Treated DifF. It ProlTl =l
ing_mens 3503815 5675, 236 2172.221 7.68 O.poag=tE
agua_entub-a a.Ba3 8. BG4 B.as2 2.26 B84
banio a.475 2,811 . 336 16,90 B, pago=rs
electricidad a.983 B, 954 G.all 1.51 a8.121%
refrigerador a. 635 2,844 @, 219 712 B.oags e
educ 2. 262 2,959 . BRE 3.63 B, pago=ts

PEE ne@R @l Y ped@ @5 f p<Bll
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O bien:

'

diff ing_mens, t{zm) pltiempo) cow( aguwa_entubada banic electricidad refrigeradcr educ) robus

» k
DIFFERENCE-IN-DIFFERENCES WITH COVARIATES

DIFFERENCE-IN-DIFFERENCES ESTIMATION RESULTS
Humber of observations in the DIFF-IN-DIFF: 1483

Before after
Control: 595 37 992
Treated: 368 225 SEE
3585 533
Outcone var. ing M~z | 5. Err. | %] Pt
Batore
Control 1386, Ca3
Treated 3650, 335
DafFfF (T-C) 1672832 | 324,532 | 5.4% a, ot
After
Control 1344, 540
Treated 1478, 286
Diff (T-C) 133,837 | 249.006 | B.5% a.577
Diff-in-Diff -1.5e+B3| 392,438 | 332 a.oaptEE

R=square: a.14

* Means and Standard Errors are estimated by linear regressicn
**Robust 5td. Errors

#*¥Inference: *FF p@d @1, YT pe@d . @5; ¥ padll

Estimacion alternativa

Como otra opcién, también puede emplear el comando “ttest”:

. ttest tiempo, by(zm}
Two-sample t test with equal varlances
Giraup b Mean std. Ere. Std. Dew. [o5% Conf. Interval]

Contrel 1,973 . SO24087 L2118651 4914941 LSTRTORE 6141992

Treated 1,834 . 5815534 LA153783 4935439 .5513771 LG117297
combd ned 3,803 . SHE7A4E JOBEOEDE 4921433 L5711355 LBEBISIT
diff 15453 LH1EDZA6 -.8261%34 JB4EBL4
diff = mean(Control) - mean{Treated) t = @.5785
He; diff = @ degrees of freedom - el
Ha: diff « & Ha: diff 1= @ Ha: diff = @
Pr(T < t} = @.718% Eri|T] » |t|) = B.5630 Pr{T » t} = @.2815

O
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Comprobacion de la robustez de la DID con una regresién de efectos fijos:

. wtreg Ln_ing tiempo did, fe ifzm)

Fimed-effects {within} regressiocn Humber of obs - 1,558
Group variable: zm Mumber of groups = 2
R-5q: Obs per group:
within = 8,8312 min = 554
betwesn = 1,808 avg = 75,8
owverall = @,8171 max = g54
F{2,1554) = 25.84
cerr{u_i, Xb} = -8.2849 Prab » F B AaaE
In_ing Coef.  Std, Err, t Pt [95% Conf. Interwval)]
tiespo - . 1652895 LB360554 - .47 B.888 - E3T77E5 - @9ITF139
did - BE3aA83E LB5EA913 =1.43  8.154 = 198E214 JB3124583
_Coms 1.884558 .@171938 58.43 8. 888 J2VEEE 26 1.838384
sigma_u -18530a7
sigma_e 5415851
rho L1e455718  {fraction of wariance due to u_i}
F test that all w_i=H: F(1, 1554} = 53.9@ Frob » F = B.02028

Puede incluir otras variables en la regresién. Asi, el modelo de efectos fijos
se puede extender de la siguiente manera:

. xtreg 1ln_ing tiempo agua_entubada banio electricidad refrigerador

educ, fe i{zn)

Fixed-effects (within) regression Humber of abs = 1,554
Group wvariable: znm Hurber of groups = 2
R-5q; Obs per group:
within = B.8951 min = 558
betwean = 1.2@d avg = e
overall = 8. 1883 Hax = 956
F(&,1546) = 27.41
corriu_i, Xb) = 8.1551 Prob = F - &, e
1n_ing Cosf.  Std. Err. t Pt [95% Conf. Interwal]
tiempn- -.17B7581 .BI¥TBA59 -6.43 @, eaa -.2332914 -. 124 28EB
agua_entubada LBE1T2ES LB4T1EL 1.46 @144 R 1 B J148450
banic - BEedaad @3ll1748 =1.824 3,851 =, 1215588 . BRETAE]
electricidad -.3431818 L1258913 =273 f.eds -.59A8378 -, 2951661
refrigerador 1279196 N:-Erri-vl E-T ] LBE3TET] C19aal
educ LBE3%245 .B116%56 .83 ©.80d JBTa%E g L1168556
==L, H] 9023248 L1EF1T7ES 7.EB a.eaa 7428732 1241776
F1Ema_U ,11247429
sigma_e L52374379
rho B0 e297 {fracticn of wariance due to w_i)
F test that all u_i=8: F{1, 1548) = 34.8% Prob » F = B.0008
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Aunque laimplementacion de DD a través de laregresion (OLS o efectos fijos)
controla las covariables a nivel de hogar y comunidad, las condiciones iniciales
durante la encuesta de linea de base pueden tener una influencia separada
en los cambios posteriores en el resultado o la asignacion 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 regresién es complicado.
Debido a que las observaciones de la linea de base en la muestra del panel
ya contienen caracteristicas iniciales, no se pueden agregar directamente
variables adicionales para las condiciones iniciales. Una forma de agregar
estas es tener en cuenta una implementacion alternativa de la regresion de
efectos fijos. En esta implementacién, las variables de diferencia se crean para
todas las variables entre los anos, y luego estas se utilizan en laregresiéon en
lugar de las variables originales. En este conjunto de datos modificado, las
variables de condicién 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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12. Método de regresion discontinua

Cuando el tratamiento se asigna exclusivamente sobre la base de un valor
de corte, el diseio de discontinuidad de regresion (RD) es una alternativa
adecuada a los experimentos aleatorios u otros disefos cuasi-experimentales.
A diferencia del disefio aleatorizado, un grupo elegible no necesita ser excluido
del tratamiento sdélo por el bien de la evaluacion del impacto.

La evaluacién del impacto de la RD se basa en laidea de que la muestraen la
zona del punto de corte (por encimay por debajo) representa las caracteristicas
del disefo aleatorio, porque los hogares de los grupos de tratamiento y de
control son muy similares en sus caracteristicas y sélo varian 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 intervencion. 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 mas realista,
porque algunos hogares elegibles deciden (por una u otra razén) no participar
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en el programa, mientras que algunos hogares no elegibles si participan. En
un buen disefio de DR, puede venir dado por la siguiente expresion:

I=(y*-y)-(s"-s") (12.1)
Estimacion 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 practicos en la aplicacion de Stata.

.ouse "CohUsers'\ACER SWIFT\DocumsentsyEvaluacidndeProgramasSociales’\ManualdData Base Impact Estad
» o de Puebla.dta”

osum Im_img Lln_rig

variable Obs Mean S5td. Dev, Hin Max
In_ing 1,558 8323181 5686321 a 1.6085438
1n_rig 1,192 373545 1877537 -4.475435 1.846319

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

a omms dnstmll cslcabesd,  Presnd el oo me i b e e el o e e sl m e b g ml e b e o e e

e

ENarRAng FOFCDUST COMBLATENCY BND VErLPYAING NOT BIFGBdY AASTELLSZ. ..
AnE e LLAE AaES D LI T R I IR T L i A

inprallistdmn somelaes.

Usamos el comando “rdplot”:
. rdplot 1n_ing ln_rigq, graph_options(title(RD Plot - Imntervencicn})

RO Plot with evenly spaced mimicking variance number of bins wsing polynomial regression,

Cuteff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Mumber of obs = 508

Kernel = Unifarm
Mumber of obs 198 492
Eff. Mumber of obs 198 479
arder poly. fit (p) 4 4
B4 poly. fit (h) 4,475 1.846
Number of bins scals 1.888 1.888

Outcome: 1ln_ing. Running wvariable: In_rig.

Left of ¢ Right of ¢

Bins salactad 18 ir
fverage bin length @, 245 [ ]
Median bin langth @, 245 2185
TMSE-optimal bins b4 7

Mimicking var. bins 18 17
Ral. to IMSE-optimal:

Imglied scale 2.25% 2.42%

WIMSE war., weight 2,831 B.B65

WIHSE bias weight 2.91% B.935
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-4 -2 0

| * Sample average within bin

Polynomial fit of order 4 |

Construye un diagrama de RD alternativo utilizando intervalos uniformes
seleccionados para trazar la funcién de regresion subyacente (es decir,
selectores 6ptimos de IMSE) e implementados utilizando estimadores de

espaciado, como se muestra a continuacion:

. rdplot ln_ing ln_rig, binselecti{es) graph_options(title(fD plot - Intervencign))

RO Plot with evenly spaced number of bins using pelyromial regression.

Cutoff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Mumber of ohs =

Kernel =
Humber of obs 198 492
Eff. Humber of abs 198 479
arder poly. fit (p) 4 4
Bl poly. fit (h) 4,475 1.846
Number of bins scale 1.2 1.828

outcome! ln_ing. Running wvariable: ln_rig.

Left of ¢ Right of ¢

Bins selacted 8 T

fverage bin langth @.559 .04
Median bin length ,55% B.264
TMEE-optimal bins 4 7
Mimicking “War. bins 18 17

Rel. to IHSE-cptimal:

Implied scale 1,828 1.828

WIHSE war. weight 2,583 2.5ea8

WIMSE bias weight 8. 58 2.588

S0
Uniform
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RD plot - Intervencion

L] L] I|\.
0—{!-

=4 =2 0 2

* Sample average within bin %WMmWMOMMm4|

El siguiente comando puede ilustrar algunas de las otras caracteristicas
del comando “rdplot”. En este caso, el grafico RD se construye utilizando el
enfoque de agrupamiento cuantilico-espaciado.

. rdplot 1n_ing ln_riq, binselect(gsmv) graph_options{title{RD plot - Intervencidn})

RD Flot with quantile spaced mimicking varisnce nemger of bins using polynomial regression.

Cuteff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Humber of chs = E08

Kernel = Uniform
Humber of ocbs 198 497
Eff. Mumber of obs 198 479
Order pely., fit (p) 4 4
BW poly. it (h) 4,475 1.B845
Mumber of bins scale 1.8e8 1.888

Outcoms: 1n_ing. Running wvardiable: 1In_rig.

Left of ¢ Right of ¢

Bins selected 17 15
Average bin length B.263 B.183
Median bin length ©.875 @162
IMSE-cptimal bins 22 18
Himicking var. bins 17 15

Rel. to IMSE-optimal:

Implied scale 0.773 1.609
WIMSE war. welight @684 &.145
WIMSE bias weight @31z o.B54
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RD plot - Intervencidn

T T T

=4 =2 0 2

* Sample average within bin %WMmmMOMMm4|

Llevamos a cabo una estimacion 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:

. rdrobust In_ing ln_rig

Sharp AD estimates wsing local polynomial repression.

Cutoff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Humber of ohs = 698
BY type = maerd
Number af obs 198 492 Eernel = Triangular
Eff. Number of obs B4 99 VCE method = ]
order est. (pl} 1 1
Order bias (g} z 2
BW est. (h) @.525 8.525
BN bias (b) e @, 866
rhe (hib) &, 618 8. 618
Unigue obs &7 217
tutcome: 1n_ing. Running wardable: 1n_rig.
Hethod Coef. std. Erv. z Pa|z| [95% Conf. Interval]
Conventional L1847 L1313 1.498%6 B.15% - .@721ls LA41521
Robust - . 1.490838 6,160  -.@886425 L522732

Eatimates adjusted for sass points in the running variable.

El comando “rdrobust” también ofrece una salida mas detallada, que incluye
todos los estimadores puntuales, los estimadores de varianza y los Cis. Estos
resultados se obtienen incluyendo la opcién “all”, de la siguiente manera:

. rdrobust ln_ing ln_rig, all
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Sharp RD estimates using local polynomial repression,

Cutoff ¢ = & | Left of ¢ Right of ¢ Humber of obs = 121
EW type = mserd
Humber of abs 198 457 Kernel = Triangular
Eff. Number of obs &4 a5 WCE method = L]
drdar est. (p) 1 1
Arder bias (g 2 2
B est. (h) @, 525 @, 525
BW bias (b 8,868 &, 568
rha (hfb) &.618 &, 618
Unique abs & 217
Cutcome: In_ing. Running variabkle: ln_rig.
Hethod Coef. s5td. Err. z Pslz| [95% Conf. Interval]
Canventianal SLedy S13183 1.48%6  B.158 - 872116 L24152]
Bias-corrected L 21ELE S131e3 1.e64%  BLERs - 838865 LET4RT 2
Robust . 2LELE L1554 11,4838 B.lee -, @EG42E JL2aTE:

Estimates adjusted for mass points in the runnlng varlable.

Exploramos todos los procedimientos de seleccién de ancho de banda
contenidos en este paquete. También podemos emplear rdbwselect:

. rdbwselect ln_ing ln_rig, all

Bandwidth estimators for sharp RD local polynomial regression.

Cuteff ¢ = Left of ¢ Right of c Number of obs = L=l
Karnal = Triangular
Humber of obs 198 a9z WCE method = HN
Win of ln_riq -4, 475 @, 213
Hax of 1n_riqg -8, eeT 1,848
Order est. {p) L 1
ardar bias {q) z z
Unique obs ar 217
Outcome: ln_ing. Running wvariable: ln_rig.
BH est, (h} B bias (b}
Method Left of c Right of Left of c Right of c
mserd 2. 525 8,525 a.gee e85
maetwo 8,712 @, 38 1.218 @.733
mses um B, 428 8,418 a.844 &, 844
mseconbl 2,428 e.428 a.844 a.844
mieconb2 @.525 @, 428 a.368 @, 344
cerrd @, 379 @, 379 a.368 @, 68
cartwo a.514 a. 251 1.218 a8.733
CErsum @, 389 @, 389 @.84 @, 344
carconbl . 389 a. 29 a.3443 a.844
carconb? 8,378 8. 389 o3& 8.843

Estimatas adjusted for mass points in the running variable.

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




(A

Estimacién de la curva aguda RD
. rdrobust In_ing ln_riq, deriwv{l}

Sharp Eink RD estimates using local pelynomial regression.

Cutoff ¢ = 8 | Left of ¢ Right of ¢ Number of obs = G693

BY Lype = mserd

Number of obs 128 432 Eernel = Triangular

Eff. Number of obs 59 86 VCE methad = NH
order est. {pl} 2 2
Order bias (g} 3 3
BW est. (h} @. 586 B.586
BH bias {b) . TEG . 786
rha (hib) a. 643 8.643
Unique obs &7 217

Qutceme: In_ing. Running variable: In_rig.

Method Coef. std. Err. z pa|z| [95% Conf. Interval]
Conventional | -5%.8655 2,794 -2,8900 2,936  -11,3424 =, 388543
Robust - <1,9727 2.949  -14,.1392 =, 045897
Estimates adjusted for mass points in the renning variable.
Estimacion para RD difusa
. rdrobust In_ing ln_rig, fuzzy({tiempo)
Fugzzy RD estimates wsing local polynomial regression.
Cutoff ¢ = @ Left of ¢ Right of ¢ Munber of obs = L=11]
EW type = mserd
Nunber of obs 198 452 kernel = Triangular
EFf. Number of obs 7 122 WCE method = [E]
Order est, (pl 1 1
order bias (q) 2 z
BW est. (h) i, 554 2. 664
BW bias (b} 1.195 1.196
rho {h/b} 2,555 2.555
Unique abs ar 217

First-stage estimates.

Qutcome:

tiempe. Running variable: Lln_rig.

Method Coef, std. Err. Prz| [95% Conf. Interval]
Comventional L 261RG 12265 2_11BS @.833 . B2aG55E6 L 5R1457
Robust - - 2.1631 a.831 .BIER17 . SEEEAT

Tregtment effect estimates. Outeore:! ln_ing. Running variable: 1n_riq. Treatment

Method Coef, Std. Ere. Pr|z| [95% Conf. Interval]
Conventional 54976 LB427B 1.8129  @.311 - .514872 1.61358
Robust - - B.8438 9.390 - G6B4063 1.7188

Estimates adjusted

for mass polnts in the runping variable.

Parte 2

status: tiempo.
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Estimacion de la curva difusa RD
. rdrobust Ln_ing ln_rig, fuzzy(tiempo) derivil)

Fuzzy Kink AD estimates using local polymomial regression.

Cutoff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Number of cbs = &9
B type = meerd
Number of obs 193 452 Kernel = Triangular
ETf. Mumber of obs a6 &5 WCE method = HH
Order est. (p) 2 2
Order bias (q) 3 3
BW est. (h) 8. 544 @.544
BW bias (k) B.B63 @.863
rhe (hib) 2,631 @.631
Unique abs a7 217
First-stage estimates. Outcome: tiempo. Running variable: ln_rig.
Methad Coef, std, Ere, z Pr|z| [95% Conf. Interval]
Conventional 4, 8625 .41 1.&745 @834 - 602671 & 81758
Robust - - 1.5562 @.11d -1.1534% 11.3287
Treatment effect estimates. CQutcome: In_img. Runnimeg variable: 1n_rig. Treatment
Method Coaf, Std. Err. z Pz [45% Conf. Imterwal]
Conventional | -1.3857 JB9338 0 -1.394% 9,183 -3.33385 LBB1325
Robust - - -1.8312 @302 -3.99184 1.21153

Estimates adjusted for mass points in the running warizbls.

Generacion 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 parametros elegidos se almacenan como resultados de e(). Esto puede
facilitar la creacion de tablas y el manejo de resultados numéricos después
de la estimacion, pero no debe utilizarse para realizar pruebas de hipotesis
conjuntas o de otro tipo entre los coeficientes de las matrices almacenadas.
Para ilustrar cémo producir tablas de salida con outreg2, consideramos las

siguientes dos especificaciones de estimacion:

. rdrobust ln_ing ln_riq, kernsl{uniform)

Status: tiempao.
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Sharp RD estimates using local polynomial repression,
Cutoff ¢ = @ | Lett of ¢ Right of ¢ Humber of obs = E
Bl type = L&
Humber of abs 198 492 Kernael = Unifs
Eff. Number of obs &7 188 VCE method =
drder ast. (p) 1 1
drder kias (ag) 2 2
BW est. (h) @57 @, 57a
BW bias (b) 8.959 &.959
rha (hib) 8.59% @.595
Unique abs a7 217
Cutcome: ln_ing. RKunning wariable: ln_rig.
Hethod Loef. s5td. Err. z Pxlz| [95% Conf. Interw:
Conventional -amlEs -1z4es B.TE4] B, 2G5 - 152116 L 3E4AD
rdrobust 1ln_ing ln_riq, pi{2} Qi3]
Sharp RD estimates using local polynomial regression.
Cutoff ¢ = @ | Left of ¢ Right of ¢ Wumber of ohs = BOE
BW type = mserd
Humber of abs 198 437 Kernel = Triangular
Eff. Humber of obs &l a5 VCE method = WX
drder est. (p) 2 2
Arder bias (g} 3 3
BW est. [h) ©.528 8,528
B bias (b} &.7E6 &. 786
rha (h/E) @.672 3,672
Unigque abs ' 217
Cutcome: 1n_ing. Running wariabkle: Lln_rig.
Hethod Coef. 5td. Err. z Frlz| [95% Conf. Interval]
Conventional L3478 LJ187EG 1.8%11 B.Aed - @ledad . T15%99%
Robust - 1,752 B.age - .@44365 L TR29a7

Eztimztes adjusted for mass podints in the running variable.

Debe instalar outreg2

. 55C install outreg?
checking outreg? consistency and werifying not already installed...

installing into Co\Users\ACER SWIFT\ado\plus\...

installation complete.

Para utilizar outreg2 de manera correcta debe aplicar este comando después
de ejecutar una regresion, porque crea una tabla con los resultados de la
regresion. Primero, debe especificar una ubicacién 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 ubicaciéon de guardado es parte del comando, que
puedes puede ver a continuacién: Ruta de ordenador

[owtreg2 using C:\Usershikayliechauto, word replace] o

[owtreg2 using C:\Usershkayliechauto, word append]
Unidad de memoria
[ cutregd using E:awto, word replace]

[ ocutregd using E:‘awtao, word append]
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