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Resumen

Este libro estd disenado para estudiantes, profesionistas, investigadores, y
todo aquel interesado en el uso de Stata para el analisis de datos. En los
distintos capitulos mostramos los procesos sistematicos que implican desa-
rrollar e implementar andlisis de estadistica descriptiva, el uso de graficos
y la estimacion de modelos de regresion lineal y logistica, a través de apli-
caciones en donde se empleardn estructuras de datos como corte transver-
sal, series de tiempo, y de panel, el cual brinda la posibilidad de utilizarse a
través de pantallas o comandos, ademas de que brinda la posibilidad de
programar con un lenguaje sencillo. La seleccion de las aplicaciones respon-
de a los principales retos que enfrentan en la actualidad los profesionistas
e investigadores.

Palabras clave

Ciencias sociales, Métodos estadisticos, Programas para computadora, Esta-
distica Programas para computadora.




Introduccion

En la actualidad, hemos observado que la cantidad de datos que se generan
sobre practicamente todo lo que nos rodea crece a un ritmo acelerado y
gran parte de estos se encuentran disponibles en linea, lo que hace que
estén al alcance para todos aquellos que tengan interés por realizar analisis
cuantitativo, ya sea desde una perspectiva de la estadistica descriptiva o
inferencial. Esta forma tan vertiginosa en que se genera la informacion
implica una serie de retos:

« En los estudios o trabajos de investigacion que presentan datos esta-
disticos de encuestas, censos, registros administrativos, cuentas na-
cionales, entre otros, rapidamente pierden vigencia, por lo que se
requiere constante actualizacion.

« Lasbases de datos cada vez son mas extensas, debido a que la disponi-
bilidad de datos, a lo largo del tiempo, ha aumentado al igual que el
conjunto de variables que se emplean en los andlisis; ademas, en el caso
de informacion a nivel local y regional se ha observado que ha crecido.

+ En los modelos de regresion, donde se analiza un fenémeno especifi-
co, generalmente son mas los factores que intervienen en su explica-
cion; en ese sentido, se ha convertido en una necesidad de incorporar
un mayor nimero de variables para identificar sus impactos.

« Se han diversificado las formas en que se puede representar un fenome-
no, por ejemplo, cuando se habla de violencia social, se puede manejar
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en términos de delitos denunciados, medidas de percepcion, intensidad
de la violencia, entre otras mediciones; sin embargo, los métodos de es-
timacion también se han diversificado, de tal forma que existen multi-
ples métodos para explicar tan solo un fenémeno.

« En la seleccion de informacion relevante para ciertos grupos de la
poblacion, asi como la forma de presentarla para que pueda ser
comprendida por la poblacion que muestra interés en el tema. Por
ello, las infografias han tomado relevancia por lo simple y entendi-
ble que pueden llegar a ser para la mayoria de la poblacion.

Sin duda, existen mas retos que afrontar en este escenario tan dindmico y
globalizado de la informacion. La capacidad de adaptabilidad a este entor-
no demanda al analista cuantitativo el conocimiento en métodos de estima-
cion, el manejo de bases de datos, la construccion de variables, el uso de
software especializado y capacidad analitica para la toma de decisiones.
Este libro estd disenado para estudiantes, profesionistas, investigadores, y
todo aquel interesado en el uso de Stata para el analisis de datos. En los
distintos capitulos mostramos los procesos sistematicos que implican desa-
rrollar e implementar analisis de estadistica descriptiva, el uso de graficos
y la estimacion de modelos de regresion lineal y logistica, a través de apli-
caciones en donde se emplearan estructuras de datos como corte transver-
sal, series de tiempo, y de panel, el cual brinda la posibilidad de utilizarse a
través de pantallas o comandos, ademas de que brinda la posibilidad de
programar con un lenguaje sencillo. La seleccion de las aplicaciones respon-
de a los principales retos que enfrentan en la actualidad los profesionistas
e investigadores.

De esta forma, en este libro se tendra la oportunidad de conocer y apli-
car los comandos mds importantes empleados para la construccion de in-
dicadores, elaboracion de graficas, estimacion y prondstico de modelos. Es
importante mencionar que, con respecto a la parte de la estimacion y pro-
nosticos, se desarrolla el analisis considerando la metodologia en el contex-
to de regresion lineal, partiendo de elementos tedricos que sustentan la
relacion de variables hasta las pruebas de validacion de los modelos. Cabe
sefialar que este libro guia al lector de forma pragmadtica en el andlisis de
regresion, absteniéndose del desarrollo matematico, y enfocandose princi-




INTRODUCCION

palmente en cada uno de los procedimientos que requieren realizarse en el
analisis estadistico y de regresion a través de los comandos del programa
Stata 'y en la interpretacion de cada uno de los resultados obtenidos de dicho
procedimiento.

Sibien cada capitulo del presente libro puede estudiarse por separado,
también puede entenderse como un todo, ya que se encuentra estructurado
yendo de lo més elemental a lo complejo. La logica detras de la organizacion
de los capitulos se centra en la estructura de datos que se trata en cada ca-
pitulo, siendo los primeros de corte transversal, después con series de tiem-
po, datos agrupados, y, finalmente, datos de panel.

Por otro lado, los temas que se incluyen en el libro son variados con el
objetivo de captar la atencion de varias disciplinas de las ciencias sociales,
en particular los principales temas que se abordan son de economia, poli-
ticas publicas, politica social.

Para cada uno de los temas se emplean distintos métodos y técnicas de
estimacion. Uno de los métodos mas recurridos es el de Minimos Cuadra-
dos Ordinarios (Mco) que se utiliza en el capitulo cuatro con una estructu-
ra de corte transversal, el método Maxima Verosimilitud (mv) se implemen-
ta en el capitulo seis para estimar un modelo con variable dependiente
trunca, y en el capitulo ocho para realizar la estimacion de un modelo de
ecuaciones estructurales. En el capitulo cinco se muestran distintos métodos
de suavizacion de series de tiempo, mientras que en el capitulo siete, dentro
de la metodologia de datos panel, se emplea el método de Minimos Cua-
drados Generalizados y Minimos Cuadrados Generalizados Factibles.
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1. Analisis de regresion lineal y su metodologia

Representacion de la ecuacion y forma grafica
del modelo de regresion lineal

El uso de la estadistica para el andlisis de datos puede partir desde cuadros
que presentan a una variable o un conjunto de estas ofreciendo medidas de
tendencia central o de dispersion, asi como representaciones graficas, prue-
bas de hipotesis y la asociacion de variables, donde en esta tltima el interés
se centra en establecer el tipo de relacion que existe entre ellas, asi como los
impactos que se generan entre una variable que se identifica como depen-
diente y otra u otras que se consideran independientes. Existe una diversi-
dad de formas de realizar el analisis entre un par, o mds, de variables, sin
embargo, cuando se pretende construir un modelo que vincule la relacion
entre un conjunto de variables, la forma tradicional de realizarlo es a través
del andlisis de regresion.

En particular, el andlisis de regresion lineal (ARL) permite comprender
la forma y la intensidad en la que se vinculan un par, o mas, de variables, y
es a través de la estimacion de una ecuacidn que se puede representar esa
relacion de la forma simple de la siguiente manera:

Yi = fo + BiXi +u; (1)
0 en su version multiple:

Yi = Bo + P1Xei + faXai + - + PreXki + (2)

13
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En el caso simple solamente existe una variable independiente (exogena)
representada por la variable X, y esta explica a la variable dependiente (en-
dogena) Y; la variable u representa el término estocdstico o de error, y que
contempla aquellas variables que, en cierto grado, pueden explicar a la va-
riable dependiente, pero que resulta practicamente imposible medirlas. Los
parametros representados por las beta son los coeficientes que se estiman
por medio del método de Minimos Cuadrados Ordinarios (Mco) u otros
métodos que podrian aplicarse en respuesta al incumplimiento de los su-
puestos del método de mco, estos parametros representan los valores resul-
tados de la relacion que guardan las variables en el modelo. El parametro
Po representa el intercepto del modelo, y su valor constituye el valor prome-
dio de la variable dependiente, de tal forma que cuando el valor de la varia-
ble independiente es igual a cero, el valor de la variable dependiente sera
igual a fp. En lo correspondiente al parametro f; representa el valor que
dimensiona la relacion entre la variable dependiente e independiente, este
valor se conoce como el valor de impacto entre X y Y.

En el caso de la ecuacion, en su version multiple, el nimero de variables
independientes (exdgenas) que explican a la variable dependiente (endoge-
na) se incrementan a un numero definido de K variables. La diferencia con
la ecuacion simple son los diferentes ffx que acompanan a cada una de las
variables independientes, en donde cada uno de estos dimensiona la relacion
de impacto que tiene cada variable X con la variable dependiente Y.

En este sentido, el propdsito en el ARL es encontrar la ecuacion que
permita conocer la relacion de las variables determinada por los valores de
los coeficientes beta. Los valores de los coeficientes se obtienen empleando
el método de mco. Recibe este nombre debido a que este método de esti-
macion calcula el valor de los coeficientes beta considerando que la distan-
cia que existe entre el valor que estima la ecuacion calculada, con los valores
observados, sea la minima posible, el término cuadratico hace referencia a
que en su forma lineal la suma de los valores de esa distancia seria igual a
cero, es por ello por lo que deben considerarse en forma cuadratica, igual
como sucede con el calculo de varianza. En la grafica 1.1 se ilustra, de forma
general, la estimacion de la ecuacion entre la variable Y y X, en donde cada
uno de los puntos representa los valores correspondientes a esas variables.
Las lineas punteadas son las medias de cada una de las variables, de tal
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forma que en la intercepcion de estas medias cruzara la recta de regresion.
Esta recta se obtiene una vez que se han estimado tanto el valor del inter-
cepto fo como de la pendiente 1 (en el grafico se presentan ambos coefi-
cientes con un acento circunflejo cominmente denominado como el sim-
bolo de gorro ~, que significa que son los valores estimados). Sustituyendo
los valores de X en la ecuacion de regresion estimada se obtendrdn los va-
lores de la variable dependiente que el modelo predice. Graficando los va-
lores estimados de Y y los valores originales de X se obtiene la recta de re-
gresion que se presenta en la grafica 1.1. Como se observara en este grafico,
la variable de error no aparece en la ecuacion estimada, esto se debe a que
el cdlculo de los coeficientes beta estimados, deber garantizar unarecta que
atraviese en promedio a la mitad del conjunto de puntos entre Y y X, de tal
manera que el desvio que existe entre el valor observado de Y y el valor de
estimado para Y (o geométricamente, como se puede observar en la grifica
1.1, la distancia vertical entre los dos valores de Y antes senalados), es co-
nocido como el error del modelo. Una propiedad algebraica de los errores
es que al sumarse para la totalidad del conjunto de valores de la variable
dependiente de un total de cero. Esto sucede asi,debido a que la distancia
que existe entre los valores de Y observada y Y estimada que estdn por
arriba de la recta de regresion es la misma distancia que existe entre esas
dos variables por debajo de la recta de regresion, su tnica diferencia es el
signo, lo que al sumarse da un total de cero.

Grafica 1.1. Recta de regresidn y errores del modelo

l
Y
l

1 2—— Ecuacién: +
L
L]

Fuente: Elaboracidn propia.

15




16

INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

Supuestos del modelo de regresion lineal

Los supuestos que se tienen que considerar en la estimacion de las beta bajo
el método de mco son los siguientes:

« Elvalor medio de los errores del modelo es igual a cero.

« La varianza de los errores condicionados a diferentes valores de las
variables independientes es constante.

« No existe autocorrelacion entre los errores del modelo.

« Ninguna de las variables independientes se aproxima a una constante.

« Se han incluido de acuerdo con la teoria las variables relevantes en
el modelo.

« No existe relacion perfecta entre las variables independientes.

« No existe relacion entre los errores del modelo y los valores de las
variables independientes.

« Los estimadores de los beta son insesgados, es decir, los valores de
los coeficientes estimados son iguales a los verdaderos valores po-
blacionales, siempre y cuando se cumplan los supuestos de muestra
aleatoria, parametros lineales y media condicional cero.

« La varianza de los coeficientes estimados es la mas pequeia entre los
diversos valores posibles de estos coeficientes, siempre y cuando se
cumplan los supuestos del punto anterior, mas el de varianza constante.

El cumplimiento de estos supuestos es fundamental para estimar la
ecuacion que mejor se ajuste a los datos y que sea capaz de predecir el com-
portamiento de la variable que se pretende explicar. El incumplimiento de
uno o algunos de los supuestos podria obligar a emplear otros métodos
de estimacion distintos al de Mco, que permitan estimar la ecuacion de
regresion que mejor represente la relacion de variables. La decision de em-
plear un par, o mas, de variables estara determinado por un proceso que
incluye desde la revision de la teoria hasta la validacion estadistica y el
prondstico o construccion de escenarios a partir de la ecuacion estimada.




AMALISIS DE REGRESION LINEAL ¥ SU METODOLOGIA

Metodologia para la estimaciéon del modelo de regresion lineal

El punto de partida en el ARL es establecer sobre qué variables se pretende
conocer su comportamiento y explicarlo, ya sea que el andlisis se realice a
través del tiempo o a través de las diferentes unidades de analisis; a esta
variable se le denomina variable dependiente o enddgena. Por ejemplo, se
podria tener el interés por comprender el comportamiento del precio del
petrdleo, las ventas de un sector econdmico, la cotizacion del precio pe-
so-ddlar, el valor de las viviendas en una region del pafs, las variaciones de
empleo durante alguna pandemia, los efectos econdmicos de algiin tratado
de libre comercio, entre otras variables que podrian ser de interés.

Relacion de variables y causalidad

Posterior a la definicion de la variable dependiente, sobre la cual se preten-
de explicar su comportamiento, se recurrira a la busqueda de modelos te6-
ricos con el proposito de identificar aquellos factores o variables que inter-
vienen en la explicacion de la variable dependiente, o bien, en algunas otras
disciplinas como la sociologia, ciencia politica, demografia, entre otras, se
puede explorar sobre estos factores, los cuales se denominaran variables
independientes o exdgenas. Este aspecto es fundamental debido a que da
validez a la relacion que se plantea, lo que significa que desde una perspec-
tiva tedrica o exploratoria se esboza la relacion causal entre la variable de-
pendiente e independiente, asi como la forma en que se vincula, es decir,
podria existir una relacion directa o indirecta. Cuando se omite este paso
en los analisis de regresion, y simplemente se define de manera arbitraria la
o las variables que podrian explicar la variable dependiente, existe el riesgo
de encontrar una relacion mas en un sentido de casualidad que en un sen-
tido de causalidad.’

' Es necesario tener mucho cuidado sobre la nocidon de causalidad que se considera. La cau-
salidad que considera el arL es una causalidad empirica.
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Un ejemplo de lo anterior se podria encontrar bajo el siguiente argu-
mento de alguien que considera que el precio de las viviendas en la Ciudad
de México esta determinado por el nimero de perros que viven en situa-
cion de abandono en el Estado de México. Al recolectar datos de ambas
variables y realizarse el ARL se concluye que, desde el punto de vista esta-
distico, existe una relacion entre ambas variables; sin embargo, esta relacion
no es racional, debido a que no tiene nada que ver el numero de perros en
situacion de calle en el Estado de México y el valor de la vivienda en la
Ciudad de México, esta relacion estadistica existe por casualidad y no por
causalidad. Este tipo de relaciones también se conocen como relaciones
espurias. De esta forma, estadisticamente se podria encontrar relacion de
variables que en la vida practica no tendrian sentido, por lo que resulta
prioritario que en el ARL se fundamenten las relaciones de variables a través
de hipotesis, razonamientos sustentados en elementos tedricos.

Cabe mencionar que, ademds de la revision tedrica para identificar las
variables que pueden explicar a una determinada variable dependiente, exis-
te la posibilidad de consultar revistas cientificas y de difusion de actualidad
que aborden el tema que se pretende analizar, con el objeto de tomarlas
como referencia en relacion con la forma en que se han incorporado varia-
bles independientes al modelo, asi como la manera en que se miden cada
una de las variables que se incluyen en el modelo.

Con la revision tedrica se identifica el conjunto de variables que se em-
pleardn en el andlisis de regresion, y en la mayoria de las ocasiones se parte
de una ecuacion tedrica (modelo tedrico) que las vincule, la cuales general-
mente tendrin que ser transformadas en una version econométrica. En caso
de que no se especifique un modelo tedrico, se podra plantear directamen-
te la relacion de variables en forma general siguiendo la estructura que se
presenta en las ecuaciones (1) o (2). En este paso se tendra un modelo
tedrico especificado en forma de modelo econométrico. En Blanchard, Ami-
ghini y Giavazzi (2012) se plantea que el nivel de competencia y regulacion
en un mercado de bienes y servicios condicionara el nivel de margen de
ganancias de las empresas:

@demos imaginar que el margen depende del grado de competencia
existente en el mercado de productos. Cuanto mayor es el grado de
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competencia, menor es el margen y viceversa, cuanto menor es el gra-
do de competencia, mayor es el margen [...] Por otro parte, el margen
también depende del grado de regulacion del mercado de productos.
Para verlo, imaginemos un mercado de productos muy regulado con
una gran cantidad de barreras comerciales: las barreras comerciales li-
mitaran el nimero de productos extranjeros que pueden venderse en
el mercado vy, por tanto, reducirdn el grado de competencia existente
en el mercado. Por consiguiente, cuanto mayor sea el grado de regula-
cion del mercado de productos, menor serd el grado de competencia.
Podemos expresarlo formulando el margen como una funcion positiva
de la regulacion del mercado de productos (rmp)

u=f(RMP)" (p.164)

Se plantea la relacion tedrica entre la regulacion del mercado de pro-
ductos (RMP) y el margen de las ganancias, e incluso se senala puntualmen-
te el tipo de relacion que se espera entre ambas variables. Siguiendo la es-
tructura de la ecuacion (1), el modelo econométrico podria quedar
planteado de la siguiente manera:

p=a+pBRMP+u (3)

De esta forma se cuenta con un modelo econométrico; sin embargo,
podria no ser la forma definitiva del modelo, se tendran que considerar otros

aspectos para determinar la forma en que se incluiran las variables al mo-
delo.

Busqueda y seleccién de datos

Posterior al planteamiento general del modelo econométrico, se realizard la
busqueda de fuentes de informacion que proporcionen lo datos que serviran
de insumos para poder estimar la relacion que existe entre el conjunto de
variables. Estos datos pueden provenir de bases de datos oficiales o de or-
ganismos no gubernamentales, los cuales pueden ser locales, nacionales o

19
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internacionales. Ademas, se pueden obtener datos de encuestas, informes
o registros administrativos, siempre y cuando el conjunto de variables que
se emplean coincida ya sea de manera temporal o a través de las unidades
de analisis. En el caso de México, las principales fuentes de informacion son
el Instituto Nacional de Estgglistica y Geografia (INEGI), el Banco de Méxi-
co (Banxico), la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (sacp), el Con-
sejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social (Coneval),
el Consejo Nacional de Poblacion (Conapo), el Instituto Nacional de las
Mujeres (Inmujeres) y registros administrativos del sector ptblico. A con-
tinuacion, se comparten direcciones web donde se puede tener acceso a
diversas bases de datos nacionales e internacionales:

http://www.inegi.org.mx/sistemas/bie/;
https://www.banxico.org.mx/Sielnternet/;
https://stats.oecd.org/index.aspx;
http://www.hacienda.gob.mx/POLITICAFINANCIERA/FINANZASPU-
BLICAS/Estadisticas_Oportunas_Finanzas_Publicas/Paginas/unica2.aspx;
http://datos.bancomundial.org/pais/mexico;

https://www.ipums.org/;

http://estadisticas.cepal.org/cepalstat/ WEB_CEPALSTAT/Portada.asp;
http://www.coneval.org.mx/Paginas/principal.aspx;
https://datamexico.org/;

http://datos.imss.gob.mx/group/asegurados;

https://www.investing.com;

https://www.census.gov;
https://globalfinancialdata.com/global-macro-data.

Analisis grafico de variables

Definidos el conjunto de datos que se empleardn para representar cada una
de las variables, se procede al andlisis grafico, en donde particularmente se
podrian realizar dos formas graficas bdsicas, sin que ello limite que otras
formas graficas puedan desarrollarse, pero al menos es importante que se
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muestren las variables en forma de grdfica de dispersion con el objeto de
establecer cuatro caracteristicas basicas:

1. Observar a priori el grado de dispersion de los datos, con lo cual
sera posible definir graficamente el grado de asociacion de estos.

2. Establecer la forma geométrica que se construye a través de los da-
tos.

3. Detectar e identificar puntos aberrantes o atipicos.

4. Definir el tipo de relacion directa o inversa que existe entre cada par
de variables.

Las graficas de dispersion se realizan considerando cada variable inde-
pendiente (en el eje X) contra la variable dependiente (eje Y). Este tipo de
grafico resulta de gran apoyo debido a que proporciona informacion refe-
rente al tipo de relacion y el grado de asociacion que existe entre cada con-
junto de variables que se considera incorporar en el modelo. En la gréfica
1.2 se presenta la relacion entre el conjunto de datos de X y de Y, emplean-
do como referencia los ejes cartesianos que se forman con la media de am-
bas variables. Aqui es posible identificar la distribucion del conjunto de
datos y establecer el tipo de relacion entre estas variables de acuerdo con
dicha distribucion. Se sabe que cuando la mayoria de los puntos se ubican
en los cuadrantes I y III, que se forman con las medias de Xy Y, como se
aprecia en la grafica 1.2(a), se establece que la relacion entre las variables es
positiva o directa. Por el contrario, cuando la mayoria de los puntos se ubi-
can en el cuadrante ITy IV se establece que la relacion es negativa o inversa
como se aprecia en la grafica 1.2(b). Cuando la distribucion de los datos se
presenta de manera uniforme entre los cuatro cuadrantes, se establece que
no existe relacion entre las variables, tal como se aprecia en la grafica 1.2(c).
El grado de asociacion lineal de las variables dependera de que tan cercanos
a un comportamiento lineal estén los datos. En este sentido, entre mas cer-
canos estén, mds fuerte serd la asociacion y viceversa.

Existen algunas otras formas geométricas no lineales que se pueden
formar entre el conjunto de datos de Xy Y que son visibles a través de este
tipo de graficos, de esas formas se partird para determinar la forma en que
se debe introducir la o las variables independientes en el modelo de regre-
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sion, considerando formas polinomiales, exponenciales, logaritmicas, entre
otras mas.

Grafica 1.2. Grdfica de dispersion
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Fuente: Elaboracion propia
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Lasegunda grdfica basica dependera del tipo de datos, este se sugiere
que se realice para cada una de las variables (graficadas preferentemente en
el eje Y), y podria ser un grafico temporal o por unidades de analisis (gra-
ficado en el eje X), este tendra como propdsito analizar la distribucion y su
trayectoria. Cuando se incluya mas de una variable en el grafico, es impor-
tante tomar en consideracion que la medicién o escala de cada una de las
variables coincida, de lo contrario, se recomienda emplear dos ejes de Y. En
la figura 1.3 se presenta un ejemplo donde aparece el total de trabajadores
que cuenta mensualmente con seguro social desde el afio 2000 a 2020 tanto
en el estado Tamaulipas, que es representado en el eje de Y del lado izquier-
do del grafico, y a nivel nacional, que presenta sus datos en el eje de Y del
lado derecho. En este grafico existe la posibilidad de realizar un andlisis
comparativo de dos series de tiempo, con diferentes unidades de medicion,
visualizando a simple vista a las series incluidas. Como se observa, la dife-
rencia de trabajadores durante la mayoria de los periodos que se analizan
se encuentra practicamente sincronizada en sus movimientos, lo que repre-
senta que la evolucion de trabajadores asegurados en Tamaulipas responde
a los movimientos que se observan a nivel nacional.

Grafica 1.3. Diferencia anual del total de trabajadores asegurados en Tamaulipas-Nacional
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Fuente: Elaboracion propia con cifras del IMSS

Fuente: Elaboracion propia con cifras del IMS5.
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También podriamos representar los datos de una variable categérica en
forma de probabilidades para diferentes unidades de analisis. Enla gréifica
1.4 se representa la precariedad laboral en cuatro categorias en los princi-
pales sectores econdomicos de México para el periodo 2015. Cada una de las
lineas representa diferentes niveles de precariedad, de tal forma que la suma
de probabilidades de cada uno de los sectores en cada uno de los niveles de
precariedad es igual a la unidad, en este sentido, este grafico permite com-
parar la intensidad de la precariedad laboral a través de diferentes sectores
economicos. El sector con mayor probabilidad de alta precariedad es el
agropecuario con un valor de aproximadamente 0.71, el segundo es el sec-
tor de servicios.

Grafica 1.4. Probabilidad de nivel de precariedad laboral por sector en México 2015
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Fuente:Pérez Cruz, J. A., y Ceballos Alvarez, G. I. (2022). Dimensionando la precariedad laboral en México de
2005 a 2015, a través del Modelo Logistico Ordinal Generalizado. Noesis. Revista De Ciencias Socia-
les, 28(55), 109-135. https://doi.org/10.20983/noesis.2019.1.6
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Otra representacion grafica de amplio uso en los anadlisis de datos, es
aquella con indicadores de diferentes unidades de analisis que se contrastan
en dos periodos de tiempo, tal y como se presenta en la grafica 1.5. Aqui se
presenta el valor de la rentabilidad de 43 municipios en México en dos pe-
riodos, en el eje de las abscisas se encuentra el indicador en el afo inicial
1999, y el eje de la ordenada se ubica el indicador de 2014. La recta de 45
grados representa un referente respecto a la rentabilidad para cada uno de
los municipios, en donde si el punto se localiza por encima de esta recta
significa que la rentabilidad para el municipio es mejor en 2014 que en 1999,
como es el caso del municipio de Zapopan, Apodaca, San Luis Potosi, Chi-
huahua, entre otros. Cuando el punto se ubica por debajo de la linea de 45
grados, la rentabilidad en 2014 para el municipio es menor a la observada
en 1999, como se observa en los casos de los municipios de Iztapalapa,
Matamoros, Reynosa, Monterrey, entre otros.

Grafica 1.5. Rentabilidad de los municipios mds industrializados 1999-2014
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Fuente: Elaboracién propia con datos de los censos econdmicos publicados por el INEGI.
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Otras graficas que pueden ser de utilidad son los histogramas que brin-
dan una orientacion en relacion con el tipo de distribucion de probabilidad
de cada una de las variables que se incorporen en los modelos. Estos grafi-
cos son un referente para establecer la forma de distribucion de las obser-
vaciones de las series, asi como conocer la presencia de normalidad en las
mismas. Dependiendo de los tipos de datos que se empleen, podrian reali-
zarse graficos especificos para inspeccionar en los datos su estructura, dis-
persion, tendencia, estabilidad, cambios estructurales, ciclo, estacionalidad,
estacionariedad, entre otros. Cada uno de estos graficos ofrece informacion
relevante que permite conocer la estructura de los datos a través de las di-
ferentes unidades de analisis y a través del tiempo.

Una vez realizada la inspeccion gréfica es importante realizar un anali-
sis estadistico de los datos de cada una de las variables en donde, de mane-
ra elemental, se parte de la media, mediana, moda, varianza, distribucion
percentil, coeficiente de correlacion, valores maximo y minimo, coeficientes
de simetria y curtosis, entre otras medidas estadisticas que contribuyan
puntualmente a identificar la composicion de la variable, distribucion de
probabilidad, trayectoria de la variable, asociacion entre ellas y nivel de
dispersion. Resulta practico y conveniente como complemento del analisis
grafico.

Esta primera revision teorica, grafica y de medidas estadisticas, permi-
te identificar la forma en que podrian vincularse cada una de las variables,
de tal manera que, a nivel de variable, podria ser mas ttil representar cada
una de las variables en forma polinomial o logaritmica, en diferencia, en
forma de crecimiento, o cualquier otra forma de medicion que permita
identificar la relacion entre las variables consideradas en el modelo de re-
gresion. En ocasiones, las teorias especifican la forma de medicion de la
variable dependiente e independiente, tal es el caso de la teoria sobre el
modelo neoclasico de crecimiento de Solow, el modelo de consumo keyne-
siano, los modelos de rentabilidad a la escolaridad, entre otros. En otras
ocasiones es necesario explorar la forma de vinculacion de las variables,
pero siempre considerando elementos o hipotesis con referentes tedricos.
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Transformacion de variables

También el analisis grafico y estadistico puede contribuir a decidir realizar
en alguna transformacion de las variables para mejorar el ajuste de los
modelos de regresion. En este punto, se especifica el modelo de regresion
tomando como referencia la ecuacién (1) o (2), incorporando las variables
de acuerdo con la medicion de cada una de ellas que mejor se ajuste, desde
la perspectiva teorica, grafica y estadistica. Las variables se podrian trans-
formar en participaciones, el interés puede centrarse en determinar la pro-
porcion que representa cada una de las actividades que se desarrolla en un
municipio, estado o pais con respecto al total de las actividades econdomi-
cas de cada una de esas actividades, esta relacion se presenta en el cuadro
1.1. En este esquema de medicion de la variable es posible identificar las
actividades industriales que mayor presencia tienen en cada una de las
unidades territoriales con respecto al total de actividades que se desarrollan
en cada una de ellas. En el cuadro 1.1, este calculo esta representado por
el cociente entre los valores que se interceptan en la diagonal que aparece
sombreada en este cuadro, es decir, el valor de la columna de cada ambito
geografico, entre la fila correspondiente a ese mismo ambito geografico.

Cuadro 1.1. Participaciones de las actividades industriales
respecto al resto de las actividades en diferentes dmbitos geogrdficos

Actividad industrial (numerador)

Municipal Estatal Nacional
Municipal
Resto de actividades
{denominadot) Estatal
MNacional

Fuente: Elaboracién propia.

Otra alternativa es calcular el dato en participaciones de forma cruzada
entre diferentes dmbitos geograficos, como se sefiala en la parte sombreada
del cuadro 1.2. El objetivo es establecer la participacion que representa una
actividad industrial en el municipio con respecto al total de esa actividad
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industrial en el estado o en el pais. El analisis también se puede realizar a
nivel de estado en comparacion con el nivel nacional. Existen indicadores,
como el coeficiente de localizacion que resulta de una combinacion de calcu-
lo de la forma de los cuadros 1.1 y 1.2, dependera de los objetivos del and-
lisis para determinar lo que resultaria mas util.

Cuadro 1.2. Participaciones de las actividades industriales respecto
a esa misma actividad en un dmbito geogrdfico superior.

Actividad industrial {(numerador)

Municipal Estatal Nacional
Municipal
Actividad industrial
} Estatal
(denominador)
Macional

Fuente: Elaboracian propia.

Los datos también se podrian representar en forma de tasas de creci-
miento, con el propasito de identificar el comportamiento de una variable
a lo largo de un determinado periodo de tiempo, para lo cual se podria
emplear la formula de tasa de crecimiento para dos periodos:

= (Y
Ay, = (&

t=-1

)*190 (4)

En donde Y; es el valor de la variable en el periodo ¢, mientras que Y¢—1
es el valor de la variable en el periodo anterior. Otra forma de expresar la
tasa de crecimiento es a través de la siguiente expresion:

1
AY, = [(i)_ - 1‘ £100 (5)
-1
En donde r son los periodos que existen entre el lapso que se calcula la
tasa de crecimiento, esta se recomienda cuando el calculo se realiza en un
lapso mayor a dos periodos, con este procedimiento el resultado es mads
preciso que el previo. Por ejemplo, cuando se calculan la tasa de crecimien-
to de desempleo entre el mes de enero y diciembre de 2019, de forma pro-
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medio mensual, el resultado sera mas preciso con la formula (5) que la (4).
En caso de que inicamente interese conocer el resultado de la tasa de cre-
cimiento acumulado de ese periodo entonces la formula (4) es mas perti-
nente que la (5).

El analista debera explorar distintas formas de medicion de las variables,
revisando en libros o publicaciones de revistas para identificar la diversidad
de formas en que podrian considerarse la medicién de una variable que re-
quiere ser estimada o que se incorpora en el modelo en forma de variable
explicativa o independiente. Incluso, se podrian construir variables emplean-
do simultineamente los datos en logaritmos, transformandolos en partici-
paciones y calculando sus tasas de crecimiento. De esta manera, la forma de
plantear la variable dependera de los propositos del analisis, pero también
teniendo en consideracion la relacion tedrica que se pretenda probar.

Posteriormente a la definicion del modelo, y a la medicion de las varia-
bles, se estima el modelo de regresion a través del método de regresion que
mejor se ajuste a los supuestos del modelo, a la forma de medicion de las
variables tanto dependientes como independientes y a la distribucion de
probabilidad de estas. En este apartado es importante senalar que el proce-
dimiento de estimacion dependera desde la forma en que se mida la varia-
ble dependiente; podriamos encontrar modelos con variables dependientes
binarias, ordinales, cuantitativas, variables latentes, entre otras. También
dependera de la forma de distribucion de las variables, lo que permitira
establecer estimaciones con distribuciones normales, poisson, binomiales,
distribucion ji, entre otras. En el caso donde existan problemas de exoge-
neidad en las variables, autocorrelacion serial o espacial, sesgo de especifi-
cacion u otra violacion de supuestos basicos del modelo de regresion, sera
necesario determinar un procedimiento de estimacion de regresion que
permita establecer un mejor ajuste entre el conjunto de variables analizadas.

Los resultados de la estimacion tendran que validarse a través de esta-
disticos que permitan establecer, en principio, que la construccion del mo-
delo es aceptable; que a nivel individual cada uno de los coeficientes que se
incluyo es significativo; que la capacidad de explicacion que tienen las va-
riables independientes sobre la dependiente es adecuada; y que los resulta-
dos del modelo no violen los supuesto bdsicos del modelo de regresion, de
lo contrario se tendrin que emplear otros métodos de estimacion.
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Una parte de la validacion de la estimacion del modelo de regresion
conlleva realizar prueba de hipdtesis en conjunto o a cada uno de los coe-
ficientes Sy estimados, con el propdsito de validar su inclusién en el mode-
lo de regresion o con el proposito de identificar si la relacion y la intensidad
de esta entre la variable dependiente e independientes se cumple tal y como
se establece desde la perspectiva tedrica. Por ejemplo, si se desea probar los
rendimientos crecientes, constantes o decrecientes en el modelo neoclasico
de Solow, se debera realizar prueba de hipotesis conjunta de los coeficientes
estimados del modelo. Las pruebas de hipodtesis podrian variar dependien-
do de la técnica de estimacion que se emplee, probando en cada una de
estas los propositos o intereses que pudieran surgir en cada uno de los
analisis que se realicen.

Finalmente, una vez definido el modelo estimado en donde se han in-
corporado las variables independientes mas relevantes que explican a la
variable dependiente, y posterior al haber atendido la violacion de supues-
tos del modelo regresion, es posible calcular prondsticos a partir de asignar
valores a las variables independientes. Es recomendable que se acompaie
el prondstico de la variable dependiente con intervalos de confianza con el
proposito de establecer los limites en que podrian variar dichos valores. Por
otro lado, los resultados del pronostico son generados reconociendo que la
relacion entre las variables del modelo permanece constante a lo largo del
tiempo o las unidades de andlisis, en circunstancias donde se observen fac-
tores que modifiquen la trayectoria de la relacion de variables, existe una
alta probabilidad de cometer errores en el prondstico.

Clasificacion de variables

En el ARL se pueden emplear variables que contienen informacion numé-
rica, a las cuales se les denomina variables cuantitativas; este conjunto de
informacion podria representarse como datos discretos o datos continuos.
En el caso de los datos discretos, son valores numéricos enteros, algunos
ejemplos de este tipo de informacion son accidentes vehiculares, niumeros
de personas que asisten a una funcion de cine, empresas que pertenecen a
un sector econdmico, numeros de hijos, entre otros casos. Con relacion alos




AMALISIS DE REGRESION LINEAL ¥ SU METODOLOGIA

datos continuos, son todos aquellos valores que se presentan en la recta
numérica, es decir, son los datos que se representan en forma decimal; los
ejemplos mas representativos son: altura de las personas, desempleo, precio
de bien o servicio, oferta monetaria, entre otros.

Las variables que se emplean en el ArRL también pueden constituirse a
partir de informacién no numeérica, por lo que sus datos representan atri-
butos o diferenciacion entre las unidades de andlisis o a lo largo de tiempo;
estas variables se conocen como variables cualitativas. De acuerdo con los
datos que la componen, la variable cualitativa podria ser nominal u ordinal.
En el primer caso, las nominales, son aquellas que contienen datos que
corresponden a atributos o categorias de cada una de las unidades de ana-
lisis o de tiempo, sin que su valor presente un orden jerarquico. Ejemplos
de ellas son la religion, la zona geografica, los periodos presidenciales, las
marcas de vehiculos, entre otros. Por el contrario, los datos que conforman
una variable cualitativa ordinal reflejan atributos o categorias en donde sus
valores muestran un orden jerarquico, tal es el caso de la satisfaccion del
cliente, la clase social, la intensidad de violencia, los grados de precariedad,
el nivel educativo, entre otros.

Tipos de datos

En los modelos de regresion lineal, ademds de clasificarse de acuerdo con el
tipo de variable, también se pueden catalogar considerando al conjunto de
datos que sirven de insumo para dimensionar el comportamiento entre las
variables. De hecho, comtinmente, el tipo de datos que se utilice se asocia
con la posibilidad de cierta violacion de los supuestos estadisticos cuando se
estiman estos modelos. En este sentido, los datos se pueden representar como
datos de corte transversal, series de tiempo o como panel de datos.

En el caso de los datos de corte de transversal, estos corresponden a
observaciones captadas en un momento de tiempo para distintas unidades
como pueden ser personas, empresas, municipios, estados, paises, marca de
vehiculos, actividades productivas, beneficiarios de programas publicos, en-
tre otros. Un ejemplo de datos de corte transversal lo encontramos en el
modelo donde se pretenden analizar los niveles de precariedad (np) de los
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trabajadores en México para el afio 2020, a través de variables como presta-
ciones sociales (ps), niveles educativos (ne) y tamano de la empresa (fe). En
este caso, las unidades de analisis de cada una de las variables son las
personas y para cada una de estas solo existe un dato, debido a que se
analiza la informacion Gnicamente para 2020, entonces el nimero de ele-
mentos que contendra la base de datos dependera del niimero de personas
que se encueste. Las variables que contienen datos de corte transversal en
los modelos se denotan con el subindice i, de tal forma que el modelo que
se acaba de ejemplificar quedaria especificado de la siguiente manera:

np; = Po + P1psi + Pane; + Prte; +u;  (3)

En lo correspondiente a los datos de series de tiempo, son aquellos que se
generan a lo largo de un intervalo temporal para solo una unidad de anali-
sis. Representando el ejemplo anterior en forma de series de tiempo, se
consideraria analizar la proporcién de la poblacion que presenta niveles
altos de precariedad (nap) en México de forma anual durante el periodo de
1980 a 2020, siendo la proporcion de la poblacion que cuenta con presta-
ciones sociales (pps), la proporcion de la poblacion con nivel educativo
profesional (nep) y la proporcion de microempresas en México (pme) las
variables que la explican. En este ejemplo, la unidad de andlisis para cada
una de las variables es el pais y no las personas, por lo tanto, se cumple que
solo existe una unidad de analisis a través de la cual se genera informacion
de forma anual desde 1980 a 2020, lo que nos da un total de 41 datos para
cada una de las variables. Para identificar variables con datos de series de
tiempo, se asigna a cada una de estas el subindice t, representando el mo-
delo de la siguiente manera:

napy = fo + f1ppse + Panep: + Prpmer + uy  (4)

Cabe observar que a los datos de corte transversal hoy en dia se les
suele denotar como microdatos, mientras que los de serie de tiempo se
presentan mas cominmente a nivel de agregacion mayor.

Ahora bien, los datos de panel son aquellos que combinan a la dimen-
sion transversal con la dimension temporal de manera simultdnea. Esto es,
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son datos que se presentan para diferentes unidades de andlisis alo largo de
un periodo de tiempo. Siguiendo con el ejemplo anterior, se podria tener el
interés de analizar la proporcion de la poblacion que presenta niveles altos
de precariedad (nap) en los 43 municipios mas grandes de México de forma
anual durante el periodo de 2000 a 2020, donde esta sera explicada por la
proporcion de la poblacion que cuenta con prestaciones sociales (pps), la
proporcion de la poblacion con nivel educativo profesional (nep) y la pro-
porcion de microempresas en México (pme) durante este periodo y para
estos municipios. De tal manera que multiplicando el niimero de unidades
de analisis (43 municipios) por el total de periodos (21 afios) se tendria un
total de 903 datos. Para identificar un modelo de datos de panel, a las varia-
bles del modelo se le asignan los subindices it, por lo que el modelo queda-
ria representado como sigue:

napj; = Po + Pippsic + Ponepir + frpmey +uy  (5)

Software Stata

El programa Stata es un software con el que se pueden realizar analisis es-
tadisticos descriptivos e inferenciales a partir de bases de datos como mi-
crodatos, obtenidos por registros administrativos oficiales o bien, recolec-
tados a través de alguna plataforma de informacion de la web o incluso los
que podrian provenir de la aplicacion de una encuesta a una poblacion
objetivo. Es un software que puede gestionarse a través de las diferentes
pestafias o a través de sintaxis escrito en la venta de comandos: Para esta
ultimo es necesario conocer el o los comandos, asi como sus posibles op-
ciones. Uno de los propositos de este libro consiste precisamente en presen-
tar la sintaxis basica que se utiliza para calcular estadisticos, graficar, estimar
modelos, los cuales se introducirdn en la barra del comando. En la grafica
1.1, se presenta la pantalla principal del software Stata version 15.1, en la
parte superior aparecen las pestafas con todas las funciones del software.
Los principales iconos de abrir, guardar, imprimir, entre otros se ubican
debajo de estas pestafnas. La pantalla principal del software tradicionalmen-
te cuenta con cinco ventanas o secciones:
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Figura 1.1. Pantalla de inicio de Stata version 15.1

Stata/SE15.1 Archive Edicldn WVisualizaclén Dates Gréflees Estadisticas Usuarle  Ventana  Ayuda
= L ] StataSE 151
~3 = | p— o
ﬁl — . - o = o3
L — /| N 11 ¥ y
Abrir  Aschivar  Imprimie Leg  Visor Editor de archivos Do Navegador de datos  Editor de datos
Ventana de revisién Resultados o | Variables
Comanda _rc Mombre Etiquata
a b d
M | C-
 Comando | Propisdades eI
~ Wariables
VENTANA DE So—
Etlguata
Typa
Farmata
C Etiqueta de e
Motas
~ Datos
- = = * Mombre de...
O {Users(jorgealbertoparezeruz/Documents/Documentos/Libra de stata Red, Forting y ¥ Etigueta

(a) Ventana de revision: se ubican del lado izquierdo de la figura 1.1;
en esta parte aparecen el historial de las sintaxis que se han realiza-
do desde que se abrio el programa, cuando aparezcan en rojo sig-
nifica que existio algiin error en la sintaxis.

(b) Resultados: Se encuentra en el centro de la pantalla del programa,
en esta seccidn se presentan todos los resultados estadisticos e ins-
trucciones que se le proporcionen al programa ya sea a través de
las pestanas principales o por medio de los comandos, con excep-
cion de los graficos, los cuales apareceran en pantallas adicionales.

(c) Comando: Se ubica en la parte inferior del centro de la pantalla del
programa, es aqui donde se introducen las sintaxis para solicitar
estadisticos descriptivos, estimaciones y graficos.

(d) Variables: seccion ubicada en la parte central derecha del programa
donde se enlistan todas las variables contenidas en la base de datos.
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(e) Propiedades: Se ubica en la parte inferior derecha, en esta parte del
programa se muestran las caracteristicas de cada una de las varia-
bles, asi como las correspondientes a la base de datos.

Los archivos de bases de datos en formato Stata se clasifican con la ex-
tension dta, aunque el programa permite importar datos provenientes de
otros paquetes estadisticos almacenados con otras extensiones. Para poder
acceder a la base de datos se puede hacer a través de los siguientes dos ico-
nos que aparecen en la pantalla principal.

] W i A
- b

Navegador de datos Editor de datos

Con ambos es posible examinar los datos. La diferencia radica en que
en el navegador de datos solo se puede revisar los datos sin modificarlos,
mientras que en el Editor de datos se puede revisar y modificar la informa-
cion contenida en cada una de las variables. Al examinar la base de datos se
podrian clasificar como datos numéricos, texto y etiquetas, en el caso de los
datos numéricos aparecen de color negro, las letras en color rojo represen-
tan datos no numéricos, y cuando los datos se representan en forma de eti-
queta aparecen en color azul. En la figura 1.2 aparece la base de datos de los
censos economicos 2014, en donde se representan los diferentes tipos de
datos que se pueden emplear en Stata. En el caso de la variable cve_ent,
aunque sus datos representan valores numéricos, el color que se le asignado
a sus valores son rojos, esto significa que para el programa Stata estos valo-
res son no numeéricos y representan categorias de la variable. Los datos de
la variable folio estdn representados en color negro por lo que Stata lo con-
sidera numérico. Para la variable nom_ent sus datos estan en color azul,
esto significa que en Stata se han creado etiquetas que se han asignado a esta
variable.

Para los datos numéricos el tipo de almacenamiento dependera de la
extension de nimero de campos que contenga cada una de las cifras que se
registran en la variable, siendo byte el mds pequeno y double, el de mayor
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extension; de esta forma Stata asignara automaticamente el formato de la
variable dependiendo de la extension de cada uno de los datos que contenga.

Figura 1.2. Base de datos en Stata

&= TR =5 o
Editar  Mavegar Filtrar Variables Propriedades Copla temgora
nom_lloc[&]
folio cve_ent nom_ent cve_mun nom_mun
1 1487 18 Nayarit a9 Del Nayar
2 3899 12 Guerrero 281 Iliatenco
=) 2166 28 Oaxaca 824 Cuyamecalco Villa de Zaragoza
4 1365 18 Nayarit 2a9 Del Nayar
5 1337 18 Nayarit 209 Del Mayar
B B52 11 Guanajuato 22 Ocampao
7 B71 11 Guanajuato n22 Dcampao
B 784 11 Guanajuato 022 Ocampo
9 B34 11 Guanajuato 22 Ocampo
18 786 11 Guanajuato B22 Ocampao
11 Ba3 11 Guanajuato 022 Ocampo
12 733 11 Guanajuato 022 Ocampo
13 778 11 Guanajuato 022 Ocampo
14 BG8 11 Guanajuato e22 Ocampo
15 B43 11 Guanajuate B22 Dcampa
16 1532 32 Zacatecas @38 Pinos
17 Ba2 11 Guanajuato 22 Ocampo
18 729 11 Guanajuato B2z Ocampo
19 735 11 Guanajuato 22 Ocampo
20 1592 32 Zacatecas 838 Pinos
21 769 11 Guanajuato P22 Ocampo
22 777 11 Guanajuato a2 Ocampo
23 1631 32 Zacatecas 038 Pinos
24 772 11 Guanajuato a2 Ocampo
25 783 11 Guanajuato 22 Ocampo
26 1682 32 Zacatecas @38 Pinos
27 792 11 Guanajuato 22 Ocampo
28 734 11 Guanajuato 022 Ocampo

A continuacion, en el cuadro 1.3 se senalan los comandos basicos que
se emplean en los analisis estadisticos de los datos, los cuales se introducen
en la seccion de comandos de la figura 1.1.

Ademas de los comandos que se incluyen en la version del software,
existe la posibilidad de emplear algunos otros mas especificos que han sido
desarrollados por la comunidad de usuarios de Stata y se ponen a disposi-
cion de los usuarios para que sean aprobados por los administradores del




software. Estos comandos pueden ser revisados a través de la siguiente sin-
taxis que se coloca en la ventana de comandos:

ssc describe (aqui se coloca la inicial del nombre del comando so-
bre el cual se tiene interés)

Se despliega una lista de comando que inician con la letra que se le
asigno, en caso de que se desee instalar el comando se tendra que escribir
en la barra de comando la siguiente sintaxis:

ssc install (aqui colocamos el nombre completo del comando que
se desea instalar)

Para explorar las diferentes opciones que presenta cada uno de los co-
mandos, se puede recurrir a los documentos de ayuda que acomparia a cada
uno de estos comandos, a través de teclear en la seccion de comando en el
programa:

help (nombre del comando)

Este procedimiento es muy til, debido a que se puede identificar ope-
raciones especificas en el manejo del comando y obtener informacion esta-
distica mds detallada. Ademas, en las ayudas se podran encontrar ejemplos
en la forma que podria utilizarse el comando.

También puede utilizarse el comando

findit (aqui colocamos el nombre completo del comando que se
desea buscar para posteriormente instalar)

En la web del software Stata en la direccidn electrénica https://www.
stata.com, se puede tener acceso a diferentes portales web, manuales, videos,
revistas, entre otros formatos mas, donde se pueden obtener bases de datos,
ejercicios resueltos, aplicacion de comandos y soporte del software.
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2. Analisis sobre las personas que presentan
SARS-CoV-2 en México: enero a septiembre 2020

La pandemia por SARS-CoV-2 ha sido uno de los retos mas importantes
de salud en el mundo y para México en las ultimas décadas. Los altos indi-
ces de contagio de la poblacion por este virus han provocado una demanda
creciente de los sistemas de salud publicos y privados, asi como la demanda
de medicamentos y, de manera muy particular, han generado efectos im-
portantes en el dmbito econdmico y social debido a las medidas restrictivas
que se han impuesto sobre aquellas actividades que son consideradas eco-
nomicas no indispensables.

En este capitulo se pretende mostrar, desde una perspectiva unicamen-
te estadistica, el analisis de datos —haciendo hincapié en el uso de graficas—
a través del programa de Stata. La aplicacion considerada consiste en ana-
lizar la evolucion de los contagios en México, asi como las caracteristicas
demograficas de la poblacion que se ha contagiado, durante el periodo co-
rrespondiente del 21 de enero al 13 de septiembre de 2020. Para lograrlo se
emplea la base de datos que es publicada en el portal del Gobierno de Mé-
xico (https://coronavirus.gob.mx/datos/#DownZCSV). Estas bases de datos
estdn acompanadas por los correspondientes codigos para poder identificar
a las distintas categorias y valores de las variables ahi contenidas).

Esta base de datos se encuentra en formato csv, por lo que se requerira
en principio importarlos al programa Stata a través de la siguiente sintaxis

import delimited “..../200913COVID19MEXICO.csv”
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Dada la naturaleza de los datos, es necesario emplear el comando im-
port delimited para poder importar la base de datos, posteriormente se
recomienda que pueda guardarse en el formato del programa que es la ex-
tension dfa. En la sintaxis (1.1) se observan tres puntos suspensivos antes
del nombre del archivo que se descargé del portal mencionado previamen-
te, estos puntos representan la ubicacion del archivo que hemos descargado,
y es por ello porlo que le solicitamos que lo importe de la ubicacion donde
guardamos el archivo con extension csv.

Labase de datos se acompana de un catdlogo donde se asocian los valores
de cada una de las variables con las etiquetas que se sefialan en el mismo. Es
muy importante referenciar a este catalogo debido a que nos permite com-
prender y dar lecturas a los resultados estadisticos y graficos, por lo que se
recomienda etiquetar cada una de las variables de la base de datos de acuerdo
con las etiquetas del catdlogo. A lo largo de este capitulo se ird especificando
la forma de hacerlo con las variables que se vayan empleando.

Por otro lado, se hace mencién que los datos que se emplean en el ana-
lisis son exclusivamente de la poblacion contagiada por SARS-CoV-2 de
acuerdo con el periodo especificado previamente. Por tal motivo, de la base
de datos se excluye a la poblacion que no presenta contagio, paralo cual se
utilizo la siguiente expresion:

drop if resultado!=1

Aqui se senala que, de acuerdo con el catdlogo, la variable denominada
resultado,capta la poblacion que ha sido diagnosticada como positivo al
virus SARS-CoV-2. En este caso el valor de uno en esta variable representa
a la poblacion que ha dado positivo al virus, por lo tanto, se excluirdn a
todas aquellas personas que tengan un valor distinto al uno, tal y como se
sefiala en esta expresion.

Una vez clasificada a la poblacién contagiada por el virus SARS-CoV-2
en México durante el periodo de estudio, lo primero que se realiza es cono-
cer los detalles sobre la base de datos que se estard analizando alo largo de
este capitulo. Para identificarlos, se emplea el comando describe, en la ven-
tana de comandos y se obtienen los resultados que se presentan en el cuadro
2.1. En este cuadro se observa que el total de contagiados por el virus SARS-
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CoV-2 al 13 de septiembre de 2020 fue de 668 381 personas. La base de
datos cuenta con un total de 35 variables, en la cual aparecen con el nombre
vars; de igual forma se presenta el tamano del archivo que contiene esta base
de datos (size). Adicionalmente, los resultados de este comando permiten
identificar el tipo de dato (storage format), el formato de presentacion de los
datos (display format), las etiquetas de los valores de las variables (value
label) y la etiqueta de la variable (variable label).

describe

Cuadro 2.1. Resultados del comando describe en Stata

Contains Data
obs: 668381
vars: 35
size: 114293151
Variable name Storage type Display format  Value label Variable label
fﬂha:a:tua_ str10 % 10s A_ACTUALIZACION
gogistro strh %09 ID_REGISTRO
origen e %8.0g ORIGEN
sector byte %8.0g SECTOR
entidad_um byte %8.0g ENTIDAD_UM
sexo byte %B8.0g SEXO
entidad _nac byte %8.0g ENTIDAD _NAC
entidad_res byte %8.0g ENTIDAD_RES
municipio_res Int %8.0g MUMICIPIC_RES
tipo_paciente byte %B8.0g TIPO_PACIENTE
fecha_ingreso str10 % 10s FECHA_INGRESO
fecha_sintomas str10 % 10s FECHA_SINTOMAS
fecha_def str10 % 10s FECHA_DEF
intubado byte %8.0g INTUBADO
neumonia byte %8.0g NEUMONIA

edad Int %8.0g EDAD
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Contains Data
nacionalidad byte %8.0g NACIONALIDAD
embarazo byte %8.0g EMBARAZO
h;l::l:__:u— byte %809 HABLA_LENGUA_INDIG
diabetes %809 DIABETES
epoc ﬁ %8.0g EPOC
asma byte %8.0g ASMA
inmusupr byte %8.0g INMUSUPR
hipertension byte %8.0g HIPERTEMSION
otra_com byte 9%8.0g OTRA_COM
cardiovascular byte 9%8.0g CARDIOVASCULAR
obesidad byte %8.0g OBESIDAD
renal_cronica byte 9%8.0g REMAL_CROMICA
tabaquismo byte %8.0g TABAQUISMO
otro_caso byte %8.0g OTRO_CASO
resultado byte %8.0g RESULTADO
migrante byte 9%8.0g MIGRANTE
pais_nacio- strs7 %575 PAIS_NACIONALIDAD
nal~d
pais_origen 5138 %%38s PAIS_ORIGEMN
uci byte %8.0g (V]

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del cuadro 2.1 tinicamente permiten identificar la com-
posicion de la base de datos. Por otro lado, para identificar los primeros
datos estadisticos puntuales, el comando summarize resulta 1til, debido a
que este comando proporciona informacion relacionada con el numero de
observaciones, la media, la desviacion estandar, minimo y maximo. Al co-
locar el comando summarize en la barra de comando del programa Stata,
sin incluir ninguna variable, se asume que se estd solicitando informacion
estadistica de todas las variables, que en este caso de acuerdo con el cuadro
2.1, existe un total de 35 variables, la informacion se presenta en el cuadro
2.2. En este ultimo cuadro aparecen celdas vacias, esto se debe a que sobre
las variables que no son numéricas no se pueden obtener estadisticos. Del
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cuadro 2.1 se observa que son aquellas variables donde sus tipos de datos
son cadenas de valores alfanuméricos o de texto (strings).

summarize

Cuadro 2.2. Datos estadisticos de medidas centrales y en desviacion

Variable Obs Mean Std. Dew. Min Max
fecha_actu~n 0
id_registro 0
Origen 668 381 1631771 0.4823242 1 2
Sector 668 381 8.818859 3765292 1 13
entidad_um 668 381 1626995 8.39075 1 32
Sexo 668 381 1.52159 0499534 1 2
entidad_nac 668 381 1698182 0489879 1 99
entidad_res 668 381 1648385 8304719 1 32
municipio_~s 668 381 39.72954 53.04093 1 999
tipo_pacie~e 668 381 1.245942 0.4306447 1 2
fecha_ingr~o0 1]
fecha_sint~s o
fecha_def 0
intubado 668 381 73.61254 4097776 1 ¢9
neumonia 668 381 1.812287 0.5160008 1 ¢9
Edad 668 381 4479368 1664612 0 118
nacionalidad 668 381 1.0032 0.05645804 1 2
embarazo 668 381 51.87989 4745143 1 98
habla_leng~g 668 381 5001881 16.8265 1 o9
diabetes 668 381 2137932 5323005 1 98

epoc 668 381 2244082 4980176 1 98
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Variable Obs Mean Std. Dew. Min Max
asma 668 381 2231471 4970846 1 98
inmusupr 668 381 2267789 5.167484 1 98
hipertension 668 381 2079133 5.146193 1 98
otra_com 668 381 243037 6.593922 1 98
cardiovasc~r 668 381 2249765 5.084537 1 98
obesidad 668 381 2084513 5.078815 1 98
renal_cron~a 668 381 2245387 5.03424 1 98
tabaquismo 668 381 2208604 5.19474 1 98
otro_caso 668 381 19.74595 38.06623 1 99
resultado 668 381 1 a 1 1
migrante 668 381 98.74068 5.015484 1 99
pais_nacio~d 1]
pais_origen 0
uci 668 381 7363738 4093556 1 99

Fuente: Elaboracign propia.

En el cuadro 2.2,se obtiene informacion sobre la poblacion contagiada
por el virus SARS-CoV-2 en México durante el periodo de analisis. Pero,
antes de revisarlas, es importante hacer mencion que cuando se analizan
variables donde los datos que las constituyen son valores categdricos (co-
nocidas como variables cualitativas), es decir, valores con los que se codifi-
can los estados o los municipios o aquellos que permiten identificar a una
mujer o a un hombre o variables binarias sobre respuestas positivas o ne-
gativas, en ninguno de estos casos tiene sentido obtener estadisticos. En este
caso, la variable de edad es cuantitativa, la edad promedio de los contagiados
por el virus SARS-CoV-2 en México es de 44.8 afios con una desviacion
estandar de 16.6 afios, se pueden identificar infantes con cero anos y adultos
mayores con una edad maxima de 118 afos.

Los aspectos que se tienen que tomar en consideracion cuando se ana-
liza una base de datos son los valores que representan categorias de respues-
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tas como No Sé o No Respondid que generalmente se codifican con valores
entre 98 y 99, respectivamente. Por ejemplo, la base de datos podria conte-
ner una variable de nimero de hijos muertos al nacer, donde algunas per-
sonas pudieron haber contestado 1, 2, 3,... 0 mds, pero también alguien
pudo haber decidido no responder, por lo tanto se le asignara el valor cate-
gorico de 99; si no se considera esta situacion, se podria cometer el error de
incluirlo en el analisis estadistico, lo que sobredimensionaria el valor medio
y de dispersion de la variable debido a que el programa lo considerara como
un valor de 99 ninos muertos al nacer. Por lo anterior, siempre resulta util
emplear los comandos de describe y summarize conjuntos con el catdlogo
que acompaiia la base de datos para poder identificar estos detalles.

El comando codebook explora la composicion de las variables en la
base de datos. Al igual que el comando summarize, el comando codebook
muestra informacion estadistica de la variable, tal como el tipo de dato,
rango de valores de la variable, inicos valores de la variable, celdas sin
datos, tabulacion muy limitada de los datos, media y desviacion estdndar.
El desplegado de la informacion dependera del tipo de variable que se
solicite. En los cuadros 2.3 y 2.4 se aplico el comando para dos variables:
sexo y edad, respectivamente, en el caso de la primera es categorica y la
segunda, numérica. Este comando permite identificar el total de valores
perdidos, la cantidad de datos inicos y una tabulacion previa de los datos
de la variable. De los resultados del cuadro 2.3 se encuentra que la varia-
ble sexo es numérica tipo byte, el nimero representa una categoria, que
de acuerdo con el catdlogo 1 corresponde a las mujeres, 2 a los hombres
y 99 no respondio. Por esta razon, el rango es entre 1y 2, lo que significa
que todas las personas contagiadas contestaron esta pregunta, incluso, el
valor tnico de 2 confirma que solamente la variable analizada se compo-
ne de dos valores a lo largo de las 668 381 personas contagiadas. Ademas,
no se encuentra ninguna celda vacia. De acuerdo con la tabulacion, exis-
te un total de 319760 mujeres contagiadas y 348 621 hombres durante el
periodo de registro de la base de datos.

codebook sexo
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Cuadro 2.3. Estadisticos del comando codebook para la variable sexo
Sexo Sexo
: numeric (byte)

range: [1,2] units; 1
unique values: 2 rmissing .: 0/668 381

tabulation: Freq. Value
3197601
3486212

Fuente: Elaboracign propia.

Con respecto a los datos de la edad que se presentan en el cuadro 2.4,
se observa que la variable es numérica, el rango de edad de los contagiados
es entre 0 y 118 anos, existe un total de 114 valores tinicos en la variable
edad y no se cuenta con ninguna celda vacia. Los datos de la media y des-
viacion estandar ya se conocian con el comando summarize, pero no la
distribucion percentil, este indicador que se ordena de menor a mayor per-
mite identificar como se distribuyo el conjunto de datos de la edad, en don-
de se observa que 10 % de los contagiados tiene una edad de 25 anos, la
mediana o la mitad de las observaciones cuenta con edades de 44 anos,
mientras que 75 % de los pacientes cuenta con 56 anos edad.

codebook edad

Cuadro 2.4. Estadisticos del comando codebook para la variable edad

Edad Edad
: numeric (int)

range: [0,118] units: 1
uniguevalues: 114 missing . 0/668 381
mean: 44.7937

std. dev: 16.6461

percentiles: 10% 25% 50% 75%  90%
25 32 LE 56 68

Fuente: Elaboracidn propia.
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Por otra parte, para desplegar un cuadro de informacion con datos or-
denados de forma ascendente o descendente, con base en alguna variable,
lo hacemos mediante la combinacion de dos comandos: sort y list. Un
ejemplo de lo anterior se presenta en el cuadro 2.5, en donde se muestran
10 datos, los cuales han sido ordenados por la fecha de sintomas. Adicio-
nalmente, agregamos caracteristicas como sexo, edad y tipo de paciente. Si
bien el comando sort ordena a todas las observaciones, en el comando list
indicamos que so6lo nos muestre los primeros10 casos, es por ello por lo que
agregamos en la sintaxis la expresion in y posteriormente el rango deseado,
en este caso 1/10 significa “del 1 al 10”. Si quisiéramos los primeros 15 casos,
tendriamos que especificar 1/15. De este resultado se puede identificar que
de las 10 personas infectadas con el virus, seis eran hombres y solamente
tres se hospitalizaron (véase el catdlogo de la base de datos para clasificar la
categoria de los valores de cada una de las variables).

sort fecha_sintomas
list sexo edad tipo_paciente fecha_sintomas in 1/10

Cuadro 2.5. Desplegado de los datos de las variables

sexo edad tipo_p~e fecha_si~s

1 2 36 1 13/01/20

2 1 27 1 29/01/20
3 1 43 2 06/02/20

4 2 45 1 19/02/20
5 2 72 2 21/02/20

6 2 36 2 22/02/20
7 2 41 1 22/02/20

8 2 59 1 23/02/20
9 1 51 1 24/02/20
10 1 19 1 25/02/20

Fuente: Elaboracion propia.

Ahorabien, para realizar un seguimiento de los casos totales por dia, es
decir, la suma de las personas infectadas en un dia, emplearemos la variable
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de fecha de sintomas con el propdsito de agrupar el total de infectados dia-
rios que percibieron los sintomas del virus, de tal forma que de aqui en
adelante los datos que se presentan corresponderan al total de pacientes
infectados con SARS-CoV-2 de acuerdo con la fecha que sintieron los sin-
tomas.

Para poder crear una variable que integre a estos pacientes, se emplea
el comando egen que permite crear variables en funcién de otras variables,
asi como también mediante operaciones de suma y producto. En este sen-
tido, lo que se desea es sumar el total de pacientes infectados por dia, asi
que se emplea la opcion sum() con la variable resultado. Es importante
sefialar que la variable resultado contiene valores de 1 debido a que asi se
clasificaron las personas que resultaron con prueba positiva ante el virus,
en caso de que la variable se clasificara con un valor dos, tendriamos que
haber creado una variable que cuantificara a cada uno de los pacientes con
el valor de uno, de tal manera que al sumarlos coincida con el nimero de
infectados con el virus por dia. Finalmente, es importante agruparlos por
dia, asi que la condicion by y el orden sort, permite clasificarlas y sumarlas
por dias, la sintaxis empleada es como sigue:

by fecha_sintomas, sort: egen personascovid=sum(resultado)

El nombre de la variable que se cred, y que contiene el namero de casos,
es personascovid (el nombre asignado es una decision del analista), en caso
de que un dia hubiera existido un total de 80 contagiados, a cada paciente
en ese dia se le asignara el valor de 80. Lo anterior es importante debido a
que ya se cuenta con el nimero de casos de contagio por dia, pero ese valor
se encuentra asignado a cada uno de los pacientes, entonces al momento de
graficarlos se deberd considerar que solamente se requiere un dato por dia,
pero si se diera el caso de que un dia especifico existieron 400 contagiados
se tendrdn a 400 pacientes con un valor de la variable personascovid de 400.
Para resolver esta situacion, se utilizara la media de cada uno de los valores
de la variable, de tal forma que el valor obtenido serd el valor que se repite
a través de los pacientes que coincidieron en fecha de sintomas del virus.

Teniendo en cuenta este detalle, resulta mas practico y facil de compren-
der la informacion de personas contagiadas por el virus SARS-CoV-2 a tra-
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vés de la presentacion de una grifica de barras. De esta forma, se parte de
emplear el comando graph bar y la forma en que se considerara la variable;
en este caso la variable es personascovid y, como se menciond previamente,
se utilizara el valor medio de la variable. Posteriormente, en la parte de op-
ciones que aparecera después de la coma, se especificara sobre las variables
que se pretende graficar, en este caso la fecha de sintomas es nuestra variable
de orden en el eje de las abscisas, y en el eje de las ordenas se establecerdn las
personas contagiadas. Al agrupar las observaciones por dia es evidente que
el tamafo de la muestra disminuye. Ahorala cantidad de filas que tendra
nuestra base de datos correspondera con la cantidad de fechas para las que
se tenga informacion. En nuestro ejemplo, tenemos datos de 209 dias, asi
que la base de datos se compone de 209 observaciones; el eje de las abscisas
se notard saturado en el grafico, es por ello por lo que se asigna de forma
vertical y un tamaiio de letra especifico a través de la sintaxis:

label(angle(vertical) labsize(half _tiny)))

Ademas, se puntualiza el titulo del eje de las ordenadas, titulo del gra-
fico, subtitulo y la notas. El tipo de gridfico es slmono y se ha nombrado
“Mexico”. La sintaxis para construir el grafico en sTaTa es la siguiente:

graph bar (mean) personascovid, over(fecha_sintomas, label(an-
gle(vertical)labsize(half_tiny)))ytitle(Personascon SARS-CoV-2)ylabel(,
angle(horizontal) glpattern(dash)) ymtick(, angle(vertical)) tit-
le(Personas con SARS-CoV-2 en México) subtitle(Datos de enero
aseptiembre de 2020) note(Fuente:Elaboracion propia con datos
de la Secretaria de Salud) scheme(s1mono) name(Mexico, repla-
ce)

El resultado aparece en la grifica 2.1, de forma tal que se ordena el na-
mero de pacientes contagiados con SARS-CoV-2, desde enero a septiembre
de 2020, en México. En el grafico observamos que en julio de 2020 se alcan-
z0 el mayor niimero de personas contagiadas por el virus, también se ob-
serva que el 20 de julio se registraron 9282 personas contagiadas; es a par-
tir de ese dia que se muestra un descenso diario en el namero de
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contagiados. En el mes de agosto se aprecia una disminucion en el nimero
de contagios, pero durante este mes se mantuvo relativamente constante
alrededor de los 4000 contagios diarios. Para el mes de septiembre la tasa
de contagio disminuyd a menos de 2000 por dia.

Gréfica 2.1. Grdfica de barras sobre el contagio diario de personas por el virus SARS-CoV-2
Datos de enero a septiembre de 2020
10,000 I

Personas con SARS-CoV-2

Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud
Fuente: Elaboracién propia con datos de |a Secretaria de Salud.

En la figura 2.1 sefalamos el nimero de contagios en México desde
enero a septiembre, identificindose un constante crecimiento desde abril
hasta julio que alcanzd su maximo nivel, después de ese periodo el niumero
de contagios ha disminuido. Sin embargo, este comportamiento que se pre-
senta corresponde al total de la poblacion contagiada, pero es necesario
identificar si el comportamiento por sexo fue distinto. Dentro de la base de
datos se cuenta con esa variable donde, de acuerdo con el catdlogo de la base
de datos, el codigo 1 corresponde a Mujer, el 2 a Hombre, mientras que 9
significa que no lo especificaron. Para poder asignar etiquetas que permitan
una mejor lectura de los resultados de la variable sexo, primero debemos
crear la etiqueta y después asignarla a la variable correspondiente. En este
caso, creamos la etiqueta con el comando label define, después asignamos
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el nombre con el que la identificaremos, seguido de los valores que se aso-
cian a cada uno de los nimeros que se consideren, de la siguiente manera:

label define Sexo 1“Mujer”2 “"Hombre"

Elnombre de la etiqueta es sexo en donde el 1 corresponde a las mujeres
y el 2 alos hombres. Dado que en todos los casos se especifico el sexo de la
persona, no se asigno etiqueta para los no especificados. Una vez definida
la etiqueta sexo, se asigna a la variable sexo a través del comando label va-
lues, tal y como se sefiala a continuacion:

label values sexo Sexo

Pero antes de realizar la grafica del niimero de contagios diarios por sexo
es fundamental tener en cuenta que la unidad de anadlisis de la base de datos
son pacientes, por lo que es necesario que, para construir indicadores sobre
el nimero de pacientes, primero se agrupe puntualmente a la poblacion que
se pretende analizar. Si el proposito es conocer el nimero de personas con-
tagiadas por dia y sexo, entonces tendremos que clasificarlas de esa forma,
agrupando a los pacientes por dia de contagio y sexo.

Entonces, para analizar la distribucion de pacientes contagiados por
sexo se crea la variable empleando el comando egen, debido a que se cons-
truird una variable a partir de una condicion, y se asigna el nombre de la
variable. En este caso, se clasificaron los casos por fecha de sintomas y sexo
a través de la opcion de group, tal y como se sefiala a continuacion:

egen grupofechasexo=group(fecha_sintomas sexo)

Retomando la variable resultados, que contiene valores de uno que re-
presenta cada uno de los pacientes infectados, se contabilizan los casos de
pacientes infectados por sexo, empleando la variable que se acaba de crear
denominada grupofechasexo, y se procede ala suma de los casos que coin-
cidan con cada uno de los grupos, la sintaxis para el calculo de esta variable
se ha denominado personascovidfechasexo y se calcula como se presenta a
continuacion:
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by grupofechasexo, sort: egen personascovidfechasexo=sum(re-
sultado)

Creada la variable que representa el nimero de pacientes infectados por
el virus SARS-CoV-2, tanto para hombres como para mujeres, se presenten
los resultados en forma de un grafico de barras, en donde se solicita la me-
dia de la variable personascovidfechasexo y se clasifica por sexo. La sintaxis
queda definida de la siguiente manera:

graph bar (mean) personascovidfechasexo, over(fecha_sinto-
mas, label(angle(vertical) labsize(half_tiny))) ytitle(Personas con
SARS-CoV-2) ylabel(, angle(horizontal) glpattern(dash)) ymtick(,
angle(vertical)) by, title(Personas con SARS-CoV-2 en México por
sexo) subtitle(Datos de enero a septiembre de 2020) note(Fuen-
te:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud)) sche-
me(s1mono) name(Méxicosexo, replace) by(sexo)

El resultado se presenta en la grafica 2.2, donde observamos que la pro-
porcion de hombres contagiados por el virus SARS-CoV-2 es mayor al
nimero de mujeres durante el periodo de enero a septiembre de 2020, aun-
que cabe destacar que de la grdfica visualizamos que la trayectoria es la
misma para ambos.

Por otro lado, de acuerdo con la informacion que se proporciona en la
base de datos, la variable tipo de paciente especifica si las personas conta-
giadas requirieron o no hospitalizacion. En este sentido, la categoria 1 de la
variable fipo pacientes hace referencia a aquellos que no requirieron hospi-
talizacion; por su parte, el valor 2 a los que fueron hospitalizados y 99 al no
especificado. Con esta informacion se crea la etiqueta y se asigna a la varia-
ble correspondiente. Para evitar confusion, se recomienda que ambas se
nombren de la misma manera. Ademds, dado que el interés es mostrar la
evolucion diaria de casos de pacientes tanto de aquellos que fueron o no
hospitalizados es necesario categorizar y agrupar a cada paciente para que
coincida con la fecha de sintomas y el tipo de paciente y, posteriormente,
crear la variable que pondere el nimero de pacientes que diariamente se




AMNALISIS SOBRE LAS PERSONAS QUE PRESENTAN SARS-COV-2 EN MEXICO

contagio por SARS-CoV-2. El conjunto de comandos que se requiere para
realizar este procedimiento es el siguiente:

label define Tipo_pacientes 1 “Ambulatorio” 2 “Hospitalizado” 99
“No especificado”

label values tipo_paciente Tipo_pacientes

egen grupofechatipopaci=group(fecha_sintomas tipo_paciente)
by grupofechatipopaci,sort: egen personascovidfechatipopaci=-
sum(resultado)

Graéfica 2.2. Grdfica de barras sobre el contagio diario por el virus SARS-CoV-2 por sexo

Datos de enero a septiembre de 2020
Mujer Hombre

5,000

4,000

3,000 1

2,000

Personas con SARS-CoV-2

1,000

o-

Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Definida la variable personascovidfechatipopaci, se presenta de forma
grifica siguiendo la misma estructura que se ha sefialado previamente, em-
pleando la siguiente sintaxis:

graph bar (mean) personascovidfechatipopaci, over(fecha_sinto-
mas, label(angle(vertical) labsize(half_tiny))) ytitle(Personas con
SARS-CoV-2) ylabel(, angle(horizontal) glpattern(dash)) ymtick(,
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angle(vertical)) by(, title(Personas con SARS-CoV-2 en México por
tipo de paciente) subtitle(Datos de enero a septiembre de 2020)
note(Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de
Salud)) scheme(s1mono) name(Méxicotipopaci, replace) by(ti-
po_paciente)

Grafica 2.3. Grdfica de barras de contagio diario por SARS-CoV-2 por tipo de paciente

Datos de enero a septiembre de 2020
Ambulatorio Hospitalizado

8,000
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Personas con SARS-CoV-2
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Fuente:Elaboracién propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

La grifica 2.3 muestra la distribucion diaria de los tipos de pacientes
contagiados por SARS-CoV-2, en donde esta claro que el nimero de pa-
cientes ambulatorios supera en promedio en al menos dos veces al numero
de pacientes hospitalizados. Aligual que en los graficos anteriores, el mes de
julio es donde observamos el mayor ntimero de pacientes con SARS-CoV-2
que requirieron hospitalizacion. El maximo de registros diarios de hospita-
lizacion fue ligeramente superior a 2000 pacientes. Ahora bien, podriamos
estar interesados en los tipos de pacientes y el sexo, con el proposito de
comparar entre hombres y mujeres respecto a quienes han requerido hos-
pitalizacion. Para construir el grafico con estas caracteristicas, es necesario
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agrupar la fecha de sintomas, el tipo de pacientes y el sexo para, posterior-
mente, crear la variable personascovidfechatipopacisexo a partir de sumar
los valores de la variable resultado de acuerdo con los grupos que se han
conformado en el paso previo. Finalmente, construimos el de barras siguien-
do la sintaxis de los anteriores, es decir, las medias de la variable personas-
covidfechatipopacisexo con respecto a la fecha de sintomas, junto con la
condicion by; clasificamos cada uno de los cuadrantes de acuerdo con el
tipo de paciente y el sexo, de tal forma que se generaran un total de cuatro
cuadrantes. A continuacion, mostramos la sintaxis que se requiere para
construir el grafico de pacientes diarios por tipo de paciente y por sexo, los
resultados se presentan el cuadro 2.4.

Figura 2.4. Grdfico de barras de contagio diario por SARS-CoV-2 por tipo de paciente y sexo

Tipo de paciente y sexo. Enero a septiembre de 2020
Ambulatorio, Mujer Ambulatorio, Hombre
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

egen grupofechatipopacisexo=group(fecha_sintomas tipo_pa-
ciente sexo)

by grupofechatipopacisexo, sort: egen personascovidfechatipo-
pacisexo=sum(resultado)
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graph bar (mean) personascovidfechatipopacisexo, over(fecha_
sintomas, label(angle(vertical) labsize(half tiny))) ytitle(Perso-
nas con SARS-CoV-2) ylabel(, labsize(vsmall) angle(horizontal))
ymtick(, angle(horizontal)) by(, title(Personas con SARS-CoV-2 en
México) subtitle(Tipo de paciente y sexo. Enero a septiembre de
2020) note(Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria
de Salud)) scheme(s1mono) by(tipo_paciente sexo)

Al observar el total diario de pacientes hospitalizados y los ambulatorios
por sexo, destacamos que tanto para hombres y mujeres, la mayoria no han
requerido hospitalizacion; sin embargo, en los casos que si se ha requeri-
do, la mayoria son hombres, incluso en la grafica observamos que hay dias
en que la razon de hospitalizados hombres-mujeres es aproximadamente
de2al.

Con estos resultados, evidenciamos que los hombres han mostrado ma-
yor vulnerabilidad por el virus SARS-CoV-2. Adicionalmente, es impor-
tante identificar tanto a las diferencias por sexo como los efectos que ha
tenido el virus en la poblacion por grupo de edad. Para ello, recodificamos
la variable edad de acuerdo con los intervalos que consideremos pertinen-
tes. Aqui hemos definido los siguientes cohortes: infantes de 0 a 11 anos,
jovenes de 12 a 29, adultos jovenes de 30 a 45, adultos de 46 a 59 y adultos
mayores de 60 y mds aflos. Asi, se emplea el comando recode para reconfi-
gurar los datos de la edad de acuerdo con la clasificacion senalada. Es de
notar que, para identificar a cada grupo de edad empleamos el simbolo de
diagonal asignandole un valor distinto; recomendamos, ademas, crear una
nueva variable que contenga esta clasificacion de los pacientes por edad,
mediante el comando gen aplicado en la misma linea de instruccidén como
una opcidn. A continuacion, especificamos la sintaxis correspondiente:

recode edad (0/11=1) (12/29=2) (30/45=3) (46/59=4) (60/max=5),
gen(grupoedad)

Posteriormente, para identificar a cada uno de los grupos creamos las
etiquetas que corresponden a cada uno de ellos de acuerdo con las edades
de la siguiente manera:
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label define grupoedad 1 “Infantes” 2 “Jévenes” 3 “Adultos jove-
nes” 4 “Adultos” 5 “Adultos mayores”

Luego, asignamos la etiqueta a la variable codificada que contiene los dife-
rentes grupos de la poblacion:

label value grupoedad grupoedad

En el cuadro 2.6 presentamos la distribucion de pacientes de acuerdo
con los grupos de edad; para construirlo utilizamos el comando tabulate
seguido del nombre de la variable. Como podemos apreciar, la mayor pro-
porcion de pacientes contagiados con el virus son los adultos jovenes que
representan 35.2 % del total de pacientes, el segundo grupo son los adultos
que representan 26.3 % y en tercero los adultos mayores con 19.5%. Los
pacientes contagiados por el virus, en su mayoria, son mayores de 30 anos,
mientras que los menores de 30 afios que estdn contagiados solamente re-
presentan 19 %.

tabulate grupoedad

Cuadro 2.6. Distribucion de pacientes por grupo de edad

RECODE of edad (EDAD) Freq. Percent Cum.
Infantes 9196 138 1.38
Jévenes 117 848 17.63 19.01

Adultos jovenes 234980 35.16 5416
Adultos 176004 26.33 80.5
Adultos mayores 130353 195 100
Total 668 381 100

Fuente: Elaboracién propia con datos de la Secretaria de Salud.

Ahora bien, para analizar el nimero de pacientes que han requerido
hospitalizacion por grupos de edad, podemos elaborar un cuadro condicio-
nando por los distintos grupos etarios. Los resultados estdn en el cuadro
2.7. La poblacion que se ha contagiado y que ha requerido ser hospitalizada
son los adultos mayores con una incidencia en 44.5% del total de los pa-
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cientes, mientras que la poblacion de los adultos constituye el segundo gru-
po con mayor incidencia, lo que refleja que la poblacion mayor a 45 anos
de edad es la mas vulnerable al virus SARS-CoV-2 y que generalmente son
lo que requieren hospitalizacion.

tabulate grupoedad if tipo_paciente==

Cuadro 2.7. Distribucion de pacientes por grupo de edad y haspitalizados

RECODE of edad (EDAD) Freq. Percent Cum.
Infantes 1709 1.04 1.04
lévenes 7043 4,28 532

Adultos jovenes 30418 18.5 23.83

Adulos 52016 3164 55.47

Adultos mayores 73197 4453 100
Total 164383 100

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Desde la perspectiva grafica para analizar la incidencia de pacientes
hospitalizados a través de los distintos grupos de edad, es necesario crear el
grupo de pacientes por fecha de sintoma, tipo de paciente y grupo de edad,
para posteriormente crear la variable a través de sumar el nimero de pa-
cientes de acuerdo a estas tres condiciones con el propdsito de crear el
grafico de barras empleando la media de los datos (dado que al tratarse de
multiples casos por dias, la variable que contiene el total de cada uno se
repite de acuerdo con el nimero de casos que se observaron diariamente)
y condiciondndolo para pacientes hospitalizados de acuerdo con la fecha de
sintomas de los pacientes. Para presentar de forma separada los graficos, al
final de la sintaxis agregamos la condicion by con la respectiva variable que
permitira clasificar los graficos, que para este caso sera el grupo de edad.

egen grupofechatipopaciedad=group(fecha_sintomas tipo_pa-
ciente grupoedad)

by grupofechatipopaciedad, sort: egen personascovidfechatipo-
paciedad=sum(resultado)
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graph bar (mean) personascovidfechatipopaciedad if tipo_pa-
ciente==2, over(fecha_sintomas, label(angle(vertical) labsi-
ze(half _tiny))) ytitle(Personas con SARS-CoV-2) ylabel(, labsi-
ze(vsmall) angle(horizontal)) ymtick(, angle(horizontal)) by(,
title(Personas hospitalizadas con SARS-CoV-2 en México) subtit-
le(Por edad. Enero a septiembre de 2020) note(Fuente:Elabora-
cion propia con datos de la Secretaria de Salud)) scheme(s1mo-
no) by(grupoedad)

Grafica 2.5. Grdfica de barras de contagio diario por SARS-CoV-2 por grupo de edad

Por edad. Enero a septiembre de 2020
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Fuente:Elaboracién propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

En la grafica 2.5 presentamos el numero de casos diarios de pacientes
hospitalizados de acuerdo con el grupo de edad al que pertenecen, en don-
de, a diferencia del cuadro 2.7, resulta mas sencilla la forma de visualizar el
comportamiento de los pacientes infectados. En este mismo grafico obser-
vamos como a mayor edad se incrementan los pacientes hospitalizados,
siendo los adultos mayores los que mayor incidencia tienen; este grupo de
la poblacion alcanzé niveles cercanos a los 1 000 pacientes hospitalizados
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por dia, mientras que en el caso de los adultos plenos en los meses de mayor
namero de infectados por el virus se alcanzo un aproximado de 700 hospi-
talizados; para los adultos jovenes alrededor de 400 hospitalizados, en el
caso de los jovenes durante este periodo nunca fue mayor a 100 el total de
hospitalizados. Una de las ventajas de presentar en grafica los datos del
cuadro 2.7 es que es posible visualizar el comportamiento diario de los
casos, sin necesidad de cuadros tan extensos.

La informacion de hospitalizados diarios por grupo de edad también se
puede presentar por sexo. Es importante que al incluir una nueva categoria
de agregacion creemos un grupo que integre el total de categorias. En este
caso, debemos crear el grupo que integre la fecha de sintomas, tipo de pa-
cientes, grupo de edad y sexo, tal y como sigue:

egen grupofechatipopaciedadsexo=group(fecha_sintomas tipo_
paciente grupoedad sexo)

Posteriormente, empleamos la variable resultado que, como se menciono
previamente, es una variable que contiene el valor de uno, que representa cada
uno de los casos de los pacientes observados a lo largo del periodo de analisis.
Esta variable se suma de acuerdo con los grupos que se han creado conside-
rando las cuatro categorfas mencionadas, la sintaxis quedaria definida de la
siguiente manera:

by grupofechatipopaciedadsexo, sort: egen percovidfetipopaci-
gesex=sum(resultado)

Para graficar estos resultados, seguimos la estructura que ya hemos
aplicado donde se presenta el numero de casos diarios a través de la grafi-
ca de barras para lo cual se utiliza la media de la variable percovidfetipopa-
cigesex, condicionada a los pacientes hospitalizados. Cabe hacer mencion
de que para obtener un grafico separado por grupo de edad y sexo, es ne-
cesario al final de la siguiente sintaxis en la opcion by incluir ambas varia-
bles, tal como sigue.

graph bar (mean) percovidfetipopacigesex if tipo_paciente==2,
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over(fecha_sintomas,
ytitle(Personas con SARS-CoV-2) ylabel(, labsize(vsmall) an-
gle(horizontal)) ymtick(, angle(horizontal)) by(, title(Personas
hospitalizadas con SARS-CoV-2 en México) subtitle(Por grupo de
edad y sexo. Enero a septiembre de 2020) note(Fuente:Elabora-
cion propia con datos de la Secretaria de Salud)) scheme(s1mo-

no) by(grupoedad sexo)

Como resultado obtenemos la grafica 2.6, en donde es posible identifi-
car que ser hombre y adulto mayor ha sido un factor de los pacientes que
han requerido hospitalizacion; sin embargo, esta situacion de vulnerabilidad
de los hombres no es particular de los adultos mayores, debido a que en los
otros grupos de edad en donde también se observa alta incidencia de hos-
pitalizacion, prevalece el namero de hombres que se han hospitalizado. En
los dltimos tres grupos de edad, observamos que en promedio los hombres
hospitalizados superan 1.5 veces el total de casos diarios de mujeres hospi-

talizadas en México.

label(angle(vertical)

labsize(half _tiny)))

Grafica 2.6. Grdfica de barras de contagio diario por SARS-CoV-2 por grupo de edad y sexo
Por grupo de edad y sexo. Enero a septiembre de 2020
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Fuente:Elaboracién propia con datos de la Secretaria de Salud
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La representacion grifica permite identificar, a lo largo del tiempo, la
evolucion del comportamiento de los pacientes contagiados con el virus,
pero no es posible establecer puntualmente la cantidad de personas hospi-
talizadas por sexo. En este sentido, es mas conveniente recurrir a la tabula-
cion de los datos. En el cuadro 2.8 presentamos la sintaxis y los resultados
de la tabulacion de los pacientes por grupo de edad y sexo. Al incorporar
en la sintaxis la opcion de col y row, se genera el porcentaje tanto de la
variable que se encuentra en la fila, que en este caso es el grupo de edad,
como por columna que es la variable de sexo. Esta forma de presentar la
informacion permite al analista visualizar el dato absoluto y relativo para
cada una de las variables. Es decir, se podria interpretar el total de pacientes
por sexo de acuerdo con cada uno de los grupos de edad, ya sea en valor
absoluto o relativo, esto implicaria un analisis vertical. Por otro lado, el ana-
lisis se podria realizar de forma horizontal, es decir, considerando el total
de casos para cada uno de los grupos de edad y su distribucion por sexo, de
igual forma se puede interpretar con datos absolutos o relativos.

De los resultados presentados en el cuadro 2.8, el total de mujeres con-
tagiadas con el virus es 319760 representando 47.8 % de toda la poblacion
contagiada. De esta poblacion, 35.6 % son mujeres adultas jovenes, 25.9 %
mujeres adultas, 19 % jovenes y 18.1 % adultas mayores. En el caso de los
hombres, la poblacion contagiada representa 52.2 %, es decir, en México al
13 de septiembre existian 348 621 hombres contagiados con el virus SARS-
CoV-2, la mayoria de la poblacion es mayor de los 30 afos. Analizando el
cuadro de forma horizontal identificamos que en casi todos los casos la pro-
porcion de hombres contagiados supera a las mujeres, solamente en la cla-
sificacion de jovenes es mayor la proporcion de mujeres contagiadas que los
hombres, superandolos por alrededor de tres puntos porcentuales, el total
de mujeres contagiadas es 51.6 % y de hombres es 48.4 %. En valor absoluto,
observamos que el total de mujeres jovenes contagiadas es 60 763 y de hom-
bres jovenes es 57 085.

tabulate grupoedad sexo, col row
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Cuadro 2.8. Distribucion de los pacientes contagiados por SARS-CoV-2 por grupo de edad y sexo

RECODE of edad (EDAD) Mujer Hombre Total
Infantes 4,355 4,841 9,196
4736 52.64 100
1.36 1.39 1.38
Jévenes 60,763 57,085 117,848
5156 48.44 100
19 16.37 17.63
Adultos jovenes 113957 121,023 234,980
48.5 515 100
3564 3471 3516
Adultos 82,830 93,174 176,004
47 06 52.94 100
259 26.73 26.33
Adultos mayores 57,855 72,498 130,353
4438 55.62 100
1809 20.8 19.5
Total 319,760 348,621 668,381
47 .84 52.16 100
100 100 100

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Por su parte, el analisis vertical y horizontal que revisamos en el cuadro
2.8 se puede representar en forma de grafica de pie o de pastel (como tra-
dicionalmente se conoce). Para ello es importante que se defina cudl de las
dos formas de andlisis se desea graficar. En este caso, elegimos la forma
vertical empleando la variable sexo y analizaremos su distribucion porcen-
tual a través de los grupos de edad. Empleamos el comando graph pie y se
grafica sobre los grupos de edad y con la opcion by se clasifica esa distribu-
cion por sexo, la sintaxis para aplicarse en el programa Stata quedaria defi-

nida de la siguiente manera:
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graph pie, over(grupoedad) sort pie(_all, explode) plabel(_all
percent, color(white) size(vsmall) orientation(rvertical)) line(la-
lign(inside)) by(, title(Personas con SARS-CoV-2 en México) sub-
title(Por grupo de edad y sexo. Enero a septiembre de 2020)
note(Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Sa-
lud.)) legend(size(small)) scheme(s1mono) by(sexo)

En la grafica 2.7 se muestran los resultados, esta forma de representarlos
constituye una alternativa a la forma en que se presenta en el cuadro 2.7,
que contribuye en muchas ocasiones a tener un mayor entendimiento de los
resultados. En la grafica observamos que en realidad la distribucion de con-
tagiados por el virus SARS-CoV-2 varia relativamente poco entre hombres
y mujeres, practicamente la distribucion de los contagiados por edad es la
misma entre ambos sexos en México en el periodo que se analiza.

Grafica 2.7. Grdfica de pastel del porcentaje de contagio por SARS-CoV-2 por grupo de edad y sexo
Por grupo de edad y sexo. Enero a septiembre de 2020
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.
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El contagio y la propagacion del virus SARS-CoV-2 en el mundo es un
factor de mortandad, y en México no es la excepcion. La informacion de los
pacientes que han fallecido se especifica en la variable fecha_def, cuando
esta variable tiene una fecha especificada debemos entender que es la fecha
en que la persona fallecio, caso contrario encontraremos el codigo 9999-99-
99. Lo primero que haremos es transformar los datos de los pacientes no
fallecidos en datos perdidos (missing) de la siguiente manera (las comillas
reflejan que es un dato cualitativo):

replace fecha_def=""if fecha_def=="9999-99-99"

Ahora, nuestra variable fecha_def tiene registros inicamente de perso-
nas fallecidas. Lo que resta por hacer es contar estos casos utilizando la si-
guiente sintaxis en donde generamos la variable muertos con el valor de 1
para cuando existe una fecha de defuncion; es importante asignarle este
valor que representa ala persona muerta, de tal forma que, si desea conocer
el total de muertes por dia o mes o entre otras formas mas, simplemente se
puede sumar esta variable. Con la siguiente sintaxis le asignaremos el valor
de la variable muertos para todos aquellos casos distintos de missing, es
decir a todos aquellos que tienen fecha de defuncion, y posteriormente con
el comando count de la variable muertos cuando vale uno es posible cono-
cer el total de muertos contagiados por el virus SARS-CoV-2:

gen muertos=1if fecha_def!=""
count if muertos==

o directamente también se podria utilizar:
count if fecha_defl=""

El resultado sefiala que en México, al 13 de septiembre de 2020, han
muerto 70 821 personas de 668 381 contagiados con el virus, esto represen-
ta a 10.6 % de esta poblacion. Para identificar como se distribuyen por gru-
po de edad y sexo, realizamos un grafico de barras, pero antes de ello se debe
crear el grupo que integre a las tres categorias que se empleardn en la grafi-
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ca, el grupo se denominara grupomugesex y agrupara a las variables muertos,
grupoedad y sexo, esto se realiza a través del comando egen y la opcion

group:
egen grupomugesex=group(muertos grupoedad sexo)

Definidos los grupos, procedemos a crear la variable que sumara alos
contagiados con el virus y que han muerto de acuerdo con los grupos que
se formaron por edad y sexo. Para realizarlo empleamos la condicion by,
ordenamos con el comando sort, generamos la variable con el comando
egen y la opcion sum, y finalmente recodificamos los valores de la variable
que sumaron cero por wissing, de la siguiente forma:

by grupomugesex, sort: egen percovidmugesex=sum(muertos)
replace percovidmugesex=. if percovidmugesex==

Creada la variable construimos la grafica de barras respecto al total de
personas que se contagiaron con el virus SARS-CoV-2 y fallecieron. Sobre
la variable creada percovidmugesex se utiliza la media, debido a que como
en los casos anteriores la suma del total de fallecidos por cada grupo se
asigna a cada una de las personas que pertenece al grupo (por esta razon
decidimos convertir los valores en missing, ya que de no hacerlo se consi-
deraria un dato mas, provocando que la media fuera menor a la real). Gra-
ficamos sobre el eje de las abscisas la variable sexo y para generar un grafi-
co para cada uno de los grupos de edad se emplea la opcién by y la
respectiva variable:

graph bar (mean) percovidmugesex, over(sexo, label(angle(hori-
zontal) labsize(vsmall))) ytitle(Personas con SARS-CoV-2) ylabell(,
labsize(vsmall) angle(horizontal)) ymtick(, angle(horizontal)) by(,
title(Personas muertas por SARS-CoV-2 en México) subtitle(Por
grupo de edad y sexo. Enero a septiembre de 2020) note(Fuen-
te: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud)) sche-
me(sTmono) by(grupoedad, style(rescale))
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La grafica 2.8 presenta el total de la poblacion que ha fallecido a causa
del virus SARS-CoV-2, por grupo de edad y sexo; en este observamos que
en todos los casos el nimero de muertes siempre es mayor para los hombres,
aunque en el caso de los adultos jovenes el nimero de hombres muertos
supera en alrededor de 2.5 veces el de las mujeres. En el caso de la poblacion
de adultos mayores es donde mayor nimero de muertes existen, para los
hombres se tiene un registro de aproximadamente 26 000 fallecidos y en las
mujeres alrededor de 16000 fallecidas. El segundo grupo de la poblacion
en donde observamos incidencia de mortalidad por el virus es en los adul-
tos, es decir, de aquellos que se encuentran entre 45 y 59 anos, el total de
hombres fallecidos se aproxima a los 14000 y en el caso de las mujeres a los
7000. Los casos de fallecimientos en la edad infantil durante el periodo de
analisis se aproximan a los 170 casos en total.

Grafica 2.8. Grdfica de barras de contagio por SARS-CoV-2 por grupo de edad y sexo
Por grupo de edad y sexo. Enero a septiembre de 2020
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Fuente:Elaboracién propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

La mortalidad en los pacientes con el virus SARS-CoV-2, generalmen-
te se ha asociado con padecimientos cronicos, en este sentido, realizamos
el andlisis de los datos relacionando el fallecimiento de los pacientes con
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padecimiento como la diabetes, enfermedad pulmonar obstructiva cronica,
asma, inmunosupresion e hipertension, los mas comunes entre los pacien-
tes contagiados. A continuacion, se remplazan los valores diferentes a la
unidad de las variables debido a que tinicamente se consideran los casos de
pacientes que presentaron el padecimiento.

replace diabetes=. if diabetes!=1

replace epoc=. if epoc!=1

replace asmas=. if asmal=1

replace inmusupr=. if inmusupr!=1
replace hipertension=. if hipertension!=1

Para representar los resultados empleamos el comando table por gru-
po de edad y, debido a que cada uno de los casos estd representado por la
unidad, por tal motivo se solicita la sumatoria de los casos que correspon-
da con cada uno de los padecimientos que se sefialaron previamente y se
ordenan por sexo. Los resultados y la sintaxis se presentan en el cuadro
2.9, en donde mostramos el total de casos que existen de padecimientos
entre los pacientes contagiados con el virus, predominando aquellos que
padecen hipertension y diabetes. Los hombres reportan mayor incidencia
con relacion a las mujeres. Los datos muestran que 130 181 pacientes con-
tagiados con el virus padecen hipertension y 104 219 diabetes. Tanto en
mujeres como en hombres, la poblacion de adultos mayores es el grupo
donde observamos mas casos con estos dos padecimientos. Respecto a
ellos, corroboramos que después de los 45 anos se incrementa de forma
mas acelerada su incidencia, tanto para hombres como para mujeres. Por
su parte, el principal problema que afronta la poblacion de jovenes e in-
fantes es el asma.

table (sexo grupoedad), stat(total diabetes epoc asma hiperten-
sion inmusupr)
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Cuadro 2.9. Distribucion de pacientes por grupo de edad, sexo y padecimientos

Siﬁf;;j;;ﬁ%?f sumi{diabetes) sumfepoc) sum(ssma) sumfhipertension) sum{inmusupr)
Mujer
Infantes 35 3 123 29 105
lévenes 940 84 1985 1120 351
Adultos jovenes 7526 399 4052 9094 892
Adultos 18356 1006 2940 22480 1288
Adultos mayores 22070 3307 1639 29923 1240
Total 48927 4799 10739 62646 3876
Hombre
Infantes 33 8 151 35 120
lévenes 789 96 1699 1587 398
Adultos jovenes 8835 in 2418 11509 811
Adultos 20881 1081 1447 23249 962
Adultos mayores 24664 3477 1059 31155 1184
Total 55202 5053 6774 67535 3475

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Por otro lado, también se reportan otras condiciones de riesgo o enfer-
medades de los pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2, tales como
problemas cardiovasculares, obesidad, insuficiencia renal (Renal_cronica)
y tabaquismo. Para clasificar a los pacientes que presentan estos factores de
riesgo, partimos de que las variables que contienen esta informacion son
binarias donde 1 es si presenta tal condicion y 2 que no; creamos nuevas
variables que representan cada uno de los factores de riesgo y condiciona-
mos cada una de ellas al valor de 1 de las variables originales.

gen Cardiovascular=1 if cardiovascular==
gen Obesidad=1 if obesidad==

gen Renal_cronica=1 if renal_cronica==
gen Tabaquismo=1 if tabaquismo==

Cada una de las variables creadas se compone por el valor de uno, con
la finalidad de que sumemos el total de pacientes de cada uno de los facto-
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res de riesgo. En el cuadro 2.9 mostramos el total de pacientes que padece
algun factor de riesgo, tanto por sexo como grupo de edad. En la sintaxis,
empleamos nuevamente el comando table y la variable a utilizar para enlis-
tar los resultados, en este caso, por grupo de edad. En la parte de opciones
especificamos la instruccion de que calcule la suma de los pacientes que
presentan cada uno de los factores de riesgo, esta informacion se clasifico
por sexo a través de by(sexo).

table (sexo grupoedad), stat(total Cardiovascular Obesidad Re-
nal_cronica Tabaquismo)

Cuadro 2.9. Distribucicn de pacientes por grupo de edad, sexo y otros factores de riesqos

si:z::: [FE{:T:;E sum(Cardiovasc~r) sumi(Obesidad) su::i:i:?l_ sum(Tabaquismo)
Mujer
Infantes 55 m 17 16
lévenes £l 6881 390 3126
Adultos jovenes 849 21283 1019 6059
Adultos 1452 19589 1616 3388
Si:i:::: [FE{:T::;E sum(Cardiovasc~r) sumi{Obesidad) su::i:i:?l_ sum(Tabaquismo)
Adultos mayores 3122 13123 2500 2036
Total 5779 60987 5542 14625
Hombre
Infantes 57 161 20 37
lévenes ino 6910 506 6189
Adultos jdvenes 976 23458 1356 12291
Adultos 1845 19213 2117 7770
Adultos mayores 4374 11152 3183 7341
Total 7571 60894 7182 33628

Fuente: Elaboracién propia con datos de |a Secretaria de Salud.

De los factores de riesgos identificados, el de mayor incidencia es el de
obesidad, el nimero de pacientes con esta condicion durante el periodo
de analisis fue de 121,881 siendo ligeramente mayor el nimero de mujeres.
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De los grupos de edad, el de adultos jovenes que se ubican entre los 30 y 45
anos son la mayor proporcion de pacientes que presentan obesidad. En los
que respecta ala condicion cardiovascular y la insuficiencia renal, ser hom-
bre y adulto mayor es la poblacion de pacientes donde existe una mayor
incidencia de estas condiciones de riesgo. En lo correspondiente al taba-
quismo, es la segunda condicion de riesgo con mayor prevalencia en los
pacientes contagiados con el virus SARS-CoV-2, existe un total de 33 628
hombres y 14 625 mujeres, siendo los adultos jovenes, tanto en hombres
como en mujeres, los que presentan en mayor medida esta condicion de
riesgo.

Ahora bien, considerando los padecimientos y factores de riesgos, esta-
blecemos el total de pacientes que han fallecido derivado de estas situaciones.
En cuadro 2.10, clasificamos de acuerdo con la edad, por sexo y padecimien-
to de los pacientes que han fallecido. Salvo el padecimiento de asma, en el
resto de los padecimientos se asocia un mayor nimero de fallecidos a los
hombres, siendo los adultos mayores en donde mas se observan, tanto en
hombres como en mujeres. La hipertension y la diabetes son los padecimien-
tos donde observamos el mayor niimero de fallecidos, los pacientes con hi-
pertension que fallecieron representaron 25 % de todos los que manifestaron
tener el padecimiento. En relacion con los que presentan diabetes, la propor-
cion fue de 0.26. Los infectados que presentaban la enfermedad pulmonar
obstructiva cronica, asma e inmunosupresion, no representaron ni la mitad
del total de fallecidos con diabetes o por hipertension.

table (sexo grupoedad) if muertos==1, stat(total diabetes epoc
asma hipertension inmusupr)

Cuadro 2.10. Distribucion de pacientes por grupo de edad, sexo y padecimientos
de personas que fallecieron

REE;Egngn:dad sum(Diabetes) sum(EPOC) sumi{Asma) sumiHipertension) sumlinmusupr)
(EDAD)
Mujer
Infantes 3 0 3 4 8
Jévenes 58 & 11 a1 34

Adultos joveneas 662 28 a4 613 76
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Adultos 2983 200 266 3035 231
Adultos mayores 7345 1283 399 9472 427
Total 11051 1517 773 13205 776
Hombre
Infantes 4 1 0 4 5
Jovenes 66 5 22 10 40
Adultos jovenes 1118 65 108 1143 136
Adultos 4740 290 181 4695 270
Adultos mayores 10063 1537 335 12475 524
Total 1599 1898 646 1818 975

Fuente: Elaboracidn propia con datos de la Secretaria de Salud.

Respecto a las condiciones de riesgo de los pacientes que han fallecido,
hay un total de 17 335 que presentaban obesidad, siendo mayor en los hom-
bres, particularmente en los adultos mayores. El segundo factor de riesgo
que se asocia a los fallecimientos es el tabaquismo, que afectd 5 634 pacien-
tes, donde 84% fueron hombres. La insuficiencia renal y los problemas
cardiovasculares son los dos factores de menor incidencia en los pacientes
que fallecieron por el virus, al igual que en los casos anteriores la mayoria
de la poblacion fueron hombres. En todos los factores de riesgo, los casos
de fallecimiento se presentaron principalmente en la poblacion de adultos
mayores.

table (sexo grupoedad) if muertos==1, stat(total Cardiovascular
Obesidad Renal_cronica Tabaquismo)

Los resultados previos muestran que en un determinado nimero de pa-
cientes fallecidos se presentaron diferentes padecimientos y factores de ries-
go, principalmente en la poblacion de adultos mayores. Para establecer la
relacion entre el nimero de fallecidos con los principales padecimientos, es
decir, hipertension y diabetes, emplearemos una grafica de dispersion. Para
esto necesitamos el nimero total de pacientes que presentaban algin tipo
de padecimiento y que fallecieron. Calcularemos este dato de manera diaria
considerando la fecha de sintomas. Dado que presentaremos la informacion
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alolargo de todo el periodo de anilisis y a través de los meses, construimos
la variable rmes por medio del comando gen y la opcion substr condiciona-
da a la variable de fecha de sintoma, la cual tiene una estructura de afio mes
y dia (2020-09-12), por lo que especificamos que a partir del espacio 6 se
extraigan los dos siguientes nliimeros, que corresponderian al mes, dado que
se obtiene como resultado un dato que es considerado letra (string), lo
transformamos en nimero a través del comando destring y se le asigna el
nombre de mes2:

Figura 2.11. Distribucion de pacientes por grupo de edad, sexo y otros factores de riesgo
de personas que fallecieron

SEH::::;E%TE of sum(Cardiovasc~r) sumiObesidad) su:l:ii;?l‘ sum(Tabaquismo)
Mujer
Infantes & 5 a a
lévenes 14 99 62 12
Adultos jovenes 55 782 199 a0
Adultos 23 2279 562 211
Adultos mayores 1102 4132 1168 588
Total 1408 7297 199 901
Heombre
Infantes 2 3 2 4
lovenes 21 155 79 57
Adultos jovenes 96 1721 338 471
Adultos 420 3633 870 1243
Adultos mayores 1830 4526 1628 2958
Total 2369 10038 2,7 4733

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

gen mes=substr(fecha_sintomas, 6,2)
destring mes, generate(mes2)

Posteriormente agrupamos la informacion por dia tanto del total de
fallecidos (muertes), asi como los padecimientos y factores de riesgo, para
lograrlo se emplea el comando collapse que suma el total de casos por dia
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de acuerdo con la fecha de sinfomas, es por eso que se emplea la opcion sum.
Los valores de la variable mes2 representan el mes, de tal forma quea lo
largo de cada uno de los meses se repite el mismo niimero de acuerdo con
los dias que tenga el mes, es por ello por lo que la media regresard el valor
correspondiente al mes:

collapse (sum) muertos diabetes epoc asma inmusupr hiperten-
sion Cardiovascular Obesidad Renal_cronica Tabaquismo (mean)
mes2, by(fecha_sintomas)

Agrupados los datos por dias, asociamos cada nimero de mes con su
nombre mediante la definicion de etiquetas y la asignamos a la variable
correspondiente de la siguiente manera:

label define Mes2 1 “Enero” 2 “Febrero” 3 “Marzo” 4 “Abril” 5
“Mayo” 6 “Junio” 7 “Julio” 8 “Agosto” 9 “Septiembre”
label value mes2 Mes2

Para establecer la relacion diaria entre el total de pacientes fallecidos
por el virus SARS-CoV-2 y el nimero de fallecidos con el padecimiento de
diabetes, realizamos el grafico de dispersion a través del comando twoway
(dado que existe ahora un dato por dia, no es necesario definir alguna op-
cion como suma o media), asi como la recta de regresion, que se presentan
en la grdfica 2.9 y que obtenemos a través de la siguiente sintaxis:

twoway (scatter muertos diabetes) || Ifit muertos diabetes, ytit-
le(Muertes diarias por SARS-CoV-2) xtitle(Pacientes diarios con
diabetes) title(Grafico de dispersion) subtitle(Muertes diarias vs
pacientes con diabetes) note(Fuente:Elaboracion propia con da-
tos de la Secretaria de Salud) scheme(s1mono)

La grafica de dispersion 2.9 muestra una relacion positiva entre el na-
mero de pacientes fallecidos y la diabetes. Esto significa que conforme el
total de pacientes con diabetes aumente, el niimero de pacientes fallecidos
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también incrementara. Se evalda esta situacion, pero ahora por mes, para
lo cual se incluye en la sintaxis la extension by(mes2):

twoway (scatter muertos diabetes, msize(vsmall) msymbol(cir-
de_hollow)) || Ifit muertos diabetes, ytitle(Muertes diarias por
SARS-CoV-2) xtitle(Pacientes diarios con diabetes) by(, title(Gra-
fico de dispersion por mes) subtitle(Muertes diarias vs pacientes
con diabetes) note(Fuente:Elaboracion propia con datos de la Se-
cretaria de Salud)) scheme(s Tmono) by(mes2)

Grafica 2.9. Grdfica de dispersion de muertes diarias y personas con diabetes
Muertes diarias vs pacientes con diabetes
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

En la grafica 2.10, presentamos los resultados de la relacion entre el
numero de pacientes fallecidos por mes que padecian diabetes. En los me-
ses de enero y febrero el nimero de fallecimientos fueron de cero y dos
respectivamente. Para el resto de los meses, prevalece la relacion positiva
entre estas variables, incrementandose la relacion de casos, siendo mas no-
toria para el mes de junio. En los meses de julio y agosto comienza un

77




78

INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

descenso en el numero de fallecimientos, aunque se mantiene el total de
pacientes que presentan diabetes. En todos los meses se mantiene una rela-
cion positiva entre el total de fallecidos y que presentaban diabetes.

Grafica 2.10. Grdfica de dispersion de muertes diarias y personas con diabetes por mes

Muertes diarias vs pacientes con diabetes
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracién propia con datos de |a Secretaria de Salud.

En términos de los pacientes que fallecieron y que padecian hiperten-
sion, su comportamiento se presenta en la grafica 2.11, junto con la recta
de regresion que se ajusta al conjunto de datos alo largo del periodo. Para
realizar la grafica solo sustituimos la variable de diabetes del ejemplo ante-
rior por hipertension, y utilizamos circulos huecos para las observaciones

(circle_hollow):

twoway (scatter muertos hipertension, msize(vsmall) msymbol(-
cirdle_hollow)) || Ifitmuertos hipertension, ytitle(Muertes diarias
por SARS-CoV-2) xtitle(Pacientes diarios con Hipertension) title(-
Grafico de dispersion) subtitie(Muertes diarias vs pacientes con
Hipertension) note(Fuente:Elaboracion propia con datos de la
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Secretaria de Salud) scheme(s1mono)

Grafica 2.11. Grdfico de dispersion de muertes diarias y personas con hipertension

Muertes diarias vs pacientes con Hipertension
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

De la grafica anterior, corroboramos que al igual que con el padecimien-
to de diabetes, los pacientes que presentan hipertension se asocian directa-
mente con el nimero de pacientes infectados de SARS-CoV-2 que han fa-
llecido, de hecho, la inclinacion que forma el conjunto de puntos permite
visualizar una relacion cuadratica entre estas dos variables.

Al graficar el padecimiento de hipertension con el total de fallecidos por
el virus a través de los meses de enero a septiembre de 2020 (aunque al igual
que en el caso del padecimientos de diabetes, se analiza desde el mes marzo),
encontramos un comportamiento positivo de acuerdo con la grafica 2.12,
con el paso del tiempo la relacion se mantiene, pero se desplaza hacia aba-
jo, esto podria reflejar que con el tiempo se ha tenido un conocimiento
mayor del virus, asi como también de tratamientos mas efectivos, evitando
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que el ritmo de crecimiento de fallecidos con padecimientos como diabetes
e hipertension incremente. El procedimiento para graficar por mes es simi-
lar al empleado en el padecimiento de diabetes.

twoway (scatter muertos hipertension, msize(vsmall) msymbol(-
cirde_hollow)) || Ifit muertos hipertension, ytitle(Muertes diarias
por SARS-CoV-2) xtitle(Pacientes diarios con Hipertension) by(,
title(Grafico de dispersion por mes) subtitle(Muertes diarias vs
pacientes con Hipertension) note(Fuente:Elaboracion propia con
datos de la Secretaria de Salud)) scheme(s1mono) by(mes2)

Figura 2.12. Grdfica de dispersion de muertes diarias y personas con hipertension por mes

Muertes diarias vs pacientes con Hipertension
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracign propia con datos de la Secretaria de Salud.

Las graficas de dispersién proporcionan un panorama respecto a la re-
lacion entre dos variables, sin embargo, si deseamos tener un conocimien-
to puntual sobre la relacion entre estas, se emplea el coeficiente de correla-
cion simple o de orden cero, cuyo valor se encuentra entre -1 y 1, entre mas
cercano se encuentre del -1 o 1 mas fuerte es la relacion, mientras que entre
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mas cercano sea del cero la relacion es mas débil. Ademas, el signo del co-
eficiente de correlacion proporciona informacion sobre el tipo de relacion
que existe entre las variables, es decir, es positiva cuando ambas variables
aumentan o disminuyen en la misma direccion, y negativa cuando una de
ellas aumenta y la otra disminuye y viceversa. Para estimar la correlacion
entre las variables de muertos con tipo de padecimiento y factor de riesgo,
utilizamos el comando correlation (en su forma reducida corr). En este
caso los resultados se presentan en el cuadro 2.11 para los meses compren-
didos entre abril a agosto. La variable de obesidad es la que mejor se rela-
ciona con la variable muertos, mientras que la variable diabetes es la segun-
da y la tercera es la hipertension. Todas estas variables se relacionan
positivamente con la variable muerte, de alguna manera es consistente con
lo observado en los graficos de dispersion analizados previamente. El coe-
ficiente de correlacion es un estadistico apropiado para establecer el grado
de asociacion de las variables, sin embargo, comparado con los analisis de
regresion, suele estar limitado, debido a que inicamente se vincula a través
de cada par de variables, sin considerar simultaneamente el efecto de otras
variables, algo que suele afectar de manera recurrente los modelos de regre-
sion multiple.

corr muertos Diabetes Obesidad hipertension if mes2>3 &

mes2<9

(obs=153)

Cuadro 2.11 Correlacidn simple de fallecimientos y padecimientos

Variables muertos Diabetes Obesidad Hipert~n
muertos 1
Diabetes 0.7957 1
Obesidad 0.8061 0.9928 1
Hipertension 0.7845 0.9963 0.9938 1

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Un estadistico apropiado para dimensionar no solo el efecto de un par
de variables, sino que también contempla el efecto simultaneo con otras
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variables, es el coeficiente de correlacion parcial (pcorr). De acuerdo con la
correlacion parcial que se presenta en el cuadro 2.12, el nimero de muertos
estd asociado con la diabetes, la obesidad y la hipertension. De estas tres
condiciones, la poblacién con obesidad es la que se relaciona de forma di-
recta y sugrado de asociacion con el nimero de muertes por SARS-CoV-2,
es mas alto cuando se eliminan los efectos de diabetes e hipertension, de
hecho, de acuerdo a la correlacion cuadritica semiparcial en un modelo de
regresion que considere los tres padecimientos como explicativas de los
pacientes fallecidos, la exclusion de la variable obesidad provocaria que el
coeficiente de determinacion o R cuadrada (R*) disminuyera en mayor pro-
porcion que si se excluyera cualquiera de las dos variables. En este caso,
excluir del modelo obesidad disminuye en 4 % R* en cambio excluir del
modelo a la variable diabetes (dejando inicamente a obesidad e hiperten-
sion como variables explicativas) disminuira el R* en 1 %.

pcorr muertos Diabetes Obesidad hipertension if mes2>3 &
mes2<9

(obs=153)

Cuadro 2.12. Correlacion parcial de fallecimientos y padecimientos

Partial Semipartial Partial Semipartial Significance
e Corr. Corr. Comr.n2 Com.n2 Value
Diabetes 0.1769 01013 0.0313 0.0103 00298
Obesidad 0.3353 0.2006 0.1124 0.0402 0
hipertensidn -0.2986 0.1763 0.0892 0.0311 0.0002

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Otro de los aspectos que observamos en la correlacion parcial, es que la
relacion de hipertension con el niimero de muertes por SARS-CoV-2 (se
excluyen los efectos de las variables diabetes y obesidad) es negativa, y es la
segunda en importancia, pero, ademads, por el resultado obtenido se infiere
que si aumentaran los casos con hipertension, manteniendo constante la
obesidad y la diabetes el nimero de muertes disminuiria.

Por otro lado, para analizar conjuntamente la distribucion percentil del
total de pacientes fallecidos, pacientes con padecimiento de diabetes, hiper-
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tension y con factor de riesgo de obesidad para los meses de abril a agosto
de 2020, emplearemos el grafico de caja a través del comando (graph box).
Para especificar los meses que deseamos analizar solo condicionamos con
if la variable mes2y definimos el rango de meses. Los resultados los presen-
tamos en la grafica 2.13.

graph box muertos Diabetes hipertension Obesidad if mes2<9 &
mes2>3, ytitle(nimero de pacientes) ylabel(#9, labsize(vsmall))
title(Distribucion percentil y mediana) subtitle(Muertos y pade-
cimientos de enero a septiembre de 2020) note(Fuente:Elabora-
cion propia con datos de la Secretaria de Salud) scheme(s1mono)

Grafica 2.13. Grdfico de caja de muertes y padecimientos

Distribucion percentil y mediana
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Fuente:Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

La grafica de caja proporciona la distribucion percentil de los pacientes
en cada una de las variables que analizamos. La hipertension es la que pre-
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senta mayor ntimero de pacientes y una mayor variabilidad en el conjunto
de datos; para complementar este grafico y conocer los resultados puntuales
de cada una de las variables empleamos el comando summarize (el cual se
puede escribir de forma abreviada como sum) y la opcion detail después
de la coma, los resultados los mostramos en el cuadro 2.12. De esta forma,
la mediana de pacientes con hipertension es de 863, mientras que 75 % del
conjunto de datos se identifica que representa un total de 1 101 pacientes.
La segunda problematica con mayor incidencia es la obesidad seguido de
la diabetes. Con respecto al total de pacientes fallecidos, observamos que la
mediana es de 492 pacientes que mueren diariamente, mientras que 75 %
de los datos sefnala que el total de fallecidos es de 595 pacientes. Los datos
puntuales de las demas variables se pueden identificar en el cuadro 2.12.

summarize muertos Diabetes hipertension Obesidad if mes2<9
& mes2>3, detail

Cuadro 2.12. Estadistico sobre fallecimientos y padecimientos

{a)

(sum) muertos
Percentiles Smallest
1% 88 78
5% 121 88
10% 196 98 Obs 153
25% 32 98 Sum of Wgt. 153
50% 492 Mean 456.1503
Largest Std. Dev. 187.2547
75% 595 814
20% 670 8§72 Variance 35064.33
95% 690 913 Skewness -0.0976909

99% ms3 981 Kurtosis 2.575902




(b)

(sum) Diabetes
Percentiles Smallest
1% 83 79
5% 124 83
10% 206 86 Obs 153
25% 451 88 Sum of Wat. 153
50% 691 Mean 657.6013
Largest Std. Dev. 298.3454
75% 869 1195
90% 1027 1295 Variance 89009.96
95% 1087 1338 Skewness -0.1502033
99% 1338 1402 Kurtosis 2439776
(c)
(sum) Hipertension
Percentiles Smallest
1% a9 92
5% 144 99
10% 249 100 Olbs 153
25% 555 100 Sum of Wat. 153
50% 863 Mean 8209412
Largest Std. Dev. 381.3218
75% 1101 1515
90% 1268 1622 Variance 145406.3
95% 1362 1639 Skewness -0.181437
99% 1639 1810 Kurtosis 2405881
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(d)
{sum) Obesidad
Percentiles Smallest
1% 83 79
5% 137 83
10% 214 86 Obs 153
25% 531 a4 Sum of Wat. 153
50% 806 Mean 768.6471
Largest Std. Dew. 346.4788
75% 1016 1341
90% 1192 1518 Variance 120047.6
95% 1277 1519 Skewness -0.2584594
99% 1519 1654 Kurtosis 2496029

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Secretaria de Salud.

Con estos resultados estadisticos, los cuales hemos presentado de forma
puntual y grafica, sintetizamos que el virus SARS-CoV-2 afecta principal-
mente a los hombres, de hecho, el mayor niimero de hospitalizados pertene-
cen a este sexo. Las poblaciones de adultos y adultos mayores son las mas
afectadas por el virus, nuevamente en estos grupos son los hombres los mas
afectados. En el caso de los padecimientos de los pacientes con el virus SARS-
CoV-2, observamos que la diabetes y la hipertension tienen mayor inciden-
cia sobre los infectados, al igual que el factor de obesidad es uno de los mas
recurrentes. De estos ultimos, los que mds se asocian a la mortandad son la
obesidad y la diabetes.




3. Analisis del ingreso a través de cuantiles

En muchas ocasiones surge el interés de identificar la distribucion de algin
fendmeno social o econémico como, por ejemplo, podriamos estar intere-
sados en establecer como se distribuye el nimero de delitos a través de las
colonias en un municipio, con el objetivo de identificar si su incidencia se
presenta en un namero especifico de colonias o si sucede de forma similar
en cada una de las colonias del municipio. Otro ejemplo podria asociarse a
la forma en que se distribuye el presupuesto publico a través de cada uno
de los municipios en México, donde el interés radica en determinar si el
presupuesto se concentra en unos cuantos municipios del pais o se encuen-
tra perfectamente distribuido.

Tradicionalmente, el ingreso ha sido una de las variables que por lo
general se analiza su distribucion, con el propoésito de identificar la concen-
tracion o desigualdad a través de la poblacion. La forma jerdrquica en que
se puede subdividir a la poblacién para analizar su distribucion dependera
del interés que exista, en algunas ocasiones podria ser de interés ordenar de
menor ingreso a mayor ingreso por grupos conformados por 10 % de la
poblacion, de tal forma que se tendrian en total 10 grupos; el primer grupo
representaria el total de ingresos que acumularia 10 % de la poblaciéon con
los menores ingresos, mientras que el total de ingresos que acumularia el
altimo grupo de 90 a 100 % de la poblacién estaria representado por la
poblacion con mayores ingresos.

En el cuadro 3.1 se presenta un ejemplo de la distribucion del ingreso
para 10 grupos de la poblacion, el cual se conoce como deciles; el primer
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grupo de la poblacion, es decir, 10 % de la poblacion con los menores ingre-
sos, concentra 5% de todos los ingresos que se generan, mientras que en el
segundo decil que vade 10a 20% de la poblacién acumula 7% de todos los
ingresos que genera la poblacion. El decil de 50 a 60% de la poblacion se
queda con 9% de los ingresos que genera la poblacion, en el caso de los que
generan mas ingresos correspondientes al tltimo decil de 90 a 100% de la
poblacion, son los que se quedan con la mayor cantidad de ingresos acu-
mulando un total de 21 %. Este ejemplo permite identificar la forma en que
se concentran los ingresos alo largo de los diferentes grupos de la poblacion.

Cuadro 3.1. Distribucion del ingreso por deciles

Grupo Ingresos acumulados (%)

0-10
10-20
20-30
30-40
40-50
50-60
60-70
70-80 11
80-90 13

Lr=T = - T = - T = I |

—
(%)

90-100 21

Fuente: Elaboracion propia.

El ejemplo anterior considera agrupar a la poblacion en 10 grupos, sin
embargo, esto podria cambiar y preferir subdividir a la poblacion en cinco
partes, lo que se conoceria como distribucién quintil, o bien podria consi-
derarse agrupar en cuatro partes lo que se conoceria como distribucion
cuartil, o simplemente podria analizarse por cada punto porcentual, de tal
manera que la poblacion se clasificaria en 100 partes. A final de cuentas, la
forma de agrupar a la poblacion para conocer la distribucion del ingreso
dependera de los objetivos del estudio que se esté realizando.

Este tipo de analisis se puede realizar en Stata a través del modulo ps-
hare, en caso de no tenerlo instalado se puede obtener en la barra de co-
mando por medio de la siguiente sintaxis:
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sc install pshare

Para conocer con mayor detalle cada una de las opciones con la cuenta
este comando, es posible acceder en la barra de comando a la ayuda me-
diante la sintaxis

help pshare

Para mostrar las principales herramientas de este moédulo en el analisis
de la distribucion, utilizaremos la base de datos sobre salarios mensuales de
trabajadores formales en los municipios de Altamira, Ciudad Madero y
Tampico en el mes de febrero de 2022. Para conocer las caracteristicas de la
base de datos empleamos el comando describe que arroja la siguiente infor-
macion:

Cuadro 3.2. Descripcion de la base de datos

obs: 3752
vars: 5
Valor de la Etigueta de la
Nombre de la variable Tipo de almacenamiento Formato ) 9 )
etiqueta variable

sector_economico_1 strdd Gadds

sexo stré Hu0s

mes stril %11s

salmen float %9.0g
mun str8 %605

Fuente: Elaboracidn propia.

La base de datos contiene un total de cinco variables donde cada una de
estas contiene 3752 datos. De estas variables, cuatro son categoricas: en el
caso de la variable sector_economico_1 contiene las seis actividades mas
relevantes en los tres municipios estudiados; la variable sexo representa la
categoria de hombre y de mujer; la variable mes contiene iinicamente el dato
de febrero 2022; y la variable municipio contiene los nombres de los tres
municipios analizados. La tinica variable cuantitativa es salmen, esta varia-
ble representa el nivel de salario promedio de los trabajadores formales. La
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informacion de la base de datos es un extracto de la informacion que es
proporcionada por el Instituto Mexicano del Seguro Social (1mss) sobre el
empleo formal en México.

En principio se analiza la distribucion de los ingresos de los trabajado-
res formales de forma general, clasificada en cinco categorias, porlo que se
reflere a un andlisis de cuantiles de los ingresos, la informacion se presenta
en el siguiente cuadro a través de la sintaxis:

pshare estimate salmen

Por default los resultados obtenidos representan la proporcion de tra-
bajadores distribuidos en cada uno delos cinco grupos que se presentan en
el cuadro 3.3, de tal forma que la suma de los cinco grupos representa la
unidad. En el caso del grupo de 0 a 20 % de los trabajadores que menos
ganan acumulan 0.029 de todos los ingresos que generan los trabajadores.
En el siguiente grupo de 20 a 40 % de la poblacion que obtiene un poco mas
de ingresos que el grupo previo, estos acumulan 0.055 de todos los ingresos
que generan los trabajadores. Entre estos dos grupos o, dicho de otra forma,
40 por ciento de los trabajadores que menos obtienen acumulan 0.084 de
todos los ingresos que generan 100 % de los trabajadores. En el grupo ex-
tremo se encuentra 20 % de los trabajadores que cuentan con los salarios
mensuales mads altos, representado por el grupo de 80 a 100 %, este grupo
acumula en términos porcentuales 0.641 de todos los ingresos que generan
los trabajadores en la zona de analisis. En este cuadro la informacion se
complementa considerando los rangos o intervalos en los que se colocaria
la proporcion de ingresos que acumula cada uno de estos grupos.

Cuadro 3.3. Distribucidn del ingreso por quintil en proparciones

Percentile shares (proportion) Numberof obs =3,752
salmen Coefficient Std. err. [95% conf. interval]
0-20 0.0288 0.0010 0.0268 0.0307
20-40 0.0554 0.0019 0.0517 0.0590
40-60 0.0962 0.0031 0.0902 0.1022
60-80 01786 0.0053 0.1682 0.1889
80-100 0.6411 0.0106 0.6203 0.6618

Fuente: Elaboracian propia.
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Los resultados previos también pueden ser descritos de forma porcen-
tual a través de la siguiente sintaxis:

pshare estimate salmen, percent

En esta sintaxis se anexo la coma y se especifico que los resultados pre-
sentados estén en porcentaje. Los resultados que se presentan en el cuadro
3.4, practicamente son los mismos del cuadro previo, la tinica diferencia es
que la interpretacion y su presentacion se facilitan cuando se presentan en
forma porcentual.

Cuadro 3 4. Distribucion del ingreso por quintil en porcentaje

Percentile shares (percent) Number of obs = 3,752
salmen Coefficient Std. err. [95% conf. interval]
0-20 2.878962 0.0996327 2.683623 3.074302
20-40 5.538616 0.1864561 5.173051 5.904181
40-60 9.619629 0.3076208 9.016509 10.22275
60-80 17.85699 0.5264662 16.82481 18.88918
80-100 64.1058 1.057048 62.03335 66.17824

Fuente: Elaboracién propia.

La representacion en quintiles de la distribucion del ingreso se presen-
to en los dos tltimos cuadros, sin embargo, también es importante estable-
cer el nivel promedio de salario mensual de los trabajadores formales en
México para febrero 2022, para lograr este objetivo mantenemos la estruc-
tura de la sintaxis que teniamos antes de la coma, y inicamente se sustituye
percent por average de la siguiente manera:

pshare estimate salmen, average

Los resultados se presentan en el cuadro 3.5, en cada uno de los grupos
se puede identificar el salario promedio de los trabajadores, en el caso del
grupo de 0 a 20 que estd representado por los trabajadores formales que
tienen los menores salarios, su salario promedio mensual es de $6215.86;
para el siguiente grupo es de $11958.22 y para los trabajadores que mas

91




92

INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

ganan su salario promedio mensual es de $138 408.5; como se puede obser-
var, los trabajadores que mas ganan tienen 22 veces el salario de los que
menos ganan, lo que expone de una forma mas puntual las desigualdades
que se observaron en los dos cuadros previos.

Cuadro 3.5. Salario promedio mensual por quintil

Percentile shares (average) Numberofobs = 3752
05% f.
salmen Coefficient Sted. err. [ ) con
interval]
0-20 6215.86 1029807 6013958 6417.766
20-40 1195822 232.423 1150254 1241390
40-60 2076939 4364262 1991373 2162504
60-80 3855438 9043712 3678127 40327 49
80-100 1384085 6679873 1253119 151505.00

Fuente: Elaboracion propia.

La representacion de la informacién que se present6 en los cuadros
previos podria parecer poco desagregada, el comando por default arroja los
resultados en forma de cuantil, sin embargo, es posible presentar los resul-
tados en forma de percentil, decil, cuartil, o cualquier otra forma de agrupar
los datos que sea de interés a los objetivos del trabajo de investigacion. Para
este ejemplo, representaremos la informacion del salario promedio mensual
en decil, es decir, la informacion del salario mensual se presentara en 10
grupos ordenados de los que menos ganan a los que mas ganan, la sintaxis
queda definida:

pshare estimate salmen, average nquantiles(10)

A diferencia de las sintaxis anteriores, solamente se agregé después de la
coma la instruccion nquantiles(10) la cual permite sefialar al programa que
los datos se agrupardn en 10 partes, entre paréntesis se pondra el nimero de
grupos que se pretendan construir, los resultados de esta sintaxis se presen-
tan a continuacion en el cuadro 3.6. Esta forma de presentar los datos faci-
lita identificar la forma en que se distribuyen los ingresos a lo largo de los
diferentes trabajadores, hasta el decil 80-90 se observa que la distancia entre
los grupos no es tan marcada como la que se observa en el tltimo decil, la
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dieferencia salarial entre ambos deciles es de aproximadamente 140,000 pe-
sos mensuales; en el cuadro anterior la distancia entre los dos tltimos grupos
era aproximadamente $100000, es por ello que al desagregar los grupos,
podemos identificar con mayor precision entre aquellos de menores salarios
y de los de mayores salarios. En este cuadro, hasta 40% de los trabajadores
percibe en promedio salarios de $13 405.45; en el cuadro anterior esta misma
proporcion de trabajadores percibia en promedio $11958.22, en este sentido,
entre mayor desagregacion, podriamos conocer de forma mas precisa la com-
posicion de los grupos.

Cuadro 3.6. Salario promedio mensual por decil

Percentile shares (average) Number of obs = 3,752
salmen Coefficient Std. err. [5_}5% conf.
interval]

0-10 5417.555 3.992097 5409.728 5425.382
10-20 7014.169 203.1562 6,615.862 7412.476
20-30 10,511 139.6783 10,237.14 10,784.85
30-40 1340545 344.5133 12,730 14,080.9
40-50 17.844.47 402.4118 17,0555 18633.44
50-60 23,694.31 498.0268 22,717.88 24670.73
60-70 32,008.51 778.3365 30,4825 3353457
70-80 45,100.26 1,098475 42,946.59 47,253.92
80-90 67,235.24 1,791.786 63,722.27 70,748.21

90-100 209581.7 1249757 185,079 234,084.4

Fuente: Elaboracidn propia.

Revisando la estructura de los salarios a través de los grupos, surge el
interés de establecer el total de ingresos que acumula cada uno de los grupos
en lugar de solo conocer el salario promedio. Esto se puede lograr a través
de sustituir en la sintaxis average por sum, de la siguiente manera:

pshare estimate salmen, sum gini n(10) cformat(%?9.0fc)

Ademas, a la sintaxis se anexo el comando Gini que es un estadistico que
permite conocer el grado de concentracion de los ingresos a través de los
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diferentes grupos, su valor oscila entre 0y 1, entre mas cercano a 1 los ingre-
sos estan concentrados, mientras que entre mas se acerque a cero el ingreso
se distribuye de mejor forma entre los diferentes grupos, en este caso deciles.
Al solicitar el total de ingresos en lugar del salario promedio, se incrementa
el total de digitos que se emplean en la tabla; para evitar que los resultados se
presenten en forma de notacion cientifica y facilitar su interpretacion es ne-
cesario incluir en la sintaxis cformat(%9.0fc), la cual fija el nimero de digitos
que debe tener cada uno de los resultados separados por comas, los resultados
se presentan en el cuadro 3.7. Algunos de los datos no contienen comas, lo
cual pareceria un error, pero no es asi debido a que el numero de digitos
considerando las comas, se marco en 9 de tal manera que aquellos que tengan
mas digitos, considerando las comas, tendran un formato distinto; en nuestro
caso de los deciles de 60-70 en adelante se han omitido las comas para cumplir
con esta regla. Recordemos que el objetivo es evitar que los resultados apa-
rezcan en forma de notacion cientifica, por ello se han fijado a 9 digitos.

Cuadro 3.7. Total de ingresos mensuales por decil

Percentile shares (sum) Numberofobs=3,752

salmen Coef. Std. Err. [95% Conf. Intervall

0-10 2032667 1498 2029730 2035603
10-20 2631716 76224 2482271 2781161

20-30 3943726 52407 3840977 4046476
30-40 5029724 129261 4776295 5283153
40-50 6695 245 150985 6399225 6991 266
50-60 8890103 186860 8523747 9256460
60-70 12009592 292032 11437035 12582149
70-80 16921616 412148 16113560 17729672
80-90 25226663 672278 23908597 26544729
90-100 78635057 4689090 69441 642 87 828471

Gini

salmen 0598189

Fuente: Elaboracién propia.

Delos resultados del cuadro 3.7 se observa que la concentracion es alta
debido a que se obtuvo un estadistico de Gini de 0.60 siendo mas cercano
a 1 que a cero. Los trabajadores que perciben menores salarios concentran
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$2032 667 mensuales, mientras que los trabajadores que se ubican en el
decil 60-70 concentran $12 009 592 mensuales, en el tltimo grupo se ubican
los trabajadores que ganan los mads altos salarios, estos concentran
$78 635057 mensuales. La suma de todos los ingresos es el valor mensual
de los ingresos que generan los trabajadores formales en la zona analizada.

Estos ultimos resultados se pueden observar de manera grafica utilizan-
do la siguiente sintaxis:

pshare stack, barwidth(.6) scheme(s1mono) title(“Distribucion
por deciles de los ingresos en el Sur de Tamaulipas” “México, fe-
brero 2022")

508 £

Grafica 3.1. Total de ingresos acumulados mensuales por decil
México, febrero 2022
- 'I .
| I I |
0
outcome share (sum)
B TN N I . B N .

Distribucion por deciles de los ingresos en el Sur de Tamaulipas
5.00e+07 1.00e+08 1.50e+08
0-10 10-20 20-30 30-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-100

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso se omite la variable de interés, debido a que el comando
tomara como referencia los resultados del ultimo cuadro que generd la gra-
fica 3.1 se representa en forma acumulada en orden del primer decil al
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décimo decil. Las opciones después de la coma permiten especificar las
caracteristicas de las graficas, la instruccion barwidth(6) permite asignar
la amplitud de las barras, mientras que scheme(slmono) especifica el tipo
de grifica a emplearse, title permite asignarle nombre al gréfico, en este caso
las comillas permiten subdividir el nombre en dos partes para que no se vea
aglomerado en una sola linea. La grafica 3.1 es complementario al cuadro
3.7, ya que permite de forma visual establecer la distribucion de los ingresos
por cada uno de los deciles. En esta grafica también se incluye el valor del
estadistico de Gini.

La grafica previa también se puede representar en forma de histograma,
esto debido a que el objetivo podria ser analizar de forma independiente
cada decil y poder comparar la altura de los deciles. Para construir un his-
tograma de los deciles se presenta la siguiente sintaxis:

pshare histogram, scheme(s1mono) title("Distribucion por de-
ciles de los ingresos en el Sur de Tamaulipas” “México, febrero
2022")

Solamente se sustituye stack por histogram, la grafica muestra los re-
sultados. En este grafico se observa claramente la desproporcionalidad de
ingresos que acumula el décimo decil con respecto al resto. Otra de las di-
ferencias de esta grifica con la previa es que es posible establecer los inter-
valos de confianza de cada uno de los deciles.

Figura 3.2. Histograma de total de ingresos acumulados mensuales por decil

Distribucion por deciles de los ingresos en el Sur de Tamaulipas
México, febrero 2022
Gini = .598

outcome share (sum)
2.00e+07 4.00e+07 6.00e+07 8.00e+07
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Fuente: Elaboracion propia

Otro de los aspectos que podria ser importante cuando se analiza la
distribucion delos ingresos, es el de establecer como se comporta su distri-
bucion a través de los diferentes sectores econdmicos o, tal vez, el interés se
centre en las diferencias entre los municipios. Para este analisis, establece-
remos la variable sexo para identificar las diferencias en la distribucion del
ingreso entre hombres y mujeres. Un aspecto que se tiene que considerar es
que las variables categoricas no deben ser variables string, deben ser varia-
bles numéricas para ser consideradas en la sintaxis; dado que nuestra va-
riable de sexo en la base de datos es string, la convertiremos a través de la
siguiente sintaxis en numeérica donde el valor de 1 representa hombres y el
valor 2 representa mujeres:

encode sexo, gen(sex)

Esta sintaxis crea una nueva variable con estos valores llamada sex. Aho-
ra se incorpora en la sintaxis para crear el cuadro por grupo quintil, en
donde la variable de analisis sigue siendo salmen, en la parte de las opciones,
se solicita el promedio del salario, el estadistico de la Gini, también se se-
fiala el tipo de formato de los resultados incluyendo la coma para separacion
de miles, y posteriormente a través del la opcion de over se incorpora la
variable categorica de sexo y se incluye la instruccion total, con el objetivo
de incluir la distribucion por sexo y la distribucion global, la sintaxis queda
definida como:

pshare estimate salmen, average gini n(5) cformat(%9.0fc)
over(sex) total

Los resultados aparecen en el cuadro 3.8, no solo existen diferencias
importantes entre los cuantiles, sino que también es notable la diferencia
entre los salarios promedio mensuales que perciben las mujeres con respec-
to a los hombres. En el quintil mas bajo donde se ubican los trabajadores
con menores ingresos podemos observar que las mujeres tienen un salario
promedio de 5,715 mientras que el de los hombres es de 6,715, es decir,
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entre ambos existe una diferencia de $1,000. Para los trabajadores que per-
ciben los salarios mds altos la situacion es similar, las mujeres tienen un
salario promedio de 95,759 y los hombres de 161,916, la diferencia es de
aproximadamente $65,000. De esta manera es posible establecer que las
diferencias no solo se acrecentan entre los que menos ganan y mas ganan,
sino que también entre hombres y mujeres existe una brecha salarial im-
portante. Los resultados totales que aparecen en el cuadro 3.8 hacen refen-
cia a los resultados que se senalaron en el cuadro 3.5. También, en la parte
final se presentan los resultados del estadistico de Gini tanto para los hom-
bres como mujeres, y el valor global. Este estadistico seniala que las diferen-
cias en el salario promedio mensual para los hombres son mayores, mientras
que el caso de las mujeres es menor.

Cuadro 3.8. Salario promedio mensual por quintil y sexo

Percentile shares (average) Numberofobs = 3,752
1:sex = Hombre
2:sex =Mujer
salmen Coefficient std. Err. [95% conf. nterval]
1

0-20 6,715 169 6,383 7,046

20-40 13,328 321 12,698 13,958
40-60 24,146 684 22,805 25,487
60-80 45,140 1,357 42,479 47,800
80-100 161,916 9,572 143,149 180,683

2

0-20 5715 78 5,561 5,869

20-40 10,259 283 9,703 10,814
40-60 16,690 574 15,565 17,816
60-80 29,384 1,015 27,395 31,373
80-100 95,759 7,597 80,865 110,653

total

0-20 6,216 103 6,014 6,418

20-40 11,958 232 11,503 12,414
40-60 20,769 436 19,914 21,625
60-80 38,554 904 36,781 40,327

80-100 138,408 6,680 125,312 151,505
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Gini
1 0.602803
2 05597082
total 0.598189

Fuente: Elaboracion propia.

La clasificacion de la distribucion de los ingresos por sexo también se
puede graficar tanto por el grafico acumulado como por el grifico de histo-
grama; a continuacion, se presenta la sintaxis para la grafica de histograma:

pshare histogram, scheme(s1mono) title(“Distribucion de los in-
gresos” “por quintiles, México, febrero 2022") ylabel(, angle(hori-
zontal))

Elresultado se presenta en la grafica 3.3, para obtener el grafico acumu-
lado tnicamente se sustituye histogram por stack. Es importante que al
incorporar variables categoricas como el sexo, se considere que la presen-
tacion de los graficos puede resultar aglomerada, es por ello que en este
grafico se considero colocar la leyenda del los valores del eje de y en forma
horizontal, a través de la instruccion ylabel(, angle(horizontal)).

Grafica 3.3. Histograma del salario promedio mensual por decil y sexo
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Fuente: Elaboracidn propia.

Los resultados, tanto en forma de cuadro como en forma grafica en el
analisis cuantilico, resultan muy utiles para identificar la distribucion de los
ingresos. El abanico de oportunidades que porporciona el comando pshare
es mayor, en este apartado se han presentado los mas relevantes.




4. El modelo de Solow con datos
de corte transversal

Introduccion

Uno de los pilares tedricos de la economia es la macroeconomia. Dentro de
esta se desarrolla la teoria del crecimiento econdmico, cuyo objetivo es es-
tudiar las fluctuaciones de la produccion real y potencial a muy largo plazo.
El estudio del crecimiento econdmico comenzo a ser de méxima relevancia
a partir del primer cuarto del siglo x1x, a raiz de la Gran Depresion de 1929-
1933 en los Estados Unidos. Una de las principales incégnitas de ese tiem-
po era la velocidad con la que se tenfa que recuperar el capital desgastado
y emplear a los desempleados para mantener o superar el nivel de produc-
cion de un ano anterior.

En 1956, Robert Solow hizo una de las contribuciones mas relevantes a la
teoria del crecimiento econdmico en la que establecia que el progreso tecnolo-
gico era una de las causas que permitian acumular capital de forma sostenida
a las economias (Solow, 1956). El trabajo de Solow es hoy en dia uno de los
trabajos mas citados y constituye una lectura obligada para cualquier estudian-
te de economia. Posterior al trabajo de Solow, surgieron cualquier cantidad de
trabajos que reutilizaron los postulados de este académico para darle forma a
otras teorias, mientras que a finales del siglo x1x aparecieron las primeras esti-
maciones con datos reales con base en las variables de dicho modelo.

El éxito del modelo Solow puede atribuirse a dos factores principalmen-
te: (a) permite transitar de un modelo tedrico a uno empirico de manera
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natural mediante manipulaciones algebraicas sencillas; (b) la sencillez en la
especificacion y el requerimiento de las variables que componen el modelo.

Casi cualquier libro de macroeconomia o de crecimiento econémico
contiene el desarrollo del modelo neoclasico de crecimiento de Solow, por
ejemplo, puede consultarse Acemoglu (2009) y Weber (2010), mientras que,
uno de los articulos mas consultados es el de Mankiw et al. (1992).

En este documento estimaremos la ecuacion (7) que puedes encontrar
en Mankiw et al. (1992, p. 411) que se deriva de tomar logaritmos sobre la
ecuacion fundamental de Solow alrededor del estado estacionario, la cual
se define de la siguiente forma:

I(Y)—Jraf lIE(++5}+
niy)=a 1_an(s) 1_an n+g €

En donde s es la tasa de ahorro, mientras que n + g es la tasa a la que
crece la poblacion y la tecnologia de manera exdgena, y d es la tasa a la que se
desgasta el capital. Este modelo permite corroborar algunos elementos de
la teoria con datos reales, por ejemplo, la calibracion del modelo de Solow
predice que, si a=1/3, es decir, la elasticidad del ahorro respecto al produc-
to es de 0.5, mientras que la elasticidad de la tasa exdgena ala que crece la
poblacion y a la que se deprecia el capital respecto al producto se predice
que sea de -0.5.

Fuente de datos

Con base en lo anterior, para llevar a cabo el ejercicio empirico, lo primero
que necesitamos son los datos que conforman las variables del modelo.
Comenzando por la variable dependiente (Y/L) es la produccion por habi-
tante, lo que quiere decir que esta variable se compone de dos variables: la
produccion, equivalente al producto interno Bbuto (p1B), y la poblacién. En
algunos trabajos utilizan la poblacion ocupada, puesto que es la iinica capaz
de participar en el proceso productivo. Para simplificar el ejercicio utiliza-
remos el PIB per capita. Posteriormente, la variable s que equivale al ahorro
se obtiene de restar el consumo al p1B, en otros trabajos suele utilizarse la
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proporcion que representa la inversion en el pis. Finalmente, la variable
compuesta por n+g+0 se obtiene al sumar la tasa de crecimiento de la
poblacion a 0.05, siguiendo el procedimiento de Mankiw et al. (1992). Todas
las variables antes mencionadas podemos obtenerlas en la pagina del Ban-
co Mundial para conformar un conjunto de datos de corte transversal en
donde las observaciones corresponden a los paises (https://databank ban-
comundial.org/home).

Al descargar la informacion, la pagina del Banco Mundial ofrece varias
opciones respecto al formato en el que deseamos descargar el archivo con
la informacion. Recomendamos que se prefiera el formato .csv separado
por comas debido a que suelen ser archivos de tamano reducido lo que fa-
cilita su importacion en Stata.

Una vez descargado el archivo, es necesario importarlo en Stata, puesto
que no es un archivo nativo de este software, no podemos simplemente
abrirlo con el comando use, sino, mas bien, es necesario que utilicemos el
comando import.

import delimited “C:\Users\...\WorldBankDataset.csv”
(9 vars, 217 obs)

Ademas, Stata siempre nos da el mensaje de cuantas variables se impor-
taron y la cantidad de observaciones.

Descripcion de los datos

Lo primero que debemos de tener en cuenta es que las variables se encuen-
tran en niveles, ya que son los datos que descargamos directamente de la
pagina de internet del Banco Mundial. No obstante, antes de hacer alguna
transformacion a las variables es recomendable que observemos sus prin-
cipales caracteristicas mediante la obtencion de algunos estadisticos para
conocer la distribucion de las variables.

En este caso hemos seleccionado tres variables, que son el P1B per capita
(gdppcl6), el ahorro interno bruto (s16) y la tasa de crecimiento de la pobla-
cion (n16). Estamos interesados en conocer la distribucion de cada una, para
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ello el valor minimo, el valor en el primer cuartil, la media, la mediana, el
valor en el tercer cuartil y el valor maximo son utiles para conocer este as-
pecto de las variables. Finalmente, también es ttil conocer la cantidad de
datos que tiene cada variable. Una manera sencilla de representar esta infor-
macion es a través del comando tabstat por medio del que podemos obtener
los estadisticos deseados.

tabstat gdppc16 s16 n16, s(min p25 mean p50 p75 maxn)

. tabstat gdppcl6 s16 nl6, s(min p25 mean p5@ p75 max n)

stats gdppc16 516 nlé

min | 794.6846 -60.37849 -3.066274

p25 | 4356.138 9.249532 .5004802

mean | 20620.41 18.15926 1.294384
p56 | 12890.55 20.00003 1.144029

p75 | 29087.23 27.89573 2,155312

max | 117335.6 63.19872 4.845614

N 192 171 215

Esta informacion permite prever algunos aspectos importantes. Prime-
ro, el célculo de logaritmos esta indefinido para variables con valores nega-
tivos, por lo que esperamos que algunas observaciones de las variables aho-
rro y crecimiento de la poblacion no sean consideradas, dado que en los
valores minimos pueden observarse cantidades negativas. Otro aspecto de
interés es la cantidad de observaciones por variable; dado que no todos los
datos estan disponibles en todos los paises, tenemos algunas variables como
el PIB per cdpita que sdlo estuvo disponible en 192 paises, mientras que el
ahorro estuvo en 171 y la tasa de crecimiento de la poblacion en 215. Esta
falta de datos tiene repercusiones a la hora de llevar a cabo estimaciones,
debido a que solo se consideran las observaciones cuyos valores estan pre-
sentes en todas las variables.
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Una vez hecha la descripcion de las variables podemos proceder a la
transformacion de estas. Para este ejercicio es necesario tomar el logaritmo
tanto para el PIB per capita como para el ahorro. En este caso podemos
recurrir a la funcion for var que nos permite ejecutar la misma instruccion
para un conjunto de variables y utilizarla como sigue:

for var gdppc16 s16: gen InX = log(X)
-> gen Ingdppc16 = log(gdppc16)
(25 missing values generated)

-> gen Ins16 = log(s16)

(67 missing values generated)

La funcion for var nos permite ahorrar algunas lineas de codigo me-
diante la ejecucion de la misma accion a cualquier cantidad de variables. En
este caso seleccionamos gdppcl6 y s16 para transformarlas en logaritmos.
Es importante notar que cada variable creada lleva el prefijo In en el nombre,
ya que en la instruccion asi se especifico.

Para la variable de tasa de crecimiento de la poblacion y depreciacion
es necesario agregar un elemento mas a la transformacion logaritmica. Re-
cordemos que, siguiendo el procedimiento de Mankiw ef al. (1992), esta
variable se calcula mediante la transformacion logaritmica de la suma de
0.05 mas la tasa de crecimiento de la poblacion. De tal forma que esta va-
riable puede generarse como sigue:

gen INNGD = log(n16 + 0.05)
(23 missing values generated)

Una vez que hemos generado todas las variables necesarias, también
podemos analizar la relacion entre estas mediante la correlacion simple y
representarla graficamente con una grafica de dispersion. Por medio de ésta
podemos establecer la relacion que guarda la variable dependiente con sus
regresores, asi como también la relacion entre los mismos regresores. La
utilidad de este ejercicio es anticipar una posible condicion de colinealidad
o multicolinealidad entre variables explicativas, lo cual es indeseable ya que
provoca inestabilidad en la inferencia.
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El comando que debemos utilizar para obtener la grafica de matriz de co-
rrelaciones es graph matrix y lo implementamos mediante la siguiente sintaxis:

graph matrix Ingdppc16 s16 InNNGD, scheme(s1mono) msiz(tiny)
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Las dos opciones después de la coma, scheme(slmono) la utilizamos
para que la grafica aparezca en tono monocromdtico (blanco y negro), mien-
tras que la opcion msiz(tiny) nos permite establecer el tamafo de los pun-
tos, en este caso, pequenos.

Con todo lo anterior, hemos hecho un anilisis descriptivo de nuestros
datos y conocemos las generalidades de nuestras variables y su relacion
entre ellas. Ahora podemos pasar al ejercicio de la estimacion.

Estimacion

La estimacion la llevaremos a cabo mediante el método de Minimos Cua-
drados Ordinarios (Mco), esto lo ejecutamos mediante la funcion regress
o reg la cual nos devuelve un resultado como el siguiente:
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reg Ingdppc16 Ins16 INNGD

. reg Ingdppclé 1nslé 1nNGD

Source SS df MS Mumber of obs = 134
F(2, 131) - 3316

Model 62, 614488 2 31.397284 Prob > F = b.oeas
Residual 123,672505 131 944264926  R-squared = 2.3361
Adj R-squared =  8.3260

Total 186, 786913 133 1.£8965348  Root MSE = A7163
Ingdppc16 Coef. Std. Err. t Pt [95% Conf. Interval]
1ns16 5681673 .B893451 6.36  8.000 3914314 7449132
1nNGD - 0243885 @855V -5.88  9.000 -.5B96775 -,2599834
_tons 7.896213 .2 73566 29,18 2.899 7. 368%9 B.431457

Una estrategia para interpretar los resultados de una regresion es ir de
lo general a lo particular. La parte superior de la salida de Stata nos muestra
el analisis de varianza en donde nos provee informacion sobre la suma de
los cuadrados tanto del modelo como de los residuales. Del lado derecho,
tenemos informacion que también es de nuestro interés, como la cantidad
de observaciones. Ya habiamos anticipado que hacian falta algunos datos
en todas las variables. Es importante anotar que la estimacion se ejecuta con
las observaciones coincidentes en todas las variables. El siguiente dato es el
estadistico F que permite probar la validez global del modelo. Este estadis-
tico permite probar la hipoétesis de que todos los coeficientes del modelo
son cero, en otras palabras, en conjunto todas las variables ejercen un efec-
to nulo sobre la variable dependiente. Para este caso conviene fijarnos en el
valor-p que se encuentra justo debajo del estadistico F, cuyo valor es 0.0000,
lo que implica que se rechaza la nula a 1% de significancia. En consecuen-
cia, se corrobora que la especificacion es globalmente valida.

El siguiente estadistico es la R-cuadrada, que mide la proporcion de las
variaciones de la variable dependiente que es explicada por las variaciones de
las variables independientes. También es conocida como bondad de ajuste.
Es comun que estudiantes principiantes le den una importancia sobremedida
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a la R-cuadrada; no obstante, debemos tener en mente dos aspectos a consi-
derar: primero, que cuando la especificacion del modelo viene precedida de
una fundamentacion tedrica no hay mucho que hacer, seria inapropiado in-
corporar mds regresores a la especificacion; en segundo lugar, para el caso de
datos de corte transversal, se presenta una mayor variabilidad en la informa-
cion relativa a cada variable, lo que dificulta alcanzar valores altos de R-cua-
drada. Por lo anterior, es importante apuntar que no existe un valor ideal para
la R-cuadrada, mas bien podemos pensar en la R-cuadrada como un valor
deseado, que entre mas se acerque a la unidad es mas favorable para argu-
mentar sobre una correcta especificacion, aunque, como veremos mas ade-
lante, existen pruebas formales para esto. Lo que debemos mantener en men-
te es que la bondad de ajuste de nuestro modelo aqui estimado es de 0.33, que
podria interpretarse como que aproximadamente 33.1% de la variabilidad de
Ingdppcl6 esta explicada por el conjunto de variables consideradas en el mo-
delo. La R-cuadrada ajustada es similar al estadistico de la R-cuadrada usual,
con la variante de que penaliza la inclusién de mas variables, por lo que esta
“ajustada” por los grados de libertad. Es natural que la R-cuadrada ajustada
sea menor que la R-cuadrada usual, siendo en los modelos de regresion lineal
multiple la adecuada a considerar.

El ultimo estadistico de la columna superior derecha corresponde al
error cuadrado medio de la regresion (RMSE, por sus siglas en inglés), el cual
es aceptable debido a que se encuentra por debajo de la unidad, sin embar-
go, este estadistico es influenciable por las unidades de medida en las que
se encuentra nuestra variable dependiente.

Pasando a la interpretacion de los coeficientes de nuestra regresion te-
nemos que todos son estadisticamente significativos, incluyendo el intercep-
to. Esto lo sabemos mediante la observacion del valor-p de cada uno de los
coeficientes. Debido a que en todos los casos el valor es de 0.0000, rechaza-
mos la hipotesis nula de que las variables no tienen impacto de manera
puntual sobre la variable dependiente. El coeficiente de 0.568 corresponde a
la elasticidad del p1B per cépita respecto al ahorro, esto lo podemos afirmar
debido a que ambas variables se encuentran en logaritmos. Ademas, el mo-
delo tedrico predice que este valor sea igual a 0.5 si es que la participacion
del capital en el producto se corrobora que es igual a 1/3. Mds adelante lle-
varemos una prueba para determinar esto. Por otro lado, el coeficiente de la
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tasa de crecimiento de la poblacion y la tasa de depreciacion del capital es
-0.424 y la teoria predice que esta elasticidad sea igual a -0.5. El intercepto
lo dejamos sin interpretacion debido a que en este ejercicio no es relevante.

Es importante que guardemos los resultados de este modelo en la memo-
ria de Stata, lo cual lo hacemos mediante la ejecucion del comando est store.

est store SolowM

Hemos decidido ponerle el nombre de SolowM a las estimaciones del
modelo. Con esto ya quedaron guardados los resultados de nuestra regresion
y podremos recuperarlos mas adelante sin la necesidad de estimarlo de
nuevo.

Antes de pasar a otra version del modelo de Solow, es conveniente llevar
a cabo una prueba de hipodtesis para determinar silos coeficientes estimados
son iguales a los pardmetros que predice el mismo. Dado que el modelo
predice una elasticidad de 0.5 del producto respecto al ahorro, condiciona-
mos el valor de Ins16 = 0.5y ejecutamos la prueba de Wald mediante el

. test Lnslg = g.5comando test.

(1) lnsls = .5 testins16 = 0.5

Fl 1, 1B1)= 0.5
Prob > F=  0.4469

Lo anterior también es conocido en la literatura de la econometria como
prueba sobre restricciones lineales. Basandonos en el resultado de la prue-
ba de restriccion lineal, lo que estamos sehalando es que la elasticidad del
producto per capita respecto al ahorro es exactamente igual a 0.5. Conside-
rando que el valor-p es mayor a 0.10, no rechazamos esta hipétesis, lo cual
quiere decir que, a pesar de que el coeficiente obtenido es 0.568, estadisti-
camente hablando es igual a 0.5. Es posible verificar que esta hipdtesis tam-
bién se cumple para el otro coeficiente. La prueba se lleva a cabo de la

' Sise tiene que el modelo viene dado por ingdppclé=b1+ b2 Ins16+b3 InNNGD+ u, enton-
ces se esta realizand o el siguiente contraste de hipdtesis: Ho: B2 =0.5.
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misma forma que la anterior, sin embargo, es importante que se tenga en
mente que el valor que predice el modelo de Solow para la elasticidad dela
tasa de crecimiento de la poblacion y de la depreciacion respecto al produc-
to per capita es -0.5, es decir, el modelo de Solow predice que la relaciéon
entre la tasa de crecimiento de la poblacion y la depreciacion del capital es
negativa. Economicamente esto significa que mientras mas crezcala pobla-
cion y se deprecie el capital, menor serd la velocidad a la que la produccion
se acumule.

Dado que no podemos rechazar en ninguno de los dos casos la hipote-
sis nula, es posible que aseguremos que nuestro modelo predice los mismos
coeficientes que indica la teoria. Ahora podemos hacer una prueba de hi-
potesis en donde condicionemos ambos valores de manera simultanea, es
decir, que el coeficiente de la variable Ins16 es igual al negativo de la variable
InNGD, o bien, que Ins16 + InNGD = 0. Esto puede llevarse a cabo mediante
la siguiente instruccion.

testIns16 = -InNGD

. test Inslé = -1nNGD
(1) 1ns16 + InNGD = @

FO1, 131) = 1.38
Prob > F = 0.2423

El resultado de la prueba de Wald indica que no rechazamos la hipodte-
sis nula, por lo tanto, ambos coeficientes son estadisticamente iguales. Es
posible obtener el valor de a mediante la estimacion de una regresion res-
tringida. Lo que tenemos que hacer es generar una variable de la diferencia
entre [ns16 y InNGD y correrla sobre el PIB per capita. Tenemos que dividir
el coeficiente entre 1 + coeficiente y el resultado es el valor de a. Con estos
datos, al ejecutar el ejercicio, el valor de a es igual a 0.329, lo cual es razo-
nable, dado que los coeficientes resultaron ser similares a lo que la teoria
predice.
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Diagnéstico de la regresion

La corroboracion de la teoria es solo una parte del trabajo empirico, ahora
necesitamos saber qué tan confiable es nuestro modelo con base en las pro-
piedades técnicas. Ya que tenemos los resultados de la regresion, es necesa-
rio llevar a cabo el diagnostico para determinar si se cumplen los supuestos
del modelo de regresion lineal multiple.

Lo que nos interesa ahora es la inferencia, es decir, la confiabilidad con
la que podemos sostener nuestras afirmaciones a partir de las estimaciones.
Las pruebas de diagnostico se basan en plantear de forma hipotética que no
se ha cumplido, o que se ha cumplido alguno de los supuestos del mLc, por
lo que si llegdsemos a rechazar que se ha cumplido o que no rechacemos
que no se ha cumplido alguno de los supuestos, estariamos en una situacion
en donde la confiabilidad de nuestras estimaciones es cuestionable.

Uno de los supuestos del Modelo Lineal Clasico (MLC) es que no hay
colinealidad perfecta entre las variables independientes, no obstante, es po-
sible la existencia de colinealidad menos que pertfecta, la cual afectara la
confiabilidad de las estimaciones dependiendo del grado en que nuestras
variables independientes estén correlacionadas.

Para verificar sila colinealidad puede afectar de manera considerable la
confiabilidad de las estimaciones, utilizamos el Factor Inflacionario de la
Varianza (VIF, por sus siglas en inglés), el cual es un estadistico comtinmen-
te utilizado para dicho fin. Su implementacion en Stata se lleva a cabo des-
pués de la estimacion tal como sigue:

estat vif

Como regla practica, si el viF de una variable es superior a 10, decimos
que esa variable es muy colineal; en consecuencia, tendria que implemen-
tarse alguna correccion. En el caso de nuestro ejemplo, la colinealidad no
es un problema, por lo que no es necesario llevar a cabo alguna accion
adicional en este rubro (Gujarati y Porter, 2010).

Sabemos que, tedricamente, a nuestro modelo no le hacen falta variables
dado que estamos considerando aquellas que establece la teoria economica,
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lo cual es un gran alivio porque incurrir en este problema implica que nues-
tras estimaciones sean sesgadas.

Una prueba de heteroscedasticidad sirve para determinar si la varianza
de los residuales condicionados en las variables independientes es constan-
te, y es de alguna forma una prueba general para identificar si se ha omitido
alguna variable relevante en el modelo. Una prueba cominmente usada en
el trabajo empirico lleva el apellido de sus creadores, Breusch-Pagan y pue-
de ejecutarse en Stata mediante el comando estat hettest justo después de
la regresion, para cuyo caso agregaremos la opcion rhs, para que condicio-
ne los residuales en las variables independientes y no en los valores estima-
dos de la variable dependiente.”

Debido a que la prueba Breusch-Pagan requiere el cumplimiento de
la normalidad de los residuales, se puede proceder de dos maneras. La
primera es considerar que dado el tamanio de la muestra es de 134 obser-
vaciones, y aludiendo al teorema central del limite, este niimero de obser-
vaciones es suficiente para dar sustento a la normalidad de los residuales.
La otra forma de probar la normalidad de los residuos es mediante la
aplicacion de una prueba estadistica formal. Al respecto, si bien en la bi-
bliografia estadistica existe una cantidad importante de contraste para
ello, los economistas han preferido la prueba Jarque-Bera. Para ello la
sintaxis correspondiente es:

predict res, res
jbres

Jarque-Bera normality test: 1.615 Chi(2) .4459

Jarque-Bera test for Ho: normality:

El resultado de la prueba Jarque-Bera muestra que se cumple el supues-
to de normalidad por lo que ahora se puede verificar el supuesto de homo-
cedasticidad.

estat hettest, rhs

hettest, rhs
* Dado que Stata ejecuta la prueba sobre los resultados de la ultima regresion, es necesario
estimar el modelo sobre el cual quiere llevarse a cabo la prueba de hipotesis.

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
Variables: Insl6 1nNGD
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El resultado es claro, mas porque Stata, en la salida de la prueba, nos
informa cudl es la hipétesis nula. Dado que establecemos que la varianza es
constante, al observar el valor-p sabemos que debemos de rechazar esa hi-
potesis, por lo tanto, la varianza no es constante, y si la varianza no es cons-
tante, los residuales no son homoscedasticos o lo que es equivalente, los
residuales tienen heteroscedasticidad.

Una vez que sabemos que se tiene un problema de heteroscedasticidad,
es necesario llevar a cabo una accion para corregirlo, ya que la inferencia
hecha con los resultados del modelo es invalida, es decir, los errores estan-
dar de nuestros coeficientes estan influenciados por la correlacion de los
residuales con las variables explicativas, y, dado que el estadistico ¢ se cal-
cula al dividir el coeficiente entre el error estindar, y a su vez el estadistico
t permite determinar si se rechaza la hipdtesis nula de que los coeficientes
son estadisticamente igual a cero, es necesario garantizar que los errores
estandar estdn calculados de forma apropiada. Existe un método para so-
lucionar este problema de manera sencilla en Stata utilizando errores es-
tandar robustos para heteroscedasticidad. Lo tinico que hay que hacer es
agregar la opcion robust en la regresion en la que deseamos corregir dicho
problema.

reg Ingdppc16 Ins16 INNGD, robust

. reg lngdppclé 1nslé 1nNGD, robust

Linear regression Number of obs = 134
F(Z, 121) = 19.31
Prob > F = 8.0008
R-squared = 8.3361
Root MSE = L97163
Robust
1ngdppclé Coef. Std. Err. t Pr|t] [95% Conf. Interval]
Insia . 5681673 1823512 3.12 ©.002 .20874331 . 9289015
1nNGD -. 4243885 .B893393 -4,.75 ©.088 -, 681115 - 247646
_cons 7.896213 .5471181 14.43  B.088 6.813883 8.978543
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En esta Gltima regresion se ha corregido el problema de heteroscedas-
ticidad; dado que éste no genera sesgo, los coeficientes son idénticos a los
de la primera regresion. La diferencia entre ambos resultados puede notar-
se en los errores estandar y, por consiguiente, en los estadisticos .

El modelo de Solow con capital humano

Tal y como se sefiala en Mrw (1992), al modelo de Solow se le puede agregar
el capital humano con el objetivo de considerar un factor que también con-
tribuye a explicar la produccion, debido a que no sélo el capital fisico es
importante, sino que también el capital humano lo es. Esto implica agregar
una nueva variable al modelo, que denominaremos schooll6 y consiste en
el porcentaje de la poblacion en edad de trabajar que tiene educacion se-
cundaria. Consideramos que esta variable captura de mejor forma la acu-
mulacion de capital que la que utilizan en Mankiw ef al. (1992).

Nuestra estimacion del modelo de Solow con capital humano sufre al-
gunos cambios con respecto a la regresion original. La primera diferencia
la notamos en el tamano de la muestra, que ahora es 71, también la R-cua-
drada ha disminuido. Los coeficientes han cambiado su magnitud, sobre
todo el que se asocia a la variable de crecimiento de la poblacion y la depre-
ciacion. Si bien el coeficiente del capital humano tiene el signo esperado,
éste no es significativo, por lo que parece ser poco relevante para el modelo.

reg Ingdppc16 Ins16 INNGD Inschool16

. reg Ingdppclé 1lnslé 1nMGD Inschoollé

Source S5 df MS Humber of obs = 71
F{3, &7) = 7.67
Model 14. 38866843 3 4.79620142 Prob » F = 8. Beaz2
Residual 41.989159 67 .625589836 R-squared = 8. 2556
Adj R-sguared = 8.2222
Total 56.2977633 78 .BB4253761 Root MSE = . 79889
Ingdppcls Coef. Std. Err. t Px|t]| [95% Conf. Interval]

* Para unal%i;s;féjs on fﬂéfﬂ'@ﬂp"a ‘%@Hga sub&gﬁsteé‘?g@, suggg{qﬁﬁﬂsar%@idge
(2020). 1nNGD -.2082695  .B863481 -2.141  B.e19 -.3886211 -.835918
Inschoolls 29949927 7922531 8,38 B8.787 -1.281851 1.888837
_cons 7.455444 3.346945 2.23 B.829 . 7TBEB9B3 14.124
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Vamos a guardar la estimacion anterior con el nombre “SolowHC” para
utilizarlo posteriormente. Para ello, utilizamos el comando est store:

est store SolowHC

Alrealizar las pruebas de normalidad, y Breusch-Pagan para heteros-
cedasticidad, los resultados muestran que los residuales tienen una distri-
bucion normal, asi como también varianza constante.

jb resi
Jarque-Bera normality test: 1.08 Chi(2) .5827
Jarque-Bera test for Ho: normality:

Para terminar con nuestro ejercicio de analisis de regresion, comple-

mentamos esta seccion mostrando una accion que forma parte del analisis
de resultados, y es la comparacion de nuestros modelos estimados.

Comparacion de modelos

Partimos del hecho de que hemos guardado las estimaciones de las regre-
siones mediante el comando est store, por lo que ahora mostraremos una
forma de recuperarlas y mostrarlas en un cuadro que nos permita comparar
de manera simultanea ambas estimaciones a través del comando est tab.

est tab SolowM SolowHC, stats(N aic bic) b(%5.3f) star

. est tab SolowM SolowHC, stats(N aic bic) b(%5.3f} star

Variable SolowM SolowHC

1Ins16 a.568%** @.4@2%**
1nNGD -8.424% %% -@.2088*%

1nschoolle @.299
_cons 7.Bog¥** 7.455%

i 134 71

aic 375.528 172 .06

bic | 384.222 181.111
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En el cuadro obtenido vemos los coeficientes de los dos modelos, del
lado izquierdo el modelo tradicional de Solow y del lado derecho el mo-
delo de Solow con capital humano. El cuadro permite comparar los coe-
ficientes de manera simple, aunque debemos tener precaucion porque cada
uno de los modelos estan estimados con dos muestras distintas. Mientras
el modelo tradicional tiene 134 observaciones, el modelo con capital hu-
mano tiene 71 lo que perjudica la comparabilidad entre ambos modelos.
No obstante, el modelo con capital humano reune los requisitos estadis-
ticos para considerarse como una estimacion robusta en el sentido de que
se corrobora el cumplimiento de los supuestos que garantizan tener los
mejores estimadores linealmente insesgados, debido a que no tenemos
variables omitidas y los residuales son homocedadsticos. Ademads, en el
cuadro se incluyen los denominados criterios de informacion arc y Bic.
El primero se conoce en la literatura como el criterio de Akaike y el se-
gundo como el criterio bayesiano, ambos nos proveen informacion simi-
lar y nos ayudan a elegir entre dos o mds modelos a través de elegir aquel
modelo en el que se obtenga el valor mas pequeno de estos criterios de
informacion. Con base en lo anterior, el modelo de Solow con capital
humano seria nuestro modelo preferido.
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5. La utilidad de los modelos de suavizamiento
exponencial en el prondstico de la curva
de infectados por COVID-19 en México

lintroduccion

Los seres humanos siempre hemos estado interesados en conocer lo que nos
depara el futuro. Los prondsticos de eventos que atin no han sucedido pueden
basarse en evaluaciones subjetivas o en procedimientos numéricos. Los pri-
meros como, por ejemplo, lalectura astrologica o de cartas del tarot; la vision
de hechos que atin no han ocurrido a través de una bola de cristal; la inter-
pretacion de las burbujas de una copa de champagne o de una taza de caté;
las practicas oraculares por parte de pitonisas o sacerdotes son, entre otras,
muchas formas que atn existen para pronosticar. Desde un punto de vista
cientifico, la combinacion de la experiencia historica con la aguda vision que
proporciona el manejo de herramientas estadistico-matematicas han ofreci-
do diferentes métodos como alternativa razonada para lograr adelantarse a
ciertos eventos en el futuro. Sin lugar a duda, la prediccion se ha convertido
en una tarea relevante en muchas dreas de la sociedad en general.

Gran parte de los modelos de prediccion involucran el uso de datos de
serie de tiempo, esto es una secuencia cronolédgica de observaciones de una
variable de interés por conocer sus valores futuros. Es aqui donde la modela-
cidn estadistica ofrece representaciones muy simplificadas de como opera el
mundo real para entonces predecir, aunque sea de manera aproximada, los
hechos que han de ocurrir. Toda prediccion es un intento de anticipar el fu-
turo y los métodos estadisticos reconocen la posibilidad de cometer errores
en sus pronosticos, siendo quizds la mayor ventaja que tiene sobre aquellos
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otros procedimientos subjetivos, como los antes sefialados, donde no existe
ninguna medida posible de error.

Este capitulo ilustra tres métodos de suavizamiento exponencial con el
proposito de predecir la evolucion del niimero de personas infectadas con
SARS-CoV-2, a nivel nacional r entidad federativa. La fuente de infor-
macion empleada correspondms cifras oficiales del Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI) cubriendo el periodo del 22 de enero al
15 de septiembre de 2020. Se busca ofrecer al lector los elementos basicos
para entender con claridad suficiente el analisis que aqui se presenta utili-
zando las herramientas que ofrece el paquete estadistico Stata.

Tipos de modelos estadisticos de prondéstico

Desde la dptica de los métodos de series de tiempo, se distinguen dos tipos
de predicciones: condicionales e incondicionales. Las primeras se realizan
mediante modelos causales donde una o varias variables provocan o con-
dicionan el comportamiento de otra variable en estudio. Para ponerlo en
un sentido matematico, la(s) variable(s) independiente(s) condicionan a la
variable de respuesta o dependiente. Por su parte, las predicciones incondi-
cionales son aquellas que se realizan sin consideracién de ninguna otra(s)
variable(s) para conocer el comportamiento dela que desea pronosticar, es
decir, solo es necesario conocer las propiedades mismas de la serie que
desea pronosticar para conocer su evolucion futura.

Las predicciones incondicionales suelen estar basadas en dos enfoques
alternativos: el determinista (clasico) y el estocdstico (moderno). El enfoque
determinista utiliza tendencias, promedios y otras herramientas similares
aplicadas sobre los valores actuales, pasados y futuros de la propia serie a
predecir. Este tipo de abordaje resulta ser de una naturaleza mas explorato-
ria donde su uso no considera ningin tipo de modelo paramétrico y su
justificacion puede no emplear totalmente aspectos probabilisticos e infe-
renciales.! Por su parte, el enfoque estocastico también utiliza a los valores

' Algunos autores como Gardner {2006) y Hyndman et al (2008) han incorporado diversos
aspectos probabilisticos e inferenciales a los métodos de suavizamiento exponencial tra-
tando de mejorar a esta clase de modelos.
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actuales, pasados y futuros de la propia serie a pronosticar, sin embargo, su
analisis utiliza en gran medida el marco probabilistico e inferencial consi-
derando representaciones paramétricas de la serie en estudio.?

Esta distincion sobre la inclusion o no de elementos probabilisticos y de
la inferencia estadistica en los modelos ha hecho que algunos autores con-
sideren alos primeros, los deterministicos, como métodos, mientras que
los segundos, los estocdsticos, realmente como modelos, distincion que a
menudo se mantiene y que conlleva importantes implicaciones en la forma
en que se aborda la tarea de pronosticar’. Sin la intencion de entrar en un
debate, en este capitulo consideramos que ambas representaciones corres-
ponden a las de un modelo estadistico. De cualquiera forma, en ambos
enfoques —determinista o estocastico—, la capacidad de hacer predicciones
sobre los valores futuros de la serie descansa en gran medida en descubrir
regularidades, y en la importante decision que debe realizar el investigador
para determinar correctamente el tipo de abordaje que utilizara en un pro-
blema de prondstico concreto.

Modelos de suavizamiento exponencial

Los modelos de suavizado exponencial estan clasificados dentro de los mo-
delos deterministas. Se distinguen por considerar un algoritmo adaptativo de
prondstico o filtro que pondera geométricamente a los valores de la serie en
estudio. Un filtro, en términos del analisis de series de tiempo, es precisamen-
te un algoritmo que toma como entradas a ciertos valores de la serie y separa
las sefiales que presenta la serie, como pueden ser: la tendencia, la estaciona-
lidad, y el ruido o movimientos aleatorios proporcionando salidas con valores
estimados de estos componentes. Existen diferentes tipos de filtros que buscan

2 El mejor ejemplo de la aplicacién del enfoque estocastico esta dado por la metodologia
de Box-Jenkins en el analisis de series de tiempo, y que sirvio de base, en su momento,
para el desarrollo de métodos mas avanzados de prondstico.

i El hecho de incluir aspectos probabilisticos conlleva a la consideracion del proceso de ge-
neracion de datos del que se puede derivar un método de prondstico. De esta manera, las
previsiones que se realizan utilizando una funcién de prondstico es la base necesaria para
la construccién de intervalos de prediccion.
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separar la forma funcional intrinseca del ruido de la serie. El diagrama 5.1
ofrece una representacion esquematica de la operacion de un filtro.

Diagrama 5.1. Marco general de un filtro para el proceso de suavizado

Ty
. Movimiento
Movimiento ) .
) o sistematico
sistermatico )
estimado
N A
Sefial Proceso de
—_——, suavizado —_————
Ruido Ruido
aleatorio estimado
./ ..V

Fuente: Elaboracidn propia.

El principio basico de los modelos de suavizamiento exponencial es que
los datos son importantes para el pronostico, pero los datos recientes son
aun mds importantes que los del pasado. Algunas de las ventajas de estos
modelos son el bajo almacenamiento de datos que requieren el minimo
esfuerzo computacional para su funcionamiento, la identificacion clara de
las senales de la serie, ademas de servir como herramienta pedagogica para
entender otro tipo de modelos mas complejos.

Son tres los modelos de suavizamiento exponencial mas utilizados para
la elaboracion de prondsticos: el que se emplea para modelar series sin
tendencia ni variacion estacional, denominados modelos de suavizamiento
exponencial simple (sEs); el que considera que la serie en estudio muestra
una tendencia lineal, pero ninguna variacion estacional que corresponde al
de modelo suavizamiento exponencial de Holt (sen); y el modelo de
Holt-Winters (seHw) donde la serie presenta una tendencia lineal y una
variacion estacional (ya sea aditiva o multiplicativa).

(a) Suavizamiento Exponencial Simple (SES)

Este es un método de pronostico que aplica ponderaciones distintas a las
observaciones que sirven de base para realizar sus predicciones. Parte de la
idea de que las observaciones mds recientes ejercen una mayor influencia
que las mas remotas por lo que las ponderaciones utilizadas decrecen ex-
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ponencialmente. Lo nocion anterior se describe adecuadamente con la de-
nominada ecuacion de actualizacion, sin tendencia, siguiente:

Lt=ayt + (1-a)Lt-1

donde

Lt= valor pronosticado en el periodo t mediante SES.

yt= valor observado en el periodo t-1.

Lt-1=valor pronosticado en el periodo t-1 mediante SES.
a= constante de suavizamiento.

Dos elementos de la ecuacion anterior requieren especial atencion. Pri-
mero, la estimacion inicial, esto es, L, ; en segundo lugar, el valor de a que
es la constante de suavizamiento y la cual debe ubicarse entre 0 y 1. Para
determinar L_, se ha propuesto calcular el valor promedio a partir de una
fraccion de la muestra en analisis' (Bowerman et al., 2011; DeLurgio, 2008;
Otero, 1993; Pena, 2010). Para la constante de suavizamiento, esto es a, su
valor suele definirse considerando si los valores mds recientes ejercen mayor
influencia en la estimacion, entonces la constante de suavizamiento debe
ser cercana a cero (en caso contrario deberd ser proxima a 1) o bien, partir
de algunos criterios convencionales de bondad de ajuste de un modelo es-
tadistico.®

4 La fraccién considerada para el calculo del promedio puede variar: algunos autores consi-
deran que con tres o cuatro valores es suficiente (Qtero, 1993); otros sefalan que el prome-
dio puede oscilar entre 25 y 50 % de la muestra. [

* Estas medidas son el error medio absoluto (MAD), la suma de los errores al cuadrado (SSE), el error
cuadratico medio (MSE) v la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Quizds sea importante recor-
dar la distincidn entre el proceso de ajuste y el proceso de prondstico. Como Delurgio (1998, p. 51)
senala, el proceso de ajuste involucra utilizar los valores pasados para ajustar los parametros del
modelo. En contraste, el proceso de prondstico se emplea para prededecir valores futuros, no
conocidos, de la serie”. Otros autores senalan a esta diferencia a través de la nocidn de prediccidn
dentro vy fuera de la muestra. La primera se trata de un ajuste, ya que se cuenta con valores obser-
vados reales, mientras que la prediccidn hace referencia a valores adn no observados.
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(b) Suavizamiento Exponencial de Holt (SEH)

Es comun observar en las series de tiempo la existencia de ciertos patrones
de comportamiento que dan cuenta a componentes tales como la tendencia
(T), el ciclo (C) y la estacionalidad (E). La T suele definirse como el incre-
mento (o decremento) persistente en los valores de la serie. Un C se iden-
tifica con movimientos de mediano y largo plazo en los valores de la serie
(i. e. de entre 2 y 5 afos, respectivamente) los cuales son recurrentes, pero
no periodicos. Por su parte, la E es aquella que sufren los valores de la serie
de manera sistematica a lo largo de la misma, es decir, corresponde a un
patron que se repite con una periodicidad conocida (por ejemplo, de ma-
nera mensual).

En este sentido, el modelo de suavizamiento exponencial de Holt, sen,
pronostica de manera separada el nivel y la tendencia que muestra la serie,
razon porla cual utiliza una constante de suavizamiento para el nivel a, y otra
con el objetivo de alisar a la tendencia lineal que muestra la serie b. Asi, el
método de sEH ajusta tanto al nivel como a la tendencia para cada valor de f,
de manera que para pronosticar m periodos futuros se pronostica el nivel, S,
y se adiciona a la tendencia, b, dentro de una ecuacion de prondstico.

De esta manera, la implementacion del método de seH considera dos
ecuaciones de actualizacion (una para el nivel y otra para la tendencia li-
neal), y otra ecuacion de prondstico, que corresponde al caso una tendencia
aditiva, esto es:

L=ay+ (1-a) (Lr_ 1 +br_ ])
b=b(L-L _)(1-b)b, |
F :Lr+brm

t+m

donde

Lt= valor pronosticado para el nivel en el periodo t.
yt=valor observado en el periodo t.

Lt-1= valor pronosticado en el perido t-1.

a= constante de suavizamiento del nivel.

b= constante de suavizamiento de la tendencia.
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bt=tendencia suavizada en el periodo t
m= horizonte del pronéstico
Ft+m= prondstico para m periodos futuros

Como en el caso del modelo sEs, se presentan dos cuestiones basicas a
ser resueltas: (a) ;como se determinan los valores de las constantes de sua-
vizamiento a y b?y (b) cudles deben ser los valores iniciales, L,  yb, ,para
comenzar el proceso de pronostico? Para encontrar los valores de las dos
constantes de suavizamiento (nivel, 4, y tendencia, b), el método mas utili-
zado consiste en buscar la combinacion de ambas constantes que minimice
el valor de la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Por otra parte, para
inicializar el proceso de prediccion, valores L, y b , es comun considerar al
primer valor de la serie, L =y , mientras que para b, es posible obtener un
promedio de las primeras observaciones de y, calcular la pendiente de la
serie, entre algunas propuestas.

(c) Suavizamiento Exponencial de Holt-Winters (SEHW)

El modelo de Holt fue extendido para poder capturar el componente de
estacionalidad que puede presentarse en una serie de tiempo, dando lugar
al llamado modelo de suavi iento exponencial Holt-Winters (SEHW).
Este modelo se sustenta en tres ecuaciones de suavizamiento: una para el
nivel, otra para la tendencia y otra para la estacionalidad. La ecuacion adi-
cional que se agrega es para considerar a la estacionalidad. Existen dos
versiones diferentes del modelo de senw, dependiendo de sila estacionali-
dad se modela de forma aditiva o multiplicativa.®

Para el caso multiplicativo las ecuaciones de actualizacion son las si-
guientes:’

& 5ila amplitud del patrén estacional es independiente al nivel de la serie, entonces es apro-
piado un modelo aditivo. Sin embargo, como apunta Winters (1960, p. 327), con mayor
frecuencia ocurre que la amplitud del patrén estacional es proporcional al nivel de serie
correspondiendo asi a la version multiplicactiva del modelo la cual es considerada en este
trabajo.

" Una explicacion de cada ecuacion de SEHW puede encontrarse en Makidrakis (1997, p.
468).
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Lt=a(yt /St-s) + (1-a) (Lt-1 + bt-1)
bt=b(Lt - Lt-1) + (1-b)bt-1

St=g (yt/Lt) + (1-g)St-s

Ft+m= (Lt + btm) St-s+m

donde

s= la duracion de la estacionalidad (i.e. el numero de meses o
trimestres en un ano). Lt= valor pronosticado para el nivel en el
periodo t.

bt=tendencia suavizada en el periodo t.

St=valor del componente estacional en t.

yt=valor observado en el periodo t.

m= horizonte del prondstico

Ft+m= pronostico para m periodos futuros

Para poder inicializar las ecuaciones de actualizacion se requiere cono-
cer los parametros a, b y g [, lo cual suele realizarse minimizando el error
cuadratico medio (MsE) para diferentes valores de estos parametros; también
se necesitan estimacionesde L , by S, esto es, del nivel estacionalizado,* la
tendencia suavizada y los factores estacionales de la serie de tiempo en el
periodo de tiempo 0. Para L se han propuesto, principalmente, dos formas:
la primera, empleando algiin procedimiento que permita identificar a los
indices de estacionalizacion,’ o bien, utilizar el andlisis de regresion con
variables dummy para desestacionalizar a la serie.”® El cdlculo de la tenden-
cia, b, puede realizarse mediante la pendiente de una regresion lineal con
los datos desestacionalizados. Los indices estacionales encontrados puede
ser la estimacion inicial de S

® Notese que la primera ecuacion hace referencia a la estimacion actual obtenida al deses-
tacionalizar los valores de la serie original.
¥ En esta parte puede consultarse Anderson et al, 2016, p. 846; Bowerman etal, 2011, p. 708;
Lind etal, 2019, p. 581).
0 Al respecto puede consultarse Gujarati y Porter (2010, p. 290).
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La aplicacion de los modelos SES, SEH y SHW en el pronéstico
de los confirmados por SARS-CoV-2 con Stata

(a) Preparacion de la base de datos

El paso inicial consiste en importar el archivo de observaciones diarias de
confirmados, que se encuentra en el portal del Instituto Nacional de Esta-
distica y Geografia (INEGI)."! Al extraer los datos se observa que estos se
encuentran en formato csv por lo que es necesario transferirla a formato
Stata, lo cual se puede lograr utilizando el comando insheet el cual lee a un
conjunto de datos que no esta en formato Stata.'? Utilizaremos este altimo
procedimiento.

cd "<directorio en donde se encuentra el archivo *csv.>"
pwd

insheet using Casos_Diarios_Estado_Nacional_Confirma-
dos_20200918.csv, clear

edit

La opcion clear después de la coma se utiliza para limpiar la memoria
de Stata. Asi, en caso de que estuviera cargada otra base de datos, al utilizar
esta opcion se borraria para importar la nueva base de datos.

Al explorar la base de datos mediante el comando browse, se observa la
existencia de las variables: cve_ent, que hace referencia a la clave otorgada
por INEGI a cada entidad del pais; poblacion, que da cuenta del volumen de
efectivos en cada estado; nombre, que nos ofrece el numero de personas
confirmadas con SARS-CoV-2, asi como una serie de variables, que aumen-
tan en forma unitaria, desde v4 hasta v254. Estas variables corresponden a
los casos diarios registrados por fecha, es decit, ¥4 corresponde al 12/01/20,
v5al 13/01/20, y asi sucesivamente hasta v254 al 18/09/20. Lo anterior se
debe a que al importar el archivo csv, Stata no pudo identificar la etiqueta

" https:// coronavirus.gob.mx/datos/#DownZCSV
2 Otra forma posible es manipulando el archivo csv en excel para luego importar a Stata di-
cho archivo.
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numérica asignada al tiempo, por lo que le ubica por defecto la etiqueta de
variable var#, como se muestra en el cuadro siguiente:

Cuadro 5.1. Base de datos en su forma original

lombre vd vs vé
ascalientes 1] 0
Baja California 1] 0
Baja California Sur 1] 0
Campeche 1] 0

Este formato de la base de datos en donde el tiempo se encuentra en las
columnas y las entidades federativas en renglones no resulta adecuado para
el andlisis de series de tiempo. Es necesario reacomodar este formato a otro
donde los nombres de las entidades se encuentren sobre las columnas y cada
renglon corresponda a un valor del tiempo, de manera tal que la base de
datos tome la forma siguiente:

Cuadro 5.2. Base de datos ideal para el andlisis de series de tiempo

Tiempo Aguascalientes Baja Califonia Baja California Sur Campeche
12/01/20 0 0 v] a
13/01/20 ] 0 0 0
14/01/20

Antes de ello modificaremos la base un poco. En primer lugar, la varia-
ble cve_ent no esta ordenada en forma ascendente por lo que lo ordenamos
con el comando sort. Eliminamos ala variable poblaciéon con el comando
drop pues no la utilizaremos en nuestro analisis. También eliminaremos al
registro correspondiente a nacional, ya que sélo trabajaremos con las enti-
dades federativas, utilizaremos el comando drop in para ello.”

edit

5 Qbserve la diferencia entre los comandos drop vy drop in. El primero elimina variables, mien-
tras que el segundo elimina registros u observaciones.




LA UTILIDAD DE LOS MODELOS DE SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL

sort cve_ent
drop poblacion
dropin1

Hecho lo anterior, el cambio del formato se realizara utilizando el co-
mando xpose el cual permite transponer al conjunto de datos cambiando a
las variables en observaciones," esto es:

Xpose, clear

Ahora los renglones son columnas y las que eran columnas son renglo-
nes. Al observar la base datos con browse se podra notar que los dos pri-
meros renglones muestran los valores de la variable cve_ent y como valores
perdidos los nombres de las entidades. Este es un inconveniente del coman-
do xpose, pero que se puede resolver facilmente eliminando estos dos ren-
glones con el comando drop in; posteriormente utilizando el comando
rename para renombrar a la v1 hasta v32 por las entidades federativas, y
generando la variable de tiempo adecuada. Observe que las etiquetas de las
variables vI a v32 se hacen mas cortas considerando tnicamente dos letras
que permitan identificar de manera abreviada y clara a cada una de las en-
tidades federativas. Por su parte, la variable tiempo, f, toma un formato
diario. A continuacion, se muestra parte de la sintaxis para lograr esto:

drop in 1/2
renamev1 ag
rename v32 zt

Después de renombrar las variables correspondientes a cada entidad
federativa, generamos la variable que representara el tiempo a través del
comando gen y utilizando el formato de tiempo de Stata. En este caso, dado
que tenemos casos diarios, comenzando el 12 de enero de 2020, incorpora-
mos esta informacion, tal como sigue:

" Aungue también puede emplearse cambiando en sentido inverso, es decir, las observa-
ciones en variables.
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gen t=mdy(1, 12,2020)+_n-1

El comando anterior sélo genera una variable que tiene poco sentido
para nosotros, sin embargo, Stata reconoce perfectamente que se trata de
un indice de tiempo. Con el objetivo de que el formato de esta variable sea
amigable, ya que también es util a la hora de elaborar graficas, le asignamos
el formato correspondiente utilizando la siguiente sintaxis:

format t %d

Finalmente, declaramos a Stata que la base de datos es una serie de
tiempo mediante el comando tsset:

tssett

Por ultimo, los epidemidlogos consideran que durante las primeras eta-
pas de una pandemia, el nimero de casos diagnosticados, es decir, de per-
sonas confirmadas con la enfermedad, sigue en el tiempo un crecimiento
exponencial. Por tanto, si se conoce el niimero de diagnosticos positivos, se
puede calcular su nimero acumulado a lo largo del tiempo t. Es por ello
que calculamos la serie acumulada para cada entidad federativa. Para ello
se genera una variable cuyo prefijo es la letra ¢ seguido del nombre corto de
la entidad respectiva con los comandos gen y sum. Parte de la sintaxis es la
siguiente (observe que todas las entidades federativas siguen el mismo for-
mato de sintaxis):

gen cag=sum(ag)
gen czt=sum(zt)

Una forma alternativa para obtener el mismo resultado es mediante la
ejecucion de loops,** que son utiles para cuando deseamos repetir una ac-

" Los loops o bucles en la programacion sirven para codificar tareas repetitivas. En Stata las
formas mas usuales de hacer loops es a través de los comandos foreach y forvalues.
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cion varias veces. Esto nos ahorra varias lineas de codigo. La forma de rea-
lizarlo es como sigue:

foreach var of varlist ag-zt{
gen c'var' = sum(’var')

}

(b) Analisis exploratorio de las series

Con la base de datos en forma adecuada, en el sentido del analisis de series
de tiempo, lograr una correcta comprension de la informacion requiere ex-
plorar las series en estudio. Esto se puede realizar mediante graficos, asi como
recurriendo a la estadistica descriptiva con el fin de identificar patrones de
comportamiento en los datos. La aplicacion del comando summarize (o su
abreviacion sum) nos ofrece la estadistica descriptiva basica de las diferentes
series, con el proposito de simplificar la introduccion de cada una de las va-
riables en la sintaxis a través de seleccionar tinicamente la primera y la iltima
variable separadas por un guion.

sum ag-zt
obteniéndose
Variable | Obs  Mean  Std. Dev. Min  Max

............. o
ag | 251  26.12351 28.78772 0 119
bc | 251 73.56574 65.30818 0 230
bs | 251  37.07171 47.052 0 173
cp | 251 23.25498 30.39116 0 114
co | 251 98.23108 122.8981 0 424

............. o e e
cl | 251 17.33466 23.58761 0 80
cs | 251 25.58167 36.12584 0 146
ch | 251  37.3745  35.10059 0 116
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cdmx | 251 461.3187 430.2991 0 1361
dg | 251 32.03984 40.87941 0 144
gt | 251 151.5618 189.64 0 654
gr | 251 68.45418 73.05681 0 303
hg | 251 47.10757 47.32027 0 176
il 251 96.17131 104.971 0 333
mx | 251 303.5538 286.7727 0 1062
mi | 251 73.40637  83.4167 0 282
mo | 251  22.50598  21.5617 0 88
ny | 251 2231076 24.22228 0 85
nl | 251 141.4223 177.4956 0 603
ox | 251 60.82072 68.33286 0 263
pu | 251 118.7371 133.3723 0 503
qt | 251 32.03586 35.9807 0 149
qr | 251 44.78486 48.65233 0 196
sl | 251 85.21514 116.7295 0 420
si | 251 70.39442 068.32961 0 291
s0 | 251 94.33068 114.7279 0 482
tb | 251  121.996 133.021 0 462
tm | 251 109.6175 136.0715 0 508
tx | 251 28.30677 29.98956 0 105
vz | 251  125.741 136.4673 0 522
yu | 251  68.0239 77.81012 0 369
zt | 251  26.44223 35.58741 0 172

A partir de estos resultados se seleccionaran aquellas entidades con los
numeros de casos mas altos, siendo: Ciudad de México (cpmx), Estado de
México (mx), Nuevo Ledn (NL) y Guanajuato (GT).
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Grafica 5.1. Confirmados SARS-CoV-2 por entidades seleccionadas

(23 de marzo al 15 de septiembre de 2020)
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Fuente: Elaboracién propia a partir de INEGI.

Las graficas que se realizan corresponden a: (a) grdfica de barras
(twoway bar) y (b) diagrama de caja (graph box), a partir de sus casos
diarios; y (c) serie de tiempo (tsline), considerando los casos acumulados
(grafica 5.1). A fin de ahorrar espacio se combinan estas figuras en un solo
grafico mediante el comando combine. Ademds, dado que sdlo nos enfo-
caremos en un conjunto de dias especifico, del 23 de marzo al 15 de sep-
tiembre, seleccionaremos este rango mediante la condicionante tin. La sin-

taxis para ello es la siguiente:'

twoway bar cdmx mx tin 72/251, title(Absolutos) ytitle(personas)
xtitle(dia/ mes) saving(g1) scheme(s1mono)
graph box cdmx mx nl gt, title(Absolutos) saving(g2) scheme(s-

Tmono)

tsline ccdmx cmx if tin(23mar2020, 15sep2020), title(Acumula-
dos) ytitle(personas) xtitle(dia/ mes) saving(g3)scheme(s1mono)

% Observe que el condicionante tin, permite seleccionar un intervalo de tiempo, de forma tal
que tin(d1, d2) indicaria considerar sdlo datos que cumplen condl =t =d2, donde t es la variable
de tiempo previamente establecida en la instruccion tsset.
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tsline cnl cgt if tin(23mar2020, 15sep2020), title(Acumulados)
ytitle(personas) xtitle(dia/ mes) saving(g4) scheme(s1mono)
graph combine g1.gph g2.gph g3.gph g4.gph, title(Confirmados
SAR2-COVID19 por entidades seleccionadas) subtitle((23 de mar-
zo al 15 de septiembre de 2020)) note(Fuente: Elaboracion propia
a partir de INEGI) scheme(s1mono)

(c) La estimacion de los modelos

Se inicia con el modelo sEs utilizando el comando tssmooth exponential.
Por lo ya sefialado, el parametro de suavizado a controla la velocidad a la
que se ajusta el prondstico. Valores pequenos de a ajustan los pronosticos
lentamente. Debido a la forma de la grafica de los casos acumulados en las
entidades de coMx, MX, GT y NL se puede sospechar que un valor dea=0.5
podria funcionar adecuadamente. Por otra parte, para cada estado se toma-
ra como valor inicial al promedio de la muestra a partir de la observacion
72 correspondiente al 23 de marzo (comando samp0(72)) o simplemente
s0(72). Una forma de investigar si este primer modelo funciona adecuada-
mente consiste en comparar de manera grafica los valores observados con
los pronosticados (dentro de la muestra).

La sintaxis para realizar estas acciones se explica a continuacion: las
primeras cuatro lineas corresponden al suavizamiento exponencial (coman-
do tssmooth exponential) de las series para cada una de las entidades fe-
derativas consideradas (cDMX, MX, GT y NL). El valor de a=0.5 queda inser-
to con el comando p(.5). Note ademas que se genera una nueva serie en
cada entidad agregando la letra c al inicio de cada nombre. Las siguientes
cuatro lineas efecttian las graficas de serie de tiempo (tsline) y se guardan
en formato monocromatico (comandos scheme opcion s1 mono) bajo los
nombres de g6, g7, g8 y g9. Posteriormente, se combinan las graficas en ua
sola imagen (comando combine) ubicando titulo, subtitulo y fuente a esa
imagen.

tssmooth exponential ccdmx1=ccdmx, p(.5) s0(72)
tssmooth exponential ccmx1=cmx, p(.5) s0(72)
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tssmooth exponential ccgt1=cgt, p(.5) s0(72)

tssmooth exponential ccnl1=cnl, p(.5) s0(72)

tsline ccdmx ccdmx1 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CCD-
MX35) ytitle(casos acumulados) xtitle(dia/ mes) saving(g6) sche-
me(s1mono)

tsline camx camx1 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CMX) ytit-
le(casos acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono) savin-
g(g7)

tsline ccgt ccgt1 if tin(23mar2020, 15s5ep2020), title(CGT) ytitle(-
casos acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(s 1Tmono) saving(g8)
tsline ccnl cenl1 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CNL) ytitle(casos
acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(sTmono) saving(g9)

graph combine g6.gph g7.gph g8.gph g9.gph, title(SES con
alfa=0.5) subtitle((23 de marzo al 15 de septiembre de 2020)) no-
te(Fuente: Elaboracion propia a partir de INEGI) scheme(s1mono)

Con todo esto se obtuvieron los siguientes resultados:

CMX

CCDMX onential coeflicient =  0.5000
sum-of-squared residuals = 367521051
root mean squared error =  1210.1
exponential coefficient =  0.5000
sum-of-squared residuals = 163049039
root mean squared error =  805.98

CGT

CNL

exponential coeflicient =  0.5000

sum-of-squared residuals = 53922748
root mean squared error = 463.5
exponential coeflicient =  0.5000
sum-of-squared residuals = 47904431
root mean squared error =  436.87

Las graficas de los modelos sEs muestran resultados aparentemente fa-
vorables. Sin embargo, no existe punto de comparacion si no se tienen mo-
delos alternativos para cada entidad federativa, donde el valor de la cons-
tante de suavizamiento, a, pueda variar. Para tener un punto de referencia
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dejaremos que Stata proponga a este parametro de suavizado realizando
todos los modelos que minimice a la raiz cuadrada del error cuadratico
medio (RMSE), variante que so6lo requiere eliminar de la sintaxis el valor
asignado inicialmente a (esto es, p(0.5)), asi como la opcion s0(72) que
considera entonces a la mitad de la muestra para la estimacion del valor
inicial (note que se generan los nombres de las entidades con doble cc):

tssmooth exponential ccdmx2=ccdmx
tssmooth exponential comx2=cmx
tssmooth exponential ccgt2=cgt
tssmooth exponential cenl2=cnl

Las siguientes lineas que se muestran mantienen la estructura que se
explico anteriormente.

tsline cdmx ccdmx2 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CCDMXS5)
ytitle(casos acumulados) xtitle(dia/ mes) saving(g11) scheme(s-
1mono)

tsline cmx camx2 iftin(23mar2020, 15sep2020), title(CMX) ytitle(-
casos acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono) saving(g12)
tsline cgt ccgt2 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CGT) ytitle(casos
acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1Tmono) saving(g13)

tsline cnl cenl2 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CNL) ytitle(casos
acumulados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono) saving(g14)

graph combine g11.gph g12.gph g13.gph g14.gph, title(SES
con alfa Min. MSE) subtitle((23 de marzo al 15 de septiembre de
2020)) note(Fuente: Elaboracion propia a partir de INEGI) sche-
me(s1mono)

Los resultados ahora presentan el coeficiente exponencial (es decir, a)
que se calcula como 6ptimo bajo el rubro optimal exponential coefficient,
los cuales se basan en la minimizacion del RMSE.

ccdmx2 computing optimal exponential coefhicient (0,1)
optimal exponential coeflicient = 0.9998
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sum-of-squared residuals = 105361023
aot mean squared error = 647.89276
ccmx2 computing optimal exponential coefficient (0,1)
optimal exponential coefficient = 0.9998
sum-of-squared residuals = 46088410
ot mean squared error = 428.50807
cegt computing optimal exponential coeflicient (0,1)
optimal exponential coeflicient = 0.9998
sum-of-squared residuals = 14772379
ant mean squared error = 242.59864
ccnl computing optimal exponential coeflicient (0,1)
optimal exponential coefficient = 0.9998
sum-of-squared residuals = 12920375
root mean squared error = 226.88234

Nuevamente las graficas 5.3 senalan que los prondsticos de los modelos
estimados, optimizando el valor de la RMmSE, son adecuados. Es de notar que
todos muestran el mismo valor de a=0.1 sefialando una alta influencia del
pasado reciente. El cuadro 5.3 muestra una comparacion de los valores de la
RMSE, en cada entidad federativa, con los dos valores de la constante de
suavizacion considerados en las estimaciones realizadas anteriormente.

Cuadro 5.3. Comparacion de los modelos SES a partir del valor del RMSE

Entidad RMSE
Federativa a=05 a=0.1
CDMX 121010 647.89
MX 80598 428.51
aT 463.50 242.60

ML 436.87 226.88




Grafica 5.2.5EScon alfa=0.5
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Pasaremos ahora el pronostico fuera de la muestra con el modelo sEs
para 15 periodos considerando un a=0.1. Observe que la serie que se ge-
nerara toma el nombre con una c al principio de la entidad y el nimero 3
al final de esta. Por otra parte, el comando forecast lleva entre paréntesis el
numero de observaciones que se pronosticaran (en este caso 15). La sintaxis
en Stata para todo ello conservando la estructura para la creacion de grafi-
cas y combinarlas en una sola imagen es la siguiente:

tssmooth exponential ccdmx3=ccdmx, p(.1) forecast(15)
tssmooth exponential ccmx3=cmx, p(.1) forecast(15)

tssmooth exponential ccgt3=cgt, p(.1) forecast(15)

tssmooth exponential ccnl3=cnl, p(.1) forecast(15)

tsline ccdmx ccdmx3 if tin(23mar2020, 20ct2020), title(CCDMX)
ytitle(casos acumulados) xtitle(dia/mes) saving(g16) scheme(s-
1mono)

tsline cmx ccmx3 if tin(23mar2020, 20ct2020), title(CMX) ytit-
le(casos acumulados) xtitle(dia/mes) scheme(s1mono) savin-
g(g17)

tsline cgt ccgt3 if tin(23mar2020, 20ct2020), title(CGT) ytitle(ca-
sos acumulados) xtitle(dia/mes) scheme(sTmono) saving(g18)
tsline cnl cenl3 if tin(23mar2020, 20ct2020), title(CNL) ytitle(ca-
sos acumulados pronosticados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono)
saving(g19)

graph combine g16.gph g17.gph g18.gph g19.gph, title(Pronés-
ticos a partir alfa 0.1) subtitle((23 de marzo al 15 de septiembre
de 2020)) note(Fuente: Elaboracion propia a partir de INEGI)
scheme(sTmono)
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Grafica 5.4. Prondstico a partir de alfa 0.1
(23 de marzo al 15 de septiembre de 2020)
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Como se puede observar, los prondsticos proporcionados por el mode-
lo sEs, fuera de la muestra, no resultan adecuados ya que mantienen un
valor constante para los periodos que se predice. Lo anterior explica por
qué todas las series presentan un componente de tendencia que no ha sido
considerado.

El modelo sEn ofrece la posibilidad de incluir a la tendencia observa-
da en las series. La estimacion de los modelos sEH, como fue sefialado
anteriormente, requiere de la determinacion de las constantes de suaviza-
miento a y b donde Stata permite la posibilidad de encontrarlos bajo el
comando tssmooth hwinters, optimizando los valores de la RMSE. A con-
tinuacion, se muestra la sintaxis para la estimacion, dentro de la muestra,
de las series bajo estudio considerando la estructura ya senalada anterior-
mente en cuanto al nombre de las series que se generan, el guardado de
las graficas y la combinacion en una sola imagen.

tssmooth hwinters ccdmx4=ccdmx
tssmooth hwinters ccmx4=cmx

tssmooth hwinters ccgtd4=cgt
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tssmooth hwinters ccnl4=cnl

tsline ccdmx ccdmx4 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CCDMX)
ytitle(casos acumulados) xtitle(dia/mes) saving(g21) scheme(s-
Tmono)

tsline cmx ccmx4 if tin(23mar2020, 155ep2020), title(CMX) ytitle(-
casos acumulados) xtitle(dia/mes) scheme(s Tmono) saving(g22)
tsline cgt ccgt4 if tin(23mar2020, 155ep2020), title(CGT) ytitle(-
casos acumulados) xtitle(dia/mes) scheme(s Tmono) saving(g23)
tsline cnl cenl4 if tin(23mar2020, 155ep2020), title(CNL) ytitle(ca-
sos acumulados pronosticados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono)
saving(g24)

graph combine g21.gph g22.gph g23.gph g24.gph, title(Pronéds-
ticos de SEH optimizando alfa y beta) subtitle((23 de marzo al 15
de septiembre de 2020)) note(Fuente: Elaboracion propia a partir
de INEGI) scheme(s1mono)

Los resultados son los siguientes:

Paracomx (not concave) Iteration 7

Optimal weights: alpha = 1.0000
beta = 0.1525
root mean squared error = 324.6467

Para cMmx (not concave) Iteration 4

Optimal weights: alpha = 1.0000
beta = 0.1487
root mean squared error = 202.2471

Para cGT (not concave) Iteration 6

Optimal weights: alpha = 1.0000
beta =0.1990
root mean squared error = 98.42167

Para cNL (not concave) Iteration 7

Optimal weights: alpha = 1.0000
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beta = 0.2838
root mean squared error = 85.74363

Aqui se sefiala que a=1, en todas las entidades federativas, mientras que
b tiene valores pequenos que oscilan entre 0.1525 y 0.2838, siendo esta la
estimacion de la pendiente en el tiempo. Como se senala en la literatura,
la informacidn sobre la pendiente proviene de dos fuentes: la primera, es
de la diferencia de las medias estimadas, y, en segundo lugar, de la estima-
cion inmediata anterior de la pendiente. De esta manera, los valores de b
pueden dar cuenta de que la tendencia lineal que observan las series no
depende principalmente de las altimas observaciones de estas y podrian
no cambiar rapidamente.

Por otra parte, la grafica 5.5 revela que el modelo sHE no necesariamen-
te presentan un buen ajuste dentro de la muestra ya que estos se encuentran
encima de los valores registrados por las series.

Grafica 5.5. Prondsticas de SEH optimizando alfa y beta
(23 de marzo al 15 de septiembre de 2020)
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La mayor prueba de la bondad de este modelo proviene de los pronos-
ticos que se realicen fuera de la muestra. Para realizarlo se emplea la siguien-
te sintaxis, la cual solo se ejemplifica para el caso de la cpmx, al ser similar
la estructura para las otras entidades federativas consideradas (note, sin
embargo, que el comando combine considera a las graficas generadas si-
guiendo la numeracion correspondiente):

tssmooth hwinters ccdmx5=ccdmyx, forecast(15)

tsline ccdmx ccdmx5 if tin(23mar2020, 2oct2020), title(CCDMX)
ytitle(casos acumulados) xtitle(dia/mes) saving(g26) scheme(s-
Tmono)

graph combine g26.gph g27.gph g28.gph g29.gph, title(Pro-
nosticos de SEH fuera de la muestra) subtitle((23 de marzo al
20ct2020)) note(Fuente: Elaboracion propia a partir de INEGI)
scheme(sTmono)

Sin embargo, a diferencia del modelo sEgs, las estimaciones de SEH pue-
den ser considerados como mejores. La grdfica 5.6 da cuenta de esto.

Grafica 5.6. Prondsticos de SEH fuera de la muestra
(23 de marzo al 2 oct 2020)
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Fuente: Elaboracidn propia a partir del INEGI.
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Continuando con la aplicacion de modelos en estudio, el SEEwW permi-
te anadir el componente estacional al modelo seH. Esto es, ademas de ser
un procedimiento de suavizamiento exponencial que considera la posibili-
dad de que la serie tenga tendencia lineal, agrega el hecho de que ésta mues-
tre movimientos temporales de manera sistematica a lo largo del tiempo. Si
bien la inspeccion visual de las graficas de las series bajo estudio no permi-
te identificar a este tipo de componente —ya sea en forma aditiva o multi-
plicativa— para llevar a cabo la implementacion se recurrio a considerar la
serie de tiempo de nimero de casos diarios para la estimacion. Lo anterior
se realizo con el proposito de ejemplificar el uso del modelo sSEHw en Stata.

La asignacion de las constantes de suavizamiento «, by g —para este
cas— considerd un modelo seHw multiplicativo con un establecimiento 6p-
timo basado en la minimizacion del Rmse. Cabe notar que ante la ausencia
del componente estacional se utiliz6 la opcion period que especifica el pe-
riodo de la estacionalidad y la cual se hipotetiz6 en el valor de 4. Adicional-
mente, para el caso de Guanajuato fue necesario emplear la opcion altstarts
que utiliza un método alternativo para calcular los valores iniciales de los
términos constante, lineal y estacional, calculado los factores de estaciona-
lidad con base a una regresion con variables indicadoras estacionales. La
sintaxis en Stata para su aplicacion, considerando los valores pronosticados
fuera de la muestra para cuatro periodos, viene dada por:

tssmooth shwinters ccdmx6=cdmx, period(4)forecast(4)
tssmooth shwinters ccmx6=mx, period(4) forecast(4)

tssmooth shwinters ccgt6=gt, period(4) altstarts forecast(4)
tssmooth shwinters ccnl6=nl, period(4) forecast(4)

tsline cdmx ccdmxé6 if tin(23mar2020, 15sep2020), title(CCDMX)
ytitle(casos diarios) xtitle(dia/mes) saving(g31) scheme(sTmono)
tsline mx ccmx6 if tin(23mar2020, 15s5ep2020), title(CMX) ytitle(-
casos diarios) xtitle(dia/mes) scheme(s1mono) saving(g32)

tsline gt ccqté6 if tin(23mar2020, 155ep2020), title(CGT) ytitle(ca-
sos diarios) xtitle(dia/mes) scheme(s1mono) saving(g33)

tsline nl ccnl6 if tin(23mar2020, 15s5ep2020), title(CNL) ytitle(ca-
sos diarios pronosticados) xtitle(dia/ mes) scheme(s1mono) sa-
ving(g34)
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graph combine g31.gphg32.gph g33.gph g34.gph, title("Pronés-
ticos de SEHW optimizando alfa, beta y gamma”) subtitle((23 de
marzo al 15 de septiembre de 2020)) note(Fuente: Elaboracion
propia a partir de INEGI) scheme(s1mono)

Los resultados fueron los siguientes:

Para cpmx Iteration 6
Optimal weights:
alpha = 0.7030
beta = 0.0000
gamma = 0.0669
root mean squared error = 255.1267

Para mx Iteration 8
Optimal weights:
alpha = 0.1518
beta = 0.0000
gamma = 0.1018
root mean squared error = 152.5402

Para gt Iteration 9
Optimal weights:
alpha = 0.1847
beta = 0.0000
gamma = 0.0209
root mean squared error = 99.55393

Para NL Iteration 9
Optimal weights:
alpha = 0.7793
beta = 0.0000
gamma = 0.4357
root mean squared error = 89.73398
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Como se puede observar, en este caso el valor de la constante de suavi-
zamiento b=0 lo que deriva que las series no muestran ningin patron de
tendencia. Por su parte, los prondsticos realizados no resultan ser adecuados
debido a la aplicacion artificial que se realizo del factor estacional tal y como
se muestra en la grafica 5.7.

Grafica 5.7. Prondsticos de SEHW optimizando alfa, betay gamma

(23 de marzo al 15 de septiembre de 2020)
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Fuente: Elaboracidn propia a partirde INEGI

En términos generales, puede considerarse que SEHwW no se ajusta lo
suficientemente bien a los valores de nimero de confirmados de forma
diaria.




6. Un modelo con variable dependiente trunca
en combinacion con la técnica de diferencia
en diferencias para evaluar una politica publica

Introduccion

En el presente capitulo se atienden dos retos comunes en el estudio de las
ciencias sociales, principalmente en politica publica y economia. El prime-
ro de los retos consiste en evaluar una decision de politica publica, en par-
ticular una intervencion del gobierno en un drea geografica determinada.
El segundo de los retos tiene que ver con la distribucion de la variable de-
pendiente, lo que comunmente se denomina en la literatura como variable
trunca o truncada, también llamada solucion de esquina. “Dicha variable
es cero para una fraccion no trivial de la poblacion, pero es distribuida
continua sobre valores positivos” (Wooldridge, 2020, p. 571).

Este capitulo describe el procedimiento para estimar un modelo con
variable trunca implementando la técnica de diferencia en diferencias en
Stata. Este procedimiento fue utilizado en el estudio de Valdez y Herndndez
(2019), quienes evalian el impacto en el consumo de la homologacion del
impuesto al valor agregado (1va) en estados fronterizos en el afio 2013.

La motivacion del estudio surgié porque antes de 2013 en la franja fron-
teriza norte se pagaba una tasa de 1va equivalente a 11 %, mientras que en
el resto del pais la misma tasa se cobraba a 16 %. No obstante, a partir de
enero de 2013 el Gobierno de México decidié homologar las tasas de 1va a
16 % en todo el pais. Debido a que un aumento en un impuesto encarece los
productos de forma inmediata, ya que dicho impuesto lo paga directamen-
te el consumidor, surge la necesidad de evaluar el impacto en el consumo
de esta decision del gobierno.
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El problema descrito en el parrafo anterior retine las caracteristicas ne-
cesarias para llevar a cabo un cuasiexperimento, en donde un cambio exo-
geno, como una decision de gobierno, afecta solo a una parte de la pobla-
cion. Esto requiere que se dispongan datos de la poblacion antes de que
sucediera el cambio de politica publica, asi como también después de esta,
de tal forma que se pueda comparar si en la poblaciéon intervenida hubo un
cambio posterior a la entrada en vigor de la nueva politica, asi como también
en comparacion con la poblacion que no se vio atectada por el cambio. Este
tipo de experimentos son comunes en la medicina, principalmente cuando
se pretende evaluar la efectividad de algin medicamento o vacuna, en estos
se elige una poblacion, a una fraccion de esta se le suministra el medica-
mento, y a otra un placebo. Después se evaluia si la poblacion intervenida
sufrié cambios con respecto a como estaban antes, y con respecto a los que
se les suministro el placebo.

En este sentido, la decision de homologar el 1va solo afecto alos resi-
dentes de los estados fronterizos, mientras que al resto de entidades no les
afecto. Por lo anterior, los residentes de la frontera componen el grupo de
tratamiento, mientras que el resto del pais compone el grupo de control, y,
evicg'ltemente, debe existir un antes y un después.

ea C el grupo de control y sea T el grupo de tratamiento, sea dT una
variable binaria que identifica el grupo de tratamiento asignando el valor
de 1 si pertenece al conjunto de observaciones sujetas al cambio en la poli-
tica publica y cero para el resto. Por su parte, sea d2 una variable binaria que
identifica el segundo periodo o el periodo que contiene las observaciones
una vez entrada en vigor la nueva politica, con lo anterior es definida la
siguiente ecuacion

vy =00+ 60d2 + 1T + 6,d2-dT + XB + ¢ (7)

En donde y esla variable de interés, esa que es afectada por el cambio en la
politica ptblica, por su parte, X es un conjunto de variables explicativas del
comportamiento de la variable dependiente, € es un término de error esto-
castico. El pardmetro de interés es §, denominado el estimador de diferencia
en diferencias (DD), el cual mide el efecto de la politica (Wooldridge, 2020).
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Debido a que pretendemos evaluar glfgmpacto en el consumo, la infor-
macion de esta variable se encuentra en la Encuesta Nacional de Ingresos y
Gastos de los Hogares (ENIGH) que levanta el INEGI cada 2 afos con repre-
sentatividad nacional, para el dambito urbano y rural, y desde la edicion 2016
con representatividad estatal.

Unos de los primeros pasos necesarios son unir y depurar las bases de
datos ya que cada ejercicio estadistico de las ENIGH genera una estructura
de datos de seccion cruzada, por lo que es imprescindible unirlas e identi-
ficarlas mediante el ano al cual se asocian. Mostrar como se unen esta fue-
ra del alcance del presente capitulo, no obstante, puede explorarse el uso de
la funcion append en Stata para llevar a cabo la tarea de unirlas.

Una vez que se tiene la base de datos lista, el primer paso es generar las
variables necesarias para el analisis econométrico. Podemos comenzar por
las variables binarias requeridas para la técnica de diferencia en diferencias.
Una variable binaria que requerimos es la que identifica a los dos grupos,
en este caso de entidades federativas.

Utilizamos entonces el comando habitual para generar una variable que
llamaremos fn (frontera norte) que va a tomar el valor uno sila entidad
pertenece al grupo de tratamiento, es decir, si fue afectada por la homolo-
gacion del 1va, y cero si nolo fue. Una estrategia simple es primero crear la
variable con ceros de la siguiente forma:

genfn=0

La instruccion anterior generara una columna con ceros. Ahora reem-
plazaremos por unos en las entidades que pertenecen ala frontera norte,
por ejemplo, para Baja California:

replace fn=1ifent==2//BC

En este caso, lo que hicimos fue condicionar el valor a que la clave de la
entidad federativa ent fuera dos, que corresponde al estado de Baja Califor-
nia. La instruccion debe ser andloga para el resto de las entidades.

Una vez que identificamos los grupos, referimos los diferentes periodos,
el que corresponde con el momento antes de la homologacion del 1va, y
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después de este. Para ello, debemos tener una variable que asocie cada ob-
servacion con el afio, en nuestro caso tenemos solo dos de estos altimos:
2012y 2014. Por lo tanto, la variable binaria puede generarse mediante la
siguiente funcion:

gen d14 = (2014.yr), after(yr)

La instruccion anterior generara una variable binaria que tendra el valor
uno para todas las observaciones de 2014, y cero para las de 2012. La opcion
after(yr) solo es para ubicarla después de la variable yr.

Por ultimo, necesitamos la variable que capturara el impacto del cambio
en la politica publica en el grupo de tratamiento. Para ello generaremos una
variable que denominaremos did, y correspondera al producto de dos va-
riables binarias; las dos que hemos generado, de tal forma que utilizamos la
siguiente sintaxis:

gen did = fn*d14

Adicional a lo anterior, es conveniente deflactar las variables monetarias
para eliminar el efecto del aumento de los precios para aislar de manera mas
convincente lo que deseamos medir. Requerimos primero el Indice Nacio-
nal de Precios al Consumidor (1Npc) para deflactar las variables. La idea
detras de deflactar las variables consiste en dividir cada valor de nuestra
variable monetaria entre el INpc del ano. En Stata, esto puede hacerse de la
siguiente forma para la variable de consumo:

gen consum?2 = (gasto_mon/105.279)*100 if yr == 2012
replace consum2 = (gasto_mon/113.438)*100 if yr == 2014

Las dos lineas de c6digo anteriores generan la variable consum2, pro-
ducto de deflactar la variable gasto_mon tanto para el afio 2012, como del
2014. En el caso del articulo que estamos replicando, deben deflactarse to-
das las variables que sean necesarias. Por ejemplo, todos los conceptos de
gasto que se deseen analizar con el modelo Tobit.
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Debido a que vamos a estimar bastantes modelos, lo mas conveniente
es automatizar el proceso para no repetir la misma instruccion por varias
veces, sino que con una instruccion pueda hacerse. En este caso, una vez
que deflactamos todas las variables de conceptos de gasto, las vamos a agru-
par en un objeto de la siguiente forma:

gl depvars = “bebidas2 alifuera tabaco2 vesti2 agua2 energia2
cuida2 utens2 enseres2 salud2 atenc hospital2 transpub transfor
adqvehi mtto-otrosgast”

Puede hacerse lo mismo con las variables independientes:
glindepvars = “d14 fn did ing2 edad_jefe educjefe tot_integ"”

Con los objetos definidos procedemos a realizar las estimaciones del
modelo Tobit para todas las que se asignaron en el objeto depvars. Para ello
realizamos un loop para repetir la misma accion en repetidas ocasiones.

foreach var of varlist $depvars {
tobit “var’ $indepvars, 11(0)
margins, eydx(did)

}

La opcion 11(0) se especifica debido a que es el valor inferior que se re-
pite en una proporcién importante de la variable. En este caso, dado que
hay muchos hogares que reportan cero gastos en los distintos bienes o ser-
vicios que corresponde con las variables dependientes.

Los resultados que se obtienen de una de las regresiones son como sigue:
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Refining starting values:

G@id node 0:

0g |ikelihood = -190265. 08

Fitting full model:

Iteration 0: log likelihood = -190265. 08
Ftiunt log likelihood = -189284. 77

eration 22  log likelihood = -189239. 21
Iteration 3:  log likelihood = -189239. 09
Iteration 4 log |ikelihood = -189239. 09

Tobit regression

Munber of

ohs =

28, 481

Uncensored = 22, 360

Limts: Lover = 0 Left-censored = 6,121
Upper = +inf Ri ght - censored = 0
LR chi2(7) = 251114
Prob > chi2 = 0.0000
Log | kel ihood = -189239. 09 Pseudo R2 = 0. 0066
bebidas2 | Coefficient Std. err. t Pft]  [95%conf. interval]
did | -21.78784 13.51875  -1.61 0.107  -48.28522  4.709537
fn 393.5741  24.4695%  16.08 0.000 345.6126  441.5356
did | -53.47929 29.55179  -1.81 0.070  -111.4022  4.443625
i ng2 .003383 .0001382  24.48 0.000 0031122 . 0036539
edad jefe | -3.776400 .3965486 -9.52 0.000 -4.553663 -2.999155
educj efe 30. 34585 25574 1.8 0.000 25.33451 3535719
tot integ 53.16332 3.030139 17.54 0.000 472241 59.10254
_cons 103.027 3276504 3.14  0.002 38. 80596 167. 248
var(e. bebi das2) 828585 8094, 584 812870.2  B844603.7
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No obstante, las estimaciones del cuadro anterior no deben interpretarse
directamente debido a que el modelo Tobit estima sobre una variable latente
¥* lo cual deja sin interpretacion practica los coeficientes de la regresion.

Los coeficientes que nos interesa interpretar son los efectos marginales
promedio, los cuales obtenemos en Stata mediante el comando margins. Es
por eso, por lo que en el loop se especifica la siguiente instruccion:

margins, eydx(did)

Con esa instruccion obtenemos el efecto marginal promedio, en otras
palabras, el cambio en proporcional en la variable dependiente ante un cam-
bio infinitesimal de la variable independiente, que, en nuestro caso, nos
interesa la variable did. Con ello nos da el siguiente resultado:

gage merginal effects Murber of obs = 28, 481
Model MCE: QM

Expression: Linear prediction, predict()

ey/dx wt: did
ma— met hod

ey/de  std err. t Pt [95% conf. interval]

did| -.3200989 106.9721  -0.00 0.998  -209.9905 2093503

Debido a que la variable dependiente de la estimacion anterior corres-
ponde al consumo de bebidas, el efecto marginal promedio indica que, la
homologacion del 1va en los estados fronterizos tuvo un efecto negativo,
reduciendo 32 % el consumo promedio de las bebidas en estas entidades
con respecto a las entidades que no se vieron afectadas.

Con esto podemos dar por concluido el ejercicio en donde hemos eva-
luado el impacto de una politica publica en el consumo de diversos bienes
en los hogares fronterizos. Las posibilidades de utilizar esta técnica y la
metodologia aqui descrita son variadas, y conforman una opcion dentro del
amplio espectro de retos que surgen dentro de las ciencias sociales.
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7. Modelo de datos panel para estimar el papel
de la educacion en la desigualdad por ingresos

Introduccion

Datos panel es una estructura de datos que consiste en la observacion lon-
gitudinal de las unidades de andlisis. Como bien sabemos, las unidades de
andlisis pueden ser personas, empresas, escuelas, industrias, ciudades, mu-
nicipios, entidades federativas, paises, por mencionar algunas. Conformarian
un panel de datos si de cada una de estas unidades se tiene informacién para
al menos dos periodos distintos. Estos periodos pueden ser semanas, meses,
trimestres, semestres, anos, lustros, décadas. Si, por ejemplo, se tiene una
muestra de familias a las que se les tomaron datos de ingreso familiar, con-
diciones de la vivienda, nimero de integrantes, etc., para conformar un pa-
nel de datos tendria que visitarse, en un segundo momento, exactamente a
las mismas familias que se visitaron en el primer momento.

La estructura de datos en forma de panel tiene la caracteristica de que
todos los individuos de la muestra se observan en diferentes periodos; a
diferencia de los datos agrupados, los individuos en los datos panel son
exactamente los mismos en todos los momentos del tiempo. Con individuos
nos referimos de manera general al objeto de estudio, que también puede
estar compuesto por paises, estados, ciudades, sectores econdmicos, activi-
dades econdmicas, empresas, escuelas, por mencionar algunos. En sintesis,
una estructura de datos de panel combina datos de seccion cruzada y de
series de tiempo.

Algunas de las ventajas de trabajar con datos panel es que el tamafio de
la muestra es mayor, esto nos permite tener mas grados de libertad y, en
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consecuencia, podemos estimar mas parametros. Aunado a lo anterior, los
datos de panel también nos permiten estimar efectos dinamicos asociados
al tiempo, ampliando el alcance del andlisis de forma sustancial.

Una de las caracteristicas mas importantes de lo que se podria denominar
el método clasico de estimar datos de panel es que se cumpla el supuesto de
exogeneidad estricta, lo cual en términos técnicos significa que ninguna de
las variables se correlacione con el término de error, ya sea de manera con-
temporanea o en el tiempo. En términos practicos, este supuesto refiere que
si alguna de las variables explicativas que hemos incluido en nuestro modelo
de regresion se relaciona con alguna otra que también es relevante para ex-
plicar el fendmeno que estamos intentando explicar, pero que a su vez se deja
fuera del modelo, ya sea por ignorancia o por falta de datos, entonces estaria-
mos violando el supuesto de exogeneidad estricta.

Existen dos clasificaciones de las estimaciones de datos panel dentro de
la literatura de la econometria: (a) los supuestos de efectos fijos y (b) los
supuestos de efectos aleatorios. Normalmente, los ejercicios econométricos
de esta indole se centran en determinar qué clase de supuestos usaremos
para nuestras estimaciones, basandonos en criterios de consistencia y efi-
ciencia de las estimaciones, para lo cual existen pruebas formales, una de
ellas, la prueba de Hausman.

En este capitulo se muestra como realizar estimaciones utilizando datos con
estructura de panel con el software Stata para analizar el papel que ha tenido la
educacion enla desigualdad por ingresos en los paises, con una muestra de 38
de estos, los cuales observan las mismas variables durante 24 afos.

Metodologia

La taxonomia general de los modelos de datos panel es la siguiente (Wool-
dridge, 2020):

Vit = Pixie + a; +uje

En donde se destaca la presencia de subindices 7 y t, los cuales indican
que las variables cambian tanto entre unidades como en el tiempo. Por todo
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lo demas, no es diferente a una especificacion tipica de modelo de regresion
lineal. Un componente adicional de especial interés es a;, es un conjunto de
factores inobservables para cada una de las unidades de observacion que
no cambia en el tiempo. Si hablaramos de paises, ese componente podria
representar, por ejemplo, su ubicacion geografica, ya que esa nunca cambia.
Si en la muestra tuviéramos personas, ese componente de factores fijos pue-
de ser el sexo o el color de ojos de la persona, ya que son elementos que se
mantienen constantes a lo largo del tiempo.

El modelo de regresion que utilizaremos para ilustrar el caso prictico
con datos panel se especifica a continuacion:

In (Giniy) = Bo + f1Envolly + fTrade; + Bsinflationg + faUnempli;
+ Bsln (GDPpcyt) + Beln (FDIy) + a; + dr +

En este, la variable dependiente es el indice de Gini expresado en loga-
ritmos In(Gini; ), mientras que como variables independientes ocuparemos
la tasa de matriculacion neta (Enroll), el grado de apertura comercial (Tra-
de), la inflacion (Inflation) el desempleo (Unempl), el 1B per capita (InGD-
Ppc), y la inversion extranjera directa (InFDI).

En este caso debemos prestar atencion a los subindices de las variables,
ya que a diferencia de los datos de seccion cruzada y de series de tiempo,
los subindices indican que la variable cambia tanto entre las i (corte trans-
versal) como en t (tiempo). Por lo tanto, los elementos antepenultimo y
penultimo solo cambian entre las secciones cruzadas y entre el tiempo res-
pectivamente, o, dicho de otra forma, son efectos constantes para cada sec-
cion cruzada y son efectos constantes en el tiempo que tienen el mismo
efecto sobre las secciones cruzadas. En el primer caso, pueden ser aspectos
relacionados con las caracteristicas y particularidades de cada pais, como
por ejemplo la posicion geografica, el clima, el tamafo del territorio. Estos
elementos son constantes a lo largo del tiempo, pero diferentes entre las
secciones cruzadas. En el segundo caso, tenemos como ejemplo las crisis o
las pandemias, que afectan a todas las secciones cruzadas por igual y que
solo cambian en el tiempo.

Dado que en este ejercicio utilizaremos diversas variables explicativas,
un atajo util es crear objetos que contengan a las variables que fungiran
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como regresores en el modelo de regresion. Esto facilita la introduccion de
codigo, reduce errores y ahorra tiempo debido a que no tenemos que escri-
bir los nombres de las variables en cada modelo que estimamos.

En este caso utilizaremos datos que provienen de la pagina de Banco de
Datos del Banco Mundial, la cual puede consultarse en el siguiente enlace:
https://databank.bancomundial.org/home.aspx siendo de libre acceso. De
esta fuente se obtuvo informacion de 38 paises. El estudio completo deri-
vado de estos datos, y de este andlisis, estdn publicados en Hovhannisyan,
Castillo-Ponce y Valdez (2019). El formato del archivo de descarga, en este
caso es con extension *.xls para abrirse con Excel o un programa similar.

Caso practico

Por tal motivo, es necesario importar la base de datos en Stata mediante el
comando import, tal como se muestra a continuacion:

import excel “GINI38.xIsx", sheet(“Sheet1”) firstrow clear

Las opciones después de la coma le indican a Stata que debe buscar los
datos en el libro con el nombre “Sheetl”, mientras que “firstrow” sirve para
que la primera fila la lea como el nombre de las variables.

Un aspecto importante en los datos de panel es identificar a las secciones
cruzadas de la muestra, que en este caso corresponden a los paises. En la
base de datos solo se encuentran los nombres de los paises en la variable
Country, la cual estd en formato string o texto. Esto implica que Stata sea
incapaz de reconocer a las secciones cruzadas dado el formato en que se
encuentra la variable Country. Una manera sencilla de lidiar con esta situa-
cion es codificar cada nombre de pais y asignarle un nimero. Afortunada-
mente, Stata puede hacerlo de manera automatica sin la necesidad de tantas
lineas de comando a través de la funcion encode.

encode Country, gen(id)
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Con la instruccion anterior se le ordend a Stata que asigne a cada nom-
bre de pais un niimero y que generé una variable de nombre id con esta
informacion. Mediante el uso del comando browse puede abrirse la parrilla
de datos para corroborar que se ha creado la variable y que ahora contiene
los nombres de los paises, pero asociados a un nimero, comenzando en el
1y terminando en el 38.

Una vez codificados los nombres de los paises, comenzamos a preparar
la base de datos para el analisis. En primer lugar, el coeficiente de Gini en
la base de datos original estd expresado en porcentaje, no obstante, es ne-
cesario recordar que este indice no tiene un significado porcentual, sino que
esta en un rango entre 0 y 1. Por esta razon, es necesario transformar dicha
variable dividiendo cada valor entre 100, de tal forma que nos queden va-
lores en el rango que el coeficiente de Gini estd definido. La instruccion debe
de ser de la siguiente forma:

replace gini =(gini/100)

Por otro lado, la inversion extranjera directa (fdi) puede transformarse a
millones de dolares para reducir la cantidad de valores antes del punto de-
cimal. Esto puede realizarse con una instruccion similar a la anterior:

replace fdi = (fdi/1000000)

Una transformacion adicional consistiria en expresar en logaritmos las va-
riables con valores estrictamente positivos, tales como el coeficiente de Gini,
el PIB per cdpita y la inversion extranjera directa. Una manera sencilla de
llevar a cabo esto es mediante la funcion for var.

Después de esto, lo ideal seria obtener algunos estadisticos descriptivos
o estadisticos resumen que nos permitan conocer el comportamiento de las
variables de manera general. También podemos obtener listados especificos,
por ejemplo, si quisiéramos conocer el comportamiento del indice de Gini
para México, podemos generar una lista con estos valores mediante el co-
mando list.

list yr gini if Country == “Mexico”
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Por otro lado, si nuestro interés se encuentra en saber cudles son los paises
con menot coeficiente de Gini y en qué ano, lo primero que necesitamos
hacer es ordenar la base de datos de manera ascendente en funcion del in-
dice de Gini con el comando sort. Posteriormente, introducimos la instruc-
cion para que muestre en una lista los primeros 10 paises y el ano respectivo:

sort gini
listid yr giniin 1/10

. Sweden 1995.211
. Bulgaria  1990.213
. Sweden 1994.221
. Norway  2012.225
. Norway  2013.227
. Norway  2011.229
. Romania 1990.229
. Norway 1990.233
. Belarus 1990.233
10. Norway 2014.235

MODe =1 O N e W

Si, por el contrario, quisiéramos saber cudles son los paises con un ma-
yor indice de Giniy en qué afio, tendriamos que utilizar operadores logicos
condicionantes, por ejemplo:

listid yr gini in -25/L if gini !=.

Lo que le estamos pidiendo a Stata con la ultima instruccion es que nos
muestre una lista con las variables id, yr y Gini con los ultimos 25 datos
siempre y cuando no incluya valores perdidos. Dado que la variable Gini esta
ordenada de forma ascendente, los tltimos datos de la muestra contendran
necesariamente los de valores mds altos, aunque también al final el software
posiciona los valores perdidos. Estos ultimos no nos interesan, por esa razon
es necesario incluir en la instruccion que omita estas observaciones.

Dado que los datos de panel tienen un componente temporal, en ocasiones
es util calcular valores promedio para todos los periodos ya que esto facilita el
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andlisis grafico. Debemos de tener cuidado a la hora de mostrar graficos cuan-
do utilizamos datos panel, debido a que se combinan secciones cruzadas con
tiempo, esto vuelve indistinguible en un grafico de dispersion el ano al que
pertenece cada observacion, aunque puedan distinguirse los individuos o vice-
versa. En este caso, los promedios para todos los afios son utiles. Una forma
simple de efectuar estos cdlculos es mediante la funcion egen.

egen av_gdppc = mean(gdppc), by(id)

La funcién anterior generard una variable con el nombre av_gdppc que co-
rrespondera al PIB per capita promedio de cada pais. Esta es la razon porla
que utilizamos la instruccién by. Dado que cada id corresponde a un pais,
el promedio se calcula sobre los afios en cada uno de los paises.

Descripcion y analisis de datos

Una vez calculados los promedios para las variables, podemos utilizarlos
para generar graficos de dispersién que nos muestren los promedios por
pais, por ejemplo, la siguiente instruccion le indica a Stata que genere, en
primer lugar, un grafico de dispersion (scatter) y que utilice las etiquetas
que se encuentran en la variable id, eso es para que en lugar de puntos
muestre los nombres de los paises. La siguiente instruccion le indica a Sta-
ta que estime un ajuste lineal entre las dos variables en niveles, es decir, la
relacion lineal entre el indice de Gini y el p1B per cédpita. Finalmente, se le
indica a Stata que separe el grafico por grupos, los cuales estdn identificados
por la variable binaria devcountry la cual separa a paises desarrollados de
paises en desarrollo. El resto de las instrucciones tienen que ver con la par-
te cosmética del grafico, como por ejemplo el titulo del eje de las ordenadas
y de las abscisas, asi como la paleta de colores a utilizar, que para el caso de
este grafico hemos definido el esquema monocromatico.

tw (scatter avgini av_gdppc, mi(id) m(i)) ///
> (Ifit gini gdppc), by(devcountry) ytitle(Gini Index) ///
> xtitle(GDP per capita) scheme(s1mono)
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En la grafica anterior observamos que el pIB per capita guarda una re-
lacion diferente con el indice de gini segtin el nivel de desarrollo del pais.
Para los paises en desarrollo la desigualdad medida mediante el coeficiente
de Gini es superior que para los paises desarrollados. Sobre todo, son paises
latinoamericanos los que se encuentran en la parte alta de la distribucion
del indice.

Ademas de las graficas anteriores, los cuadros con estadisticos resumen
para cada una de las secciones cruzadas y son ttiles en los datos de panel.
Podemos obtener un cuadro con los valores promedio del indice de Gini,
la inflacion y del desempleo con la siguiente instruccion:

tabstat gini gdppc infla unem, by(id) s(mean) nototal long /// for-
mat(%9.3f)

La instruccion previa le indica al software que muestre el promedio por
seccion cruzada, que omita los totales y que utilice el formato largo (long)
para la tabla. Ademas, que los valores los cierre en tres digitos después del
punto decimal.
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Lo hecho hasta aqui constituye un conjunto de opciones parallevar a cabo
la exploracion y el manejo dela base de datos, asi como también la descripcion
de la informacion que contiene dicha base de datos con estructura de panel.
Es importante tener en mente que no estamos tratando con una estructu-
ra de datos de corte transversal o de serie de tiempo, sino con una combina-
cion de ambas, por lo que la complejidad del ejercicio se incrementa. Existen,
por supuesto, otras posibilidades para el analisis descriptivo, sin embargo,
hemos decidido mostrar las mas utilizadas y funcionales.

Resultados

En la presente seccion llevaremos a cabo el analisis estadistico de los datos
y la estimacion del modelo de regresion.

En total son seis regresores para el modelo lineal, asi que crearemos un
objeto que contenga a estas seis variables mediante el comando global, mismo
que también puede utilizarse con su abreviacion gl con la siguiente sintaxis:

gl X1 “enroll tradeop infla unem Ingdppc Infdi”

Es importante advertir el uso de las comillas al principio y al final del
conjunto de variables que utilizaremos como regresores. En este ejemplo
hemos decidido nombrar como X1 al conjunto de esas seis variables. De tal
forma que puedo utilizar dicho objeto en cualquier momento, no sélo para
hacer estimaciones, sino también para obtener estadisticos descriptivos o
graficos de esas seis variables con el simple hecho de llamar al objeto X1 sin
la necesidad de escribir los seis nombres de las variables.

El primer modelo que estimaremos serd de datos agrupados por medio
de Mco. Para esto necesitamos un conjunto de variables binarias para cada
afo de la muestra. Dado que tenemos datos desde 1990 hasta 2014 es un
total de 24 anos, esto implica que debemos generar 24 variables binarias.
Hacerlo de forma manual implica la generacion de no pocas lineas de c6-
digo, ademas de que es posible cometer errores. No obstante, existe una
forma sencilla de crear estas variables binarias con una sola linea de codigo
utilizando la funcion tab de la siguiente forma:
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tabyr, gly)

Con el simple hecho de agregar la opcion generate (g de forma abrevia-
da) crea las 24 variables que requerimos para identificar a cada ano y asi

agrupar los datos para cada uno de estos.

Spurce 55 df NS fumber of obs = BBG
F{3g, 835) " 19,34
Hodel 11.7778815 38 725998845 Prob o F = 8.3808
Pesidusl 31,3434394 B35 .937537853  R-sguared = 2,4108
Adi R-squared = 8.3888
Totsl 53.1284428 865 .@61418314  Root MSE = .19374
Ingini Coef. Std. Err. t Pl ] [95% Conf. Interval]
enroll -.B871143 . B315683 -4.86 @.809 -.Ble1644 - .BB42541
tradeop - . 3323396 .Baa2134 -18.71 2. Bea -. 8327681 - . 2815189
infls -.0880545  .B@3as3s -1.81  @.311 -.880186 . BE3as1
unem -,88113%1  .P@16356 -2,78 2.48 -, 8243494 828711
Ingdppe -.B846513  .@@75163 -11.16 @.888 -, 8994844 - BBIESE1
Infdi -.885986  .PB4BES52 -1,21  8.115 -, B154555 .BE36435
yr
1991 -.8253912  .B538385% -g.5¢ @.518 -. 1251617 .BT43793
1932 .Ga3B6E11 8512969 8.17 @.867 -.8328385 1892872
1993 .B8111159  .B494868 8.12 @.B12 -. BB59954 18824721
1994 JB3BT134 B4EE44S g.38 @.425 = B56 7564 1342832
1995 8783837 487911 1.68 @.199 -.B17467 1748684
1935 JB7BTI8E  .B494412 1,58 @.11 - B183248 1757663
1957 8811283  .p4BBESS 1.66 ©.857 - Bl46764 175017
1998 1588373 .B535171 .97  @.e:3 . E588818 2491918
1999 L4376 .B495284 .98 @.8s4 LBAB3ELT 2411552
Leed 1482752 . @51482 .73 ©.886 LE393829 2411675
legl 1244156 . 8499352 .45 @.813 LB254824 2214288
188 1289184 LB497111 2.59 @.81a LB31355 2165819
1983 1365587  .B499144 .74 @.e88 L B3B5844 2345291
1) JAS51667  .B538916 3lg  @.e: . B56 3466 2535869
lees A677352 .@5a8edl 3.35  @.88 LB635924 . 165878
1085 1785911  .@533e59 3,55 ©.0p@ . B793583 LATT3319
rea7 A989834  .e499614 3.8: ©.809 . E928388 2883681
lee8 L1E8164  .B591145 4.89 9.209 . 1918986 2985295
lee9 JA712786  .B538263 3.4 @.e: .BT38866 2694787
1818 1937348 .@581537 3.86 ©.008 L, B9529138 2921769
1811 .2143318 .B535965 4,14 @ .86 158285 .3135431
1812 1922852 .@495312 3,88 ©.808 L, B953519 1895875
1813 2181883  .@528489 4,13 @.809 115961 3102546
1814 2876348 LE52191 3,898 @.808 1852537 3181353
_cons 5524938 .1312483 4,11  @.80a , 2948941 8183034

Ya podemos estimar la regresion utilizando datos agrupados por el mé-
todo de mco. En este caso seguimos utilizando la funcion reg, sin embargo,
no escribiremos todas las variables explicativas, sino que las llamaremos
con el objeto XI anteponiendo el signo de pesos. Adicional a lo anterior,
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también incluiremos las variables binarias para agrupar los datos por tiem-
po, por lo que utilizaremos el operador i, donde se excluye el ano inicial el
cual sera representado por el intercepto.

reg Ingini $X1 i.yr

El resultado es una salida similar a todas las que se llevan a cabo por el
método de mco. Lo que hay que destacar en este ejemplo es la incorporacion
de las variables explicativas mediante el objeto X1 asi como también de las
variables binarias con el operador i. Prestando atencion a los coeficientes,
podemos notar dos cosas evidentes: (a) los coeficientes son pequefos y
(b) todos tienen signo negativo. El que los coeficientes sean valores peque-
nos es razonable dado que la variable dependiente es el logaritmo del indi-
ce de Gini. Este indice toma valores entre 0 y 1 por lo que una variacion del
1% de este indice implica un cambio en centésimas de dicho coeficiente.
Dado que el coeficiente Enroll esta en niveles, pero representa porcentajes,
este se interpreta como un aumento de 1 %, en la matriculacién implica que
el coeficiente de Gini disminuya 0.72 %. Por otro lado, los coeficientes para
las variables Ingdppc y Infdi se interpretan de forma directa. Para el caso de
la primera, la interpretacion es que un aumento de 1% en el PIB per cdpita
disminuye 0.08 % el indice de Gini. Un caso andlogo sucede con la variable
de la Inversion Extranjera Directa. Respecto a la inferencia estadistica, te-
nemos tres coeficientes que no son estadisticamente significativos, la infla-
cion, el desempleo y la inversion extranjera directa.

Necesitamos hacer una prueba de heterocedasticidad para corroborar que
la inferencia sea valida. En este caso procedemos con la funcion estat hettest.

estat hettest, rhs

%ch-l‘agan [ Cook-Véisherg test for heteroskedasticity
H: Constant variance
Variables: enrol| tradeop infla unemIngdppe Infdi 1990b yr 1991 yr 1992 yr 1993 yr 1994, yr 1995 yr
1996, yr 1997, yr 1998, yr 1999 yr 2000.yr 2000, yr 2002.yr 2003.yr 2004.yr 2005.yr 2006.yr 2007 yr
2008 yr 2009y 2010.yr 2000 yr 2002 yr 2013.yr 2014 yr

chi2{30] = .09
Prob > chi2 = 0.0003
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El resultado es que el modelo presenta problemas de heterocedasticidad,
lo cual invalida los estadisticos de t asi como también el estadistico E Sin
embargo, podemos resolver este problema mediante el cdlculo de errores
estandares robustos agregando la opcion robust.

reg Ingini $X1 i.yr, robust

Cuando realizamos trabajos empiricos en donde tenemos observaciones
que cambian entre si, pero que ademas estas mismas también cambian en
el tiempo, no solo debemos preocuparnos por la heterocedasticidad, sino
también por la correlacion serial, es decir, del problema en el que los errores
se correlacionan en el tiempo. Existen pruebas formales de correlacion serial
para los datos de series de tiempo, no obstante, en datos panel todavia se
encuentran en proceso de desarrollo. Lo que tenemos disponible es la po-
sibilidad de hacer las pruebas de correlacion serial a mano.

Lo que necesitamos para probar correlacion serial, en primer lugar, es
declarar a Stata la estructura de los datos, que en este caso son datos de
panel, de lo contrario el programa considerard que las observaciones per-
tenecen a una estructura de secciones cruzadas. Ademas, el programa ne-
cesita conocer la variable del tiempo sobre la cual calculara las primeras
diferencias de las variables. Esto lo hacemos mediante la funcion xtset. La
sintaxis se muestra a continuacion, en donde después del comando debe
especificarse el identificador para las secciones cruzadas, que en nuestro
caso se denomina id y después el que permita identificar ala variable tiem-
PO, que en nuestro caso es yr.

%&t id yr, yearly
panel variable: id (strongly balanced)
time variable: yr, 1990to 2014
delta: 1 year

Ahora Stata ya conoce que la estructura de datos es un panel. Lo que
podemos hacer, una vez declarado lo anterior,es un grafico de panel de
forma sencilla mediante el comando xtline cuya sintaxis es como sigue:
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xtline gini, scheme(s1mono)

[ _wperm | [ mumwe | [ bewe | [ Giges | o | Temman o
Egat T . Frkeal Frse: oy Tmee [ Gudenss |
Fendras Hirgasy T Tmrd | ] Tieky Tegan
E =
E FomaFepai | HEn [ Deweraras | [ Wewlessed ) [ Weessy | [ Feewey | [ Few ]
£ -
O -
Fuard ot v §m =i Larka Sweden vetim danal Ty
=]
WM MO0 N0 W N0 0N XG0 W0 D0 0N X W a0 om
[ DR | [ Dewsdcwes | [ Ismbm |
R MO ;e NS0 RN DD W I BRI DR am
Year
Graphs by Country

Lo que hacemos a continuacion es estimar la ecuacion en primeras dife-
rencias, lo cual logramos en Stata mediante el operador D. de la siguiente
forma:

reg D.(Ingini $X1 y2-y25), nocons tsscons

En el caso anterior debemos de incluir las variables binarias de manera
explicita ya que el operador D. no permite incluirlas con el operador i.
Ademds, debemos de especificar que no se incluya intercepto con la opcion
nocons y que se calcule la suma total de cuadrados como si se tuviera in-
tercepto tsscons.

Una vez estimada la regresion, debemos generar los residuales median-
te la funcion predict utilizando la opcidn residuals (res).

predict resid1, res
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Con lo anterior creamos una variable llamada residl que corresponde
con los residuales del modelo. Para probar la correlacion serial regresamos
la variable resid1 sobre ella misma, pero con un rezago, sin constante y con
errores estandar robustos, tal como se muestra a continuacion:

reg residl L.resid1, nocons robust

Linear regression Number of obs = 726
F(1, 725) = 7.79
Prob > F = a.eas54
R-squared B 8.8694
Root MSE = 86586
Robust
residil Coef. 5td. Err. t Pt [95% Conf. Interval]
residl
L1. -.259739%9 .8938338 -2.79 @.eas -.4423877 -.8778921

Con base en la prueba, podemos afirmar que los errores estan correla-
cionados en el tiempo, ya que para afirmar lo contrario tendriamos que
encontrar evidencia de que el residual rezagado tiene un efecto nulo sobre
si mismo.

Una forma de resolver el problema de correlacion serial es utilizar la
transformacion de primeras diferencias, pero haciendo una estimacion de
errores estandar robustos tanto para la heterocedasticidad, como para la
correlacion serial. Esto lo logramos mediante la opcion de cluster.

reg D.(Ingini $X1 y2-y25), nocons cluster(id)

Existe una transformacion propia de los datos panel que puede utilizar-
se para obtener una estimacion mas eficiente. Utilizando el supuesto de que
existe cierta heterogeneidad, que no observamos, que hace unica a cada
observacion de la muestra, podemos utilizar la transformacion de efectos
fijos. Para esta estimacion ya no usaremos la funcion reg, sino que utiliza-
remos la funcion xtreg que es propia de la estructura de datos panel.
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xtreg Ingini $X1 i.yr, fe

Estimamos la misma ecuacion, ademas, incorporamos variables binarias
de tiempo para controlar efectos asociados a este. Finalmente, utilizamos
la opcidn fe que es la abreviacion de (fixed effects). Podemos notar que la
salida de Stata cambia en comparacioén con la que se obtiene mediante el
comando reg, ademas, esta salida provee mas informacion.

Lo que podemos destacar de estos resultados es que nos proporcionan
tres diferentes coeficientes de determinacion, uno correspondiente para cada
transformacion, no obstante, debemos de fijarnos sélo en el que correspon-
de con la transformacion within. También nos informa sobre la cantidad de
grupos que contiene la muestra, los cuales ya conociamos desde antes.

La estimacion de efectos fijos también provee informacion sobre la
correlacion que suponemos que existe entre el error y las variables expli-
cativas, que en este caso es de —0.6421. Respecto a los coeficientes, solo
no tenemos significancia puntual en la apertura comercial y en la Inversion
Extranjera Directa.

Es importante que guardemos las estimaciones anteriores debido a que
mas adelante las necesitaremos. Esto puede hacerse como ya hemos visto
en capitulos anteriores, mediante la funcion est store.

est store m1fe

Por otro lado, la estimacion con supuestos de efectos fijos no resuelve
el problema de correlacion serial, solo nos permite obtener mejores estima-
dores que por el método de Mco y en algunos casos podria resolverse este
problema al suponer una correlacion arbitraria del error con las variables
independientes. La principal preocupacion cuando utilizamos estimaciones
en datos panel es el cumplimiento del supuesto de exogeneidad estricta.

En este caso, no se cuenta con una prueba formal para hacer esto, por
lo que tenemos que proceder de forma manual. Lo que debemos hacer es
utilizar un adelantamiento de los regresores mediante el operador E. tal
como se muestra a continuacion:

169

te




Fixed-effects {within) regression Mumber of obs = 866
aroup variable: id Mumber of groups = a8
R-sq: Obs per group:
within &, 1891 min = 17
between = @ 21728 avg = 22.8
overall = 8,1647 max = 25
F{3@,798) = 1.26
corr{u i, Xb) = -B.6421 Prob » F = 0. Be
Ingini coef.,  std. Err. t Pyt [35% conf. Interval]
enroll -.Be38234 . DOB8714 -4.38 0. 0ee -.00955339 -.0021129
tradeop -.BeB2128 |, BOB290E -B.73 8. 464 -. 0087831 LBB83575
infla . BERBGRA9 . e 57 2.53 @oe12 . B00@145 8081153
urnem L BRBEA559 L BE13848 4.95 . Do . 8838947 Beae1/1
Ingdppc LB593319 . 9163963 3.62  ©O.000 .B271588 0915051
Infdi LBEBe725  ,BE3VEE8 8,82 8985 -, 8873647 LBa7505%7
yr
1991 - 0123721 0228194 -8.54 B.588 -. 8571653 LB32421
1992 -.bpeas16 . 8231011 -8.30 8767 -.@521977 .0384944
1593 -.BER91E2 . B224425 -8, 0 &, 9687 - . 8149694 LA131371
1994 LBa/1525 LB221098 B, 32 B.7a7 -. 363656 L0506 F0
1995 0297484 L D2254081 1.32 ©.187 - 0145044 8739852
1596 LB2732573 . B229415 1.18 8,235 -. 077755 LB722582
19497 L B18BY19 LB227168 B, 5 @427 - . 8265199 8626636
1998 T -EEYS 235824 2.8/ . Bad L1362 -113944
1999 LBEBEIBI L, B231949 2.9  ©.003 0231686 1142292
2006 0563831 . B242267 2.33 B.020 . B088275 .1835387
2001 44861 LB23321 1.91 8.857 -. 8912216 8902637
2087 . BABHEALS LB233121 2.1 B, 836 LE831212 8946418
2003 LB30658 L 240022 1.28 @292 -. 016457 B7F7T29
2004 0238487 . B8249052 B8.93 @355 -. 0258467 8719282
2085 0185345, B255036 B.73 @8, 468 - 8315277 2685966
4086 L BEEE315 . B2b4 388 B, 30 2. /el -.@#3i86bbd .8599293
2007 LBe13946 L B273576 .85 0.959 -. 8523068 0550961
2008 -.0120139 ., B0284478 -B.42 8673 -. 0678552 LB438274
20809 -, BB39613 LB271919 -8, 15 @, 884 - . 85731374 .8494147
2010 -.B01246 L2B2RY Y -B.44 0. bbbl -. 069871 L3061
2011 -.B281422 9299396 -0.94  @.348 -. 869118 0306274
2p12 - 16018 0294308 -1.41 8. 158 -.0993726 0151691
2813 -, B267523 8260014 -B.87 B§384 -. 8889376 L8334931
2814 - . Bleph9H . B3PEESS -1.51 @131 -. 1872468 8139273
_tons -1.220001 148742 -8.20 0.000 -1.511973  -.9288295
sigma u . 27956067
sigma_e LBBEETRYL
rho ,91229799  {fraction of variance due to u i)

F test that all u di=p: F{37, 798) =

91.18

Prob > F = B, 0000
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xtreg Ingini $X1 F.($X1) i.yr, fe cluster(id)

Fixed-effects {within) regression Humber of obs = 794
Group vardable: id Humber of groups = a8
R-5q: Obs per group:
within = 8.1233 min = 12
between = B.1982 avg = 26.9
overall = &.1188 max = 24
F{35,37) = 195,74
corrfu_i, Xb) = -B.5555 Prob » F = B.2e8e

{5td. Err. adjusted for 38 clusters in id)

Robust
Ingini Coef. 5td. Err. t Pelt] [25% cConf. Interval]
enroll =.881731 .8B822622 -8.77 B.443 -.8863147 .BB28526
tradeop - . 288206 . BB855386 -8.37 B.712 -.B813276 . BBa9157
infla . B@Ba356 . 2328159 2.24 B.831 3.3%e-26 . BeBa6Ta
unem . B@85s358 . BB33541 2.54 B. 815 . B817398 .B153318
lngdppc .B383842 8578181 8.54 B.598 - . 8845453 .1465137
Infdi . BB3396 L BBgaTEL g.76 B.452 - . BE56613 .B124533
enrall
F1. - . 83219565 . 832243986 -8.98 B.335 - . 2867546 LB323615
tradeop
F1. -, B882135 8385543 -8.39 8.782 -, 8813366 . 8383396
infla
FL1. . BP09E 26 . e80833a 2.45 B.812 . Be9e142 . BEa1511
unem
F1. -.B323362 . BB28884 -8.98 B.333 - . BaB6ERT . BB38162
lngdppc
F1. .B224305 . 8563442 B.48 B.6592 =.B2916336 . 1366446
Infdi
F1. =, 82871417 .@B54163 -1.11 B.273 -.82181423 . 8353583

En este caso debemos de prestar atencion a los coeficientes de las varia-
bles adelantadas. Si alguno de estos fuera estadisticamente significativo im-
plicaria que la variable a la que se asocia el coeficiente en cuestion no es
estrictamente exogena. Esto quiere decir que la variable estd correlacionada
con el término de error.

En el ejemplo anterior identificamos que la variable inflacién viola el
supuesto de exogeneidad estricta, mientras que las otras variables pueden
considerarse como exdgenas. Ahora, en lugar de suponer que existe una
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correlacion arbitraria entre el término de error con las variables explicativas,
supondremos que esa correlacion se da de forma aleatoria. En este caso
decimos que estimamos bajo el supuesto de efectos aleatorios, seguimos
utilizando la funcion xtreg, sin embargo, cambiamos la opcion de fe are
tal como se muestra a continuacion:

xtreg Ingini $X1 i.yr, re
Estas estimaciones también las guardamos mediante la funcion est store.
est store m1re

Una vez que hemos llevado a cabo las estimaciones utilizando tanto
supuesto de efectos fijos, como de supuestos aleatorios, debemos decidir
cudl de estos dos provee estimadores mas eficientes. La prueba de Hausman
(1978) nos ayuda a tomar dicha decision ya que compara los coeficientes de
efectos fijos con los coeficientes de efectos aleatorios y calcula si estas dife-
rencias son estadisticamente significativas. Si no hay diferencias, entonces
es mas eficiente utilizar el supuesto de efectos aleatorios, no obstante, si las
diferencias son significativas, efectos fijos provee las estimaciones mas efi-
cientes.

Para llevar a cabo la prueba de Hausman, utilizamos la funcion que lleva
el mismo apellido del autor: hausman, seguido de las estimaciones que guar-
damos de forma previa.

hausman m1fem1ire
Con lo anterior obtendremos una prueba como la que sigue:

ﬁt: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(29) = (b-B)'[(V_b-V_B)A(-1)](b-B)
= 28.14
Prob>chi2= 0.5105
(V_b-V_B is not positive definite)
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La hipotesis nula de la prueba de Hausman puede resultar algo confusa’,
sin embargo, es mads facil utilizar el siguiente criterio para decidir entre
supuestos de efectos fijos o efectos aleatorios: utilizaremos los supuestos de
efectos aleatorios a menos que rechacemos la prueba de Hausman. Con base
en los resultados de la prueba no rechazamos la hipotesis nula, lo cual sig-
nifica que preferimos los efectos aleatorios.

Para finalizar, sabemos que debemos de utilizar efectos aleatorios, por
lo tanto, repetimos la estimacion con esta especificacion y ademas agrega-
mos la opcion para calcular errores estandar robustos a la heterocedastici-
dad y a la correlacion serial, es decir, la opcion cluster.

xtreg Ingini $X1 i.yr, re cluster(id)

Random-effects GLS regression Humber of obs = B66
Group variable: id Humber of groups = 38
R-sq: Obs per group:
within = 0.1812 min = 17
between = 8.8677 avg = 22.8
overall = 0.0000 max = 25
Hald chi2(38) = 295.35
corr(u_i, X) =8 (assumed) Prob > chi2 = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 38 clusters in id)

Robust
Ingini Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interwval]
enroll -.B036784  .0016446 -2.24 8.825 -.0869018  -.0084545
tradeop -.BBB4812 .BBB6498 -8.62 8.537 -.0816747 .BO88723
infla .Beeps74  .poeez47 2.32 ©.820 8.97e-86 .B80e1858
unem .B853655  .8821608 2.48 8.013 8011304 .8096087
Ingdppc .0173444  .8310134 B.56 8.576 -.8434487 .87812%6
Infdi .8013195  .8861215 8.22 ©.829 -.8196785 .8133175

Con lo anterior obtenemos un resultado como el previo que se muestra
en donde hemos omitido de forma deliberada los coeficientes para las va-

' La hipdtesis nula de la prueba de Hausman es: La diferencia en los coeficientes no es siste-
matica
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riables binarias de tiempo. Una situacion para destacar es que en todas las
estimaciones el coeficiente de enroll es consistente en signo y también en
magnitud. Cabe senalar que este es el coeficiente de interés para el estudio
en cuestion. Este se interpreta como que un aumento de 1% en la matricu-
lacion disminuye 0.3 % el coeficiente de Gini. El estadistico es significativo
a 5 % porque su valor-p es menor a 0.05, pero mayor a 0.01. Por otro lado,
la apertura comercial, el P1B per cdpita y la Inversion Extranjera Directa no
son significativas para explicar la desigualdad en el ingreso para los paises
de esta muestra.

Conclusiones

De esta forma concluimos el ejercicio para realizar estimaciones con datos
de panel, hemos visto los procedimientos tipicos que tienen que llevarse a
cabo cuando se tiene esta estructura de datos. Es importante puntualizar
que este procedimiento de estimacion es valido para cuando tenemos re-
gresores estrictamente exogenos y la cantidad de periodos es menor que la
cantidad de observaciones, es decir, cuando i < t.

Las estimaciones con datos panel pueden considerarse como las mas
contemporaneas, en parte gracias a una mayor disponibilidad de datos pu-
blicos y a la observacion longitudinal de variables de las instituciones tanto
nacionales como internacionales. Las técnicas de datos panel junto, con las
de econometria espacial, dominan actualmente la literatura de las aplica-
ciones estadisticas de disciplinas como la economia, finanzas, contabilidad,
administracion, por mencionar algunas.




8. Modelo de Ecuaciones Estructurales
con variables latentes: analisis de la satisfaccion
en programas sociales

Todos los casos presentados en los demas capitulos de este libro tienen una
caracteristica en comun: las variables que utilizamos en el andlisis son ob-
servables. En jerga estadistica, cuando decimos observable nos estamos
refiriendo a que tenemos un dato que puede ser un nimero, un nombre,
una fecha, una caracteristica. Variables observables existen muchas, el Pro-
ducto Interno Bruto de un pais, el sexo de una persona, la poblacion total
de un municipio, el monto de ventas de una empresa, el porcentaje de mu-
jeres en el sector manufacturero, por mencionar sélo unas pocas. El lector
puede advertir que una variable observable es tal que podemos representar
mediante un niamero.

No obstante, en las Ciencias Sociales existen aspectos que deseamos
analizar, pero que no necesariamente podemos representar mediante un
nimero, tal como la felicidad o la satisfaccion. Es decir, si el dia de hoy te
preguntan que indiques tu nivel de felicidad, posiblemente dudes en la res-
puesta que darias. Puedes responder simplemente que te sientes feliz, o que
te sientes muy feliz o que te desbordas de felicidad. Si bien pueden identi-
ficarse escalas de felicidad o grados, no es posible afirmar que estoy 9.512
feliz o que tengo 99 % de felicidad. Al final del dia, el nivel que indiques
estard basado en tu propia experiencia y en como te sientas en el dia en
particular que te realizan la pregunta. También es necesario reconocer que
cada uno de nosotros tiene comprensiones distintas de la felicidad. Para
algunos los aspectos intangibles como la salud o la compaiia de un ser
querido pueden ser motivo de sentirse feliz, mientras que para otros esto
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puede no ser asi. Si realizaramos un analisis bajo estas circunstancias con
las herramientas tradicionales, enfrentariamos grandes retos respecto a la
precision de nuestras mediciones como a la eficiencia de estas.

En el drea de los negocios, alcanzar la satisfaccion del cliente es funda-
mental para que los productos o servicios que proveen las empresas puedan
seguir teniendo demanda en los mercados, lo que significaria que se pre-
tende retener a los clientes. Por su parte, desde la vision del sector publico,
laidea de la satisfaccion de la poblacion radica en que el gasto publico que
se ejerce a través de los programas sociales para atender necesidades de la
poblacién pueda cumplir su objetivo. A diferencia del sector privado, en el
sector publico no se pretende retener a los ciudadanos, sino cambiar las
condiciones de la poblacion y que esta pueda mejorar su nivel de vida.

Con objeto de analizar la satisfaccion de los lgmeficiarios del programa
publico, en este capitulo retomaremos parte del modelo teérico del Indice
Mexicano de Satisfaccion de los Beneficiarios de Programas Sociales (1MSAB)
(Rodriguez et al., 2014), que ha sido disenado para este proposito. Dado
que no existe una forma especifica de medicion de la satisfaccion, partimos
de esta propuesta metodologica considerando como base el uso de variables
latentes, e indicadores de percepcion, con el propasito de establecer los
factores que inciden en la percepcion de satisfaccion de beneficiarios de
programas sociales en México.

La figura 8.1 presenta el modelo a partir de constructos latentes consi-
derados para la determinacion de la satisfaccion. La primera variable es
IMAGEN, la cual es la tinica variable exdgena en el modelo. Ella representa
la informacion que reciben los beneficiarios del programa e impacta de
forma directa a la variable expectativa (Expc) y satisfaccion (saris). Con
respecto ala variable expectativa, ésta recoge informacion sobre lo que con-
sidera podria representar el programa en su condicién social, en este caso
se le solicita al beneficiario que conteste ubicandose en la linea del tiempo
previo arecibir el apoyo social. La variable de expectativa impacta la calidad
de gestion (cALGEs), calidad del beneficio (cALBEN), valoracion de las ex-
ternalidades (vALEXT) y la satisfaccion (SATIS). CALGES es una variable que
capta la informacion de los beneficiarios respecto a la operacion y adminis-
tracion del proceso que implica el recibir el beneficio del programa, impac-
ta directamente a saT1s. Por su parte, CALBEN refleja la percepcion de los
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beneficiarios sobre las caracteristicas y valoracion que representa el apoyo
recibido del programa social, e impacta de forma directa a la satisfaccion.
Respecto a VALEXT, esta representa la percepcion del beneficiario sobre los
costos con la comunidad a través de la exclusion social, la cual se presenta
como resultado de ser beneficiario del programa publico, esta variable im-
pacta unicamente a la satisfaccion. La relacion que guardan las variables
previas sobre la satisfaccion son positivas; en lo referente a la valoracion de
las externalidades su relacion con la satisfaccion es negativa. Finalmente, la
variable satisfaccion representa la percepcion sobre la valoracion que ha
tenido el apoyo social sobre su condicion social y si se corresponde con las
expectativas que se habia construido previo a recibir el apoyo.

Figura 8.1. Modelos de satisfaccién de programas sociales en México

Qancen)
CED

;

CerLeen)

Quexd

Fuente: Elaborado con base en los planteamientos del IMSAB de Rodriguez et al. (2014),
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Paralas variables que presentamos en el diagrama 8.1, no existe de ma-
nera puntual alguna medida que permita dimensionar su valor y el impac-
to que ejerce sobre el nivel de satisfaccion de los beneficiarios de los pro-
gramas sociales. Por lo tanto, es necesaria la elaboracion de constructos a
través de los cuales se pueda identificar, transversalmente, como cada una
de las variables impacta de manera individual y conjuntamente sobre la
percepcion que tienen los beneficiarios de los programas sociales en Méxi-
co. El método de estimacion para un modelo con estas caracteristicas es el
de Ecuaciones Estructurales con Variables Latentes (EEvL), el cual ha sido
recurrente en los altimos anos en el ambito empresarial para evaluar la
percepcion del cliente sobre diferentes aspectos de la operacion de las em-
presas.

La fuente de datos que emplearemos para la estimacion del modelo es
la muestra sobre la evaluacion realizada en 2014 al Programa de Desarrollo
de Zonas Prioritarias (ppzp), de la Secretaria de Desarrollo Social y que
proporcionaba diferentes bienes y servicios que atendian los efectos de po-
breza y vulnerabilidad social en México. Este programa se evaluo conside-
rando cinco diferentes tipos de beneficios que proporcionaba el programa:
muros, techos, estufas, bafnos y centros comunitarios de aprendizaje (Ro-
driguez et al., 2014).

La obtencion de la informacion se realizé mediante un cuestionario
que se disefio para cada uno de los cinco tipos de beneficios que se sefia-
laron previamente, en donde cada seccion del cuestionario correspondia
a los constructos latentes que se presenta en el grafico 3.1, cada seccion
contaba con un conjunto de preguntas de percepcion en donde las res-
puestas estdn representadas en una escala de Likert entre el rango de 1 a
10. Las respuestas que mejor se ajusten con cada constructo latente serdn
las variables manifiestas', que permitiran estimar los constructos latentes.
Se emplearon en total 3,532 observaciones.

En este sentido, para representar y dimensionar a las variables latentes se
empleardan las variables manifiestas o proxy. La seleccion de dichas variables

' También se conocen como variables proxy, debido a que su valor representa una medi-
da aproximada de una variable que no puede ser cuantificable, tal como en el caso de
las variables latentes.
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proxy se realiza mediante analisis factorial confirmatoria®, debido a que se
parte de un modelo que se ha empleado en la evaluacion de otros programas
sociales (véase Cogco ef a., 2013; Pérez et al,, 2017; Rodriguez ef al., 2012),
por lo que se analiza y estima el modelo de satisfaccion de programas publicos
partiendo de la experiencia previa. La seleccion de las variables manifiestas
que determinaran a los constructos latentes, se selecciona utilizando el mé-
todo de maxima verosimilitud (mv) en la primera etapa, y posteriormente se
rotan los factores a través del procedimiento de rotacion oblicua, esto debido
a que por la correlacion que existe entre los factores se asume que no son
ortogonales, lo cual se probara una vez que se rote la matriz de factores.

En el cuadro 8.1, se desarrollo el analisis factorial considerando las va-
riables proxy o manifiestas que mejor se ajustan a cada uno de los seis fac-
tores, donde estos ultimos representan a cada una de las variables latentes
que se muestran en el cuadro 8.1. Esto se logra a través del comando factor
juntamente con las variables proxy® que consideramos (de acuerdo con los
antecedentes de modelos estimados) son las que mejor se pueden asociar a
cada una de las variables latentes. Debido a que la escala de Likert que se
emplea presenta una distribucion diferente a la normalidad, resulta mas
eficiente estimar este modelo mediante Maxima Verosimilitud (Mv) em-
pleando el comando ml con seis factores, se obtuvieron los primeros resul-
tados sin rotar:

factor p17_claridad info p18 apropiada_info p21_cambian_
condic p24_condic_vida p25_ayud_mejor p31_amable p33_sa-
tisf_trato p38_apoyo_agrado p39_calif apoyo p40 satisf be-
nefic p46_cambia_partic p47 activ_comun p56_calif apoyo
p57_satisf_apoyo p58_mejora_condic, ml factor(6)

2 Estatécnica permite replicar la estimacion de un modelo que previamente ha sido estima-
do, de tal forma que se parte de factores definidos con las respectivas variables manifies-
tas.

* El nimero de variables manifiestas que se emplean en la estimacién de los seis factores
podrian ser mas, esto dependera de los grados de libertad v la correcta identificacion del
modelo.
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Cuadro 8.1. Andlisis factorial del modelo de satisfaccion

fobs=2,472)

Factor
Factor
Factar2
Factor3
Factord
Factors

Factaré

Variable
p17_clarid-o
p18_apropi~o
p21_cambia~-c
p24_condic-a
p25_ayud_m-~-r
p31_amable
p33_satisf~o
p38_apoyo_-~o0
p39_calif_~o
p40_satisf-c
p46_cambia~c
pd7_activ_~n
p56_calif_~o
p57_satisf-o

p58_mejora~c

[teration O: log likelihood =-521.58497

[terati & log likelihood =-33.953277
g:tur analysis/correlation
Method: maximum likelihood
Ratation: (unrotated)
Numberof obs = 2,472
Retained factors =6
Number of params =75
Schwarz's BIC = 653.865
[Akaikes) AIC= 217.907
Log likelihood =-33.95328

Eigenvalue  Difference  Proportion Cumulative
518893 4 05776 05776
1.46109 1 0.1626 07403
052058 0 01025 08427
0.814895 0 0.os07 05334
a3rnz Q 00353 05688

mﬂ 00312 1
st: independent vs. saturated: chi2(105) = 1.6e+04 Prob=chi2 = 0.0000

LR test: 6 factors vs. saturated: chi2(30) = 67 64 Prob>chi2 = 0.0001

Factor loadings (pattern matrix) and unique variances

Factor1 Factor2 Factor3 Factord
0.5336 -0.0981 06987 -0.1601
0.5719 -0.10861 04716 -0.0462
0231 0.0952 0.0594 03736
0.4669 01759 0.1642 06628
0.4858 0.092 00759 04005
0.2462 0.1045 -0.0179 -0.0346
0.5415 0.2062 0.1052 -0.0547
0.6757 0.3544 -0.0681 -0.0346
0.7103 0.3035 -0.1363 -0.0853
0.6785 0.3949 -0.1255 -0072
0.7157 -0.5934 -0 687 00158
0.5848 -0.5039 00721 -0.0145
0.7046 03165 -0.1581 -0.13683
0.7002 03971 -0.17 -0.1023
0.6734 03175 -0.1068 -0.0267

Factors
-0.0484
0.0226
-0.0374
-0.0388
0.0446
01642
0.2833
01813
0.1561

01613
0.0027
0.0057
-0.1979
-0.2045
-0.1549

Factors
-0.0427
0.0153
-0.0108
-0,0209
0.0628
0.2531

0.3676
-0.0386
01122
-0.2217
-0.0069
00182
0.0377
0.0827
0.0558

Unigueness
01876
04364
0.7929
02828
05834
0.8359
04348
03776
03405
02876
01069
03739
03193
02641
03926
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Sin embargo, resulta mds practico rotar, debido a que facilita el andlisis
de las cargas para realizar agrupacion de las variables en cada factor. Para
seleccionar el método de rotacion es importante establecer la presencia de
correlacion entre los factores'. En este caso, el método de rotacion oblicuo
permitira seleccionar el grupo de proxy o manifiestas que representan a cada
una de las seis variables latentes, utilizando el criterio de que las cargas sean
las mas altas (bajo el supuesto de que se preferirdn las cargas que sean ma-
yores a 0.5), los resultados aparecen a continuacion:

rotate, oblimin(0) oblique factors(6)

Cuadro 8.2. Rotacion de factores de satisfaccion por el método oblicuo

Factor analysis/correlation

Method: maximum likelihood
Rotati blique oblimin (Kaiser off)
cglmberofubs= 2472
Retained factors =6
Mumber of params = 75
Schwarz’s BIC = 653 865

(Akaikes) AIC= 217.907

Log likelihood =-33.95328
Factor m:e Proportion Rotated factors are correlated
Factor1 4.54654 0.50861
Factor2 4.522 0.5034
Factor3 294102 03274
Factord 262794 0.2925
Factors 2561594 0.2852

Facturm 24469 0.2724
est: independent vs. saturated: chi2(105) = 1.6e+04 Prob>chi2 = 0.0000
LRtest: &factorsvs. saturated: chi2(30)= 6764 Prob=chi2 =0.0001

Rotated factor loadings (pattern matrix) and unique variances

* Los criterios de rotacion ortogonal son: varimax, quartimax, equamax, parsimax, entropia,
entre otros. Para rotacion oblicuas: promax. Para rotacion ortogonal y oblicua: oblimin,
oblimax, quartimin, entre otros.
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Varable Factor1 Factor2 Factor3 Factord  Factor5  Factoré
p17_clarid-o 0.0153 -0,0071 -0.0164 -0.0275 -0.0188 0.9218
p18_apropi-o -0.024 0.0333 0.0853 01132 0.0734 0.621
p21_cambia~c 0.0298 -0.0213 -0.0274 -0,0059 0.471 -0.0299
p24_condic-a 0.0077 0.0067 -0.0244 -0.0193 0.8495 0.0132
p25_ayud_mer 0.0069 0.0375 0.1288 0.1009 0.5265 -0.00596
p31_amable 0.0443 -0.0351 0.4243 0.0186 -0.0162 -0.069
p33_satisf~o 0.0294 0.051 0.6704 -0.0074 0.0145 0.0588
p38_apoyo_~o 0.0439 0.6228 0.1561 -0.0138 0.0498 0.0079
p30_calif ~o 0.0558 0.7091 0053 0.0767 -0.0168 -0.0085
p40_satisf-c -0.0137 0.8946 -0.061 -0,0257 0.0058 0.0094
p46_cambia~c -0,0049 0018 -0,0149 0.9361 00166 0.0165
p47_activ_~n 0.0185 -0.0152 0015 0.7976 -0.0248 -0.0172
p56_calif_~o 0.7962 0.0437 -0.0231 0.0411 -0.0478 0.0213
P57 _satisf-o 0.8668 -0.0054 0.0273 -0.0307 -0.0032 -0.0227
P> jora=c 0.7466 -0.0174 -0.0049 0009 0.08m 0.0231
mr rotation matrix
Factorl Factor2 Factor3 Factord FactorS Factore
Factorl 0.8371 0.8269 065 0.748 05616 0.6167
Factor2 04279 0.4471 0.2542 -0.6345 0.1945 -0.1206
Factor3 0.0754 -0.2075 0.5645 0.0055 -0.0067 -0.0392
Factord -0.1867 -0.1508 0.1039 -0.1942 0.183 0.7597
FactorS -0.2488 0.2061 0.4221 0.007 -0.0327 -0.0397
Factore -0.1174 -0.0896 -0.0727 0.0052 0.7824 -0.1576

Fuente: Estimaciones propias

Antes de seleccionar cada uno de los grupos de variables que se asocian
a los seis constructos latentes, es importante establecer que el procedimien-
to de rotacion seleccionado fue el correcto. Para verificar esto, posterior a
la rotacion, empleamos el comando estat common el cual muestra la matriz
de correlacion de los factores rotados. Los resultados de esta aplicacion se
presentan en el cuadro 8.3, donde observamos la existencia de correlacion
entre los factores, lo cual justifica el haber rotado la matriz a través del mé-
todo oblicuo.
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estat common

m:,d ro 8.3. Matriz de correlacidn de los factores rotados

Factors 1 Factor2 Factor3 Factord Factors Factoré
Factorl 1

Factor2 0.8552 1

Factor3 0.5796 06118 1

Factord 0.3889 0.364 0.3104 1

Factors 0.4348 0.4484 0.3593 0285 1

Factors 0.3482 0.3555 04217 0389 0.340 1

Fuente: Estimaciones propias.

La seleccion de las variables manifiestas para cada uno de los factores
(variables latentes) la realizamos a través de las columnas y las filas del cua-
dro 8.4, en el caso de las columnas hace referencia a los factores y las filas,
a las variables proxy, los valores de la interseccion del factor y variable proxy
se conoce como carga factorial, y este valor permite establecer con qué
variable latente se relaciona mds cada una de las variables proxy. Para el
primer factor, las preguntas 56, 57 y 58 cumplen el criterio de que las cargas
factoriales son mayores a 0.5, lo que justifica que estas variables determina-
ran el comportamiento de la variable latente saris.* Para el factor 2, las
preguntas 38, 39 y 40 son las variables que mejor se ajustan en la explicacion
del factor y hace referencia a la parte de la calidad del beneficio (cALBEN).
Para el factor 3, la pregunta 33 supera el criterio de que las cargas factoria-
les deben ser superiores a 0.5. Sin embargo, no es factible emplear solamen-
te una variable manifiesta en la determinacion del constructo latentes, en
este sentido, holgamos el criterio de las cargas y tomamos la que mas se
aproxime a la carga de 0.5, en este caso es la pregunta 31, por lo que el cons-
tructo latente que se constituye es calidad de la gestion (cALGES).

* Revisando el cuestionario que se presenta en el informe: httpsy//www.gob.mx/cms/
uploads/attachment/file/28288/IF_ESB_PDZP_2014.pdf, es posible identificar que esas pre-
guntas corresponden a la seccidn de Satisfaccion de los beneficiarios, por lo tantg, el factor
gue asocia a esas preguntas corresponde al constructo latente de Satisfaccion. Esto ocu-
rre para cada conjunto de preguntas que se asocia a un determinado factor, se tendra
gque determinar a qué seccion del cuestionario corresponde ese conjunto de preguntas
para asi determinar qué variable latente representa.
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Continuando con los resultados del cuadro 8.4, el cuarto factor esta
constituido con las preguntas 46 y 47, las cuales corresponden al apartado
de valoracion de las externalidades (vALEXT), por lo que estas explicaran
dicho constructo latente. El quinto factor se constituye por las preguntas 21,
24 y 25, en donde se analizan las expectativas (ExpEc) de los beneficiarios
del programa antes de que recibieran el programa. Finalmente, el sexto
factor se asocia con la variable latente de imagen con las preguntas 17 y 18,
las cuales explicaran dichos constructos latentes.

En esta primera etapa del analisis factorial confirmatorio, seleccionamos
las variables manifiestas o proxy que se utilizaran para la estimacion del
modelo que se presenta en el cuadro 8.1. En el cuadro 8.4 se presentan las
variables manifiestas agrupadas para cada uno de los constructos latentes,
con el nimero y la pregunta correspondiente al cuestionario, asi como su
respectiva carga factorial correspondiente a la matriz rotada por el método
oblicuo. Esta forma de presentar los resultados facilita la interpretacion de
los primeros resultados obtenidos.

Posterior a la seleccion de las variables manifiestas asociadas a cada
constructo latente, establecemos los estadisticos correspondientes a cada
una de las variables manifiestas, las cuales se obtendran en el programa
Stata a través del uso del comando sum y la opcién de detail. Utilizamos
este comando con esta opcion debido a que para el analisis de los modelos
es necesario conocer la media de la variable, la desviacion estandar y los
coeficientes de simetria y curtosis que se utilizan para justificar la distribu-
cion de cada una de las variables, asi como la variabilidad que existe entre
las respuestas que se obtuvieron de aplicar el cuestionario a beneficiario del
programa PDZP. A continuacion, se presenta la sintaxis para obtener estas
medidas estadisticas, y los resultados se muestran de forma resumida en el
cuadro 8.5, es decir, solo se presentan el resultado de la pregunta 17 y la
pregunta 58, con el proposito de ilustrar lo obtenido, los resultados com-
pletos se presentan en el cuadro 8.7.

sum p17_claridad_info p18_apropiada_info p21_cambian_con-
dic p24 condic_vida p25_ayud_mejor p31_amable p33_satisf_
trato p38_apoyo_agrado p39 calif_apoyo p40_satisf benefic
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INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

p46_cambia_partic p47_activ_comun p56_calif_apoyo p57_sa-
tisf_apoyo p58_mejora_condic, detail

Cuadro 8.5. Medidas descriptivas, dispersion y de distribucidn de probabilidad

Claridad de la informacién que recibic

Percentiles Smallest

1% 1 1

5% 2 1

10% 4 1 Obs 2,765

25% 7 1 Sum of Wgt. 2,765

50% 9 Mean 7.895841
Largest std. Dev. 2438387

75% 10 10

90% 10 10 Variance 5945732

95% 10 10 Skewness -1.280952

99% 10 10 Kurtosis 3.794835

P17 ;Qué tan apropiada considera la informadon que recibio?

Percentiles Smallest

,_'gqué medida le ha ayudado el programa a mejorar sus condiciones de vida?

Percentiles Smallest

1% 1 1

5% 3 1

10% & 1 Obs 2,776

25% 8 1 Sum of Wgt. 2,776

50% 9 Mean 8.323847
Largest Std. Dev. 2.108059

75% 10 10

0% 10 10 Variance 4.443914

Q5% 10 10 Skewness -1.845988

Q9% 10 10 Kurtosis 6.311299

Fuente: Estimaciones propias.




MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES CON VARIABLES LATENTES:

Cuando tinicamente se emplea el comando sum, solamente se pueden
obtener medidas de desviacion estdndar y media; con la opcion detail, se
amplia la informacion estadistica, proporcionando un panorama de la dis-
tribucion percentil y de la forma de la distribucion de probabilidad de cada
una de las variables que se estimen. En el caso de la pregunta 17, en donde
analizamos la claridad de la informacion, que recibi6é en una escala del 1 al
10, la respuesta media fue 7.9 con una desviacion estindar de 2.4 y una
mediana de 9 segin la distribucion de 50 % de los datos. Para que una va-
riable presente una distribucion normal, la regla es que su simetria (skew-
ness) sea cero y su curtosis (Kurtosis) sea de 3, sin embargo, para esta va-
riable sus valores son de —1.3 y 3.8, respectivamente, lo que significa que no
presenta un comportamiento normal, asi que estimar el modelo a través de
Minimos Cuadrados Ordinarios (Mco) no resulta eficiente. Por lo que, al
analizar el resto de las variables y coincidir en este resultado, se probara un
meétodo de estimacioén no paramétrico.

Por otro lado, en los MEE resulta fundamentadmvaluar la pertinencia de
la escala de las variables manifiestas a través del estadistico de prueba alfa
de Cronbach. El criterio que se utiliza, y que ha sido cominmente acepta-
do en los trabajos sobre analisis factorial, es obtener un valor del estadis-
tico por lo menos de 0.70. El estadistico se emplea en dos momentos, en
principio para determinar que el uso de las 17 variables proxy emplean una
escala que hace factible utilizarse para estimar el modelo de satisfaccion,
todas ellas agrupadas en seis factores. En el cuadro 8.6 se presenta el esta-
distico de alfa de Cronbach de las 17 variables manifiestas que se emplea-
ran en la estimacion del modelo de satisfaccion. El comando empleado es
alpha con la opcion asis que proporciona el signo de la manifiesta, la op-
cion item® se emplea para identificar el efecto que se genera por excluir ese
item, y la opcion label para que proporcione la etiqueta de cada una de las
variables.

alpha p17_claridad_info p18_apropiada_info p21_cambian_

condic p24_condic_vida p25_ayud_mejor p31_amable p33_sa-
tisf_trato p38_apoyo_agrado p39_calif apoyo p40_satisf be-

® Las variables proxy o manifiestas también pueden recibir este nombre.
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MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES CON VARIABLES LATENTES:

nefic p46_cambia_partic p47_activ_.comun p56_calif apoyo
p57_satisf apoyo p58_mejora_condic, asis item label

Eltotal de observaciones que se muestra en el cuadro 8.6 varia de acuer-
do con los datos faltantes (missings) en cada una de las variables, esto su-
cede debido a que algunas de las personas encuestadas no contestaron la
pregunta. La columna de sign refiere que todas los items que se emplean se
asocian de forma directa. La columna de item-test correlationsy item-rest
correlations contribuye en establecer la escala del item con el resto de las
escalas, en este caso la pregunta 21 y la 31 no se ajustan de forma adecuada
con el resto de las escalas de los items, observando los resultados de ambos
estadisticos, se aprecia que son los mas pequenos de todos los items. El alfa
de Cronbach general es de 0.8623, un valor que justifica la confiabilidad de
las escalas de todos los items, esto es asi ya que en el caso de la pregunta 21
y 31 que tenian la menor relacion con el resto de los items, su exclusion no
contribuye en un notable ajuste del modelo, eliminando esos items, el esta-
distico de alfa de Cronbach global se incrementa a 0.8686, por lo que al final
se ha decido dejarlos en el modelo.

Posteriormente, evaluamos la consistencia de las escala de los items
calculando el estadistico del alfa de Cronbach para cada grupo de variables
proxy que determinan al constructo latente; a continuacion se senala la
sintaxis para el calculo del estadistico para cada grupo de variables, los re-
sultados se omiten y se presentan de forma resumida en el cuadro 8.7, don-
de ademas se integran con los resultados descriptivos, dispersion, distribu-
cion de probabilidad y con las cargas factoriales, es una forma mucho mas
sencilla de realizar el analisis de las variables manifiestas que permiten es-
timar el modelo de satisfaccion.

alpha p17_claridad_info p18_apropiada_info, asis item label
alpha p21_cambian_condic p24_condic_vida p25_ayud_mejor,
asis item label

alpha p31_amable p33_satisf_trato , asis item label

alpha p38_apoyo_agrado p39 calif apoyo p40_satisf_benefic,
asis item label

alpha p46_cambia_partic p47_activ_comun, asis item label

189




190

INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

alpha p56_calif apoyo p57_satisf apoyo p58_mejora_condic,
asis item label
(se omiten todos estos resultados)

Del cuadro 8.7, en lo que respecta al analisis del estadistico del alfa de
Cronbach para cada grupo de variables manifiestas que conforman los cons-
tructos latgmtes, se observa que la imagen, las expectativas, la calidad del
beneficio, Eva]oracién de las externalidades y la satisfaccion tienen un
valor estadistico superior al 0.70, lo que refleja la factibilidad de usarlos
como grupo de variables que se asocian de manera consistente parala de-
terminacion de cada uno de estos constructos latentes. En el caso de la va-
riable latente de calidad de la gestion, la situacion es distinta, el valor del
estadistico del alfa de Cronbach se ubica por debajo del minimo aceptable,
siendo la variable manifiesta (item o pregunta) que mide “que tan amable
fue el personal que le brindo el apoyo’, la que origina la falta de consistencia
en este constructo latente, de esta forma limita que el grupo de preguntas
pueda ser consistente en la estimacion del constructo latente de la calidad
de la gestion. Sin embargo, este Gltimo resultado no afecta de manera global
el alfa de Cronbach, el cual contintia siendo alto, por lo que se sugiere que el
constructo latente de calidad de la gestion con sus respectivas variables
proxy se mantengan en el modelo.

Revisando la media de cada variable manifiesta, se observa que en la
variable latente, imagen del programa, las variables tienen una media muy
proxima a 8, lo que significa que en promedio los beneficiarios perciben de
una buena manera la imagen del programa. También en la variable latente
de valoracion de las externalidades observamos los valores mads bajos, esto
debido a que la poblacion reconoce que el ser beneficiario del programa
social ha impactado su participacién con su comunidad de forma negativa.
El revisar la simetria y curtosis de todas las variables manifiestas, en este
mismo cuadro, observamos quegm ninguno de los casos la simetria es cero
y la curtosis es 3, lo que permite establecer que el método lineal tradicional
no es factible de emplearse. Por otro lado, las cargas factoriales de los indi-
cadores sobre la variable latente en casi todos los casos superan el criterio
de 0.5. Ante tal escenario, se puede establecer que tanto la escala como los
indicadores son pertinentes para desarrollar estimacion del modelo de sa-
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INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

tisfaccion del programa social ppzp, empleando el método de estimacion
de Maxima Verosimilitud (mv).

Una vez definidas las variables latentes y sus respectivas variables ma-
nifiestas, especificamos el modelo en su forma estructural como se muestra
en la figura 8.2, sdlo que puede ser disefiado haciendo uso del editor del
modelo de ecuaciones estructurales que se encuentra en la pestaia de esta-
disticas del programa Stata (a partir de la version 12). La construccion gra-
fica del modelo es sencilla, principalmente haciendo uso en la barra de
herramientas que aparece en la figura 8.2 donde empleamos el icono que
representa las variables latentes con sus variables manifiestas y el icono de
la flecha que permite vincular cada una de las variables latentes. Asignamos
cada una de las variables manifiestas que emplearemos para estimar los
constructos latentes, siendo esta una alternativa para hacer la estimacion
del modelo. Sin embargo, la estimacion del modelo también se puede rea-
lizar en forma de ecuacion a través de la barra de comando.

Figura 8.2. Modelo de satisfaccidn de los beneficiarios del PDZP

[ ] @ Constriscior de modelas SEM — madelosatistaccidnisrmodprusba

n - L = k " 1 - -
i —— . = 200% 2 1 J b =
Abrir  Aechivar imgrimsr Copisr Clonar medelo Dashacer e A Amgher  ALStE 0 B ventana  Austsrismahs del Benze Estimar Hermamaesta

rodelosalislacciriemodprusba

Fuente: Estimaciones propias




MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES CON VARIABLES LATENTES:

Previa a la estimacion, establecemos a priorila relacgin de variable que
se espera entre los constructos latentes. En el caso de E.rariable imagen
(variable exdgena) se relaciona directamente con expectativasy satisfaccion,
esperando que exista una relacion positiva con ambas. En lo que respecta a
la variable expectativas se relaciona con las variables calidad de la gestion,
calidad del beneficio, valoracion de las externalidades y la satisfaccion, las
cuales se espera se rglacionen positivamente con esta variable de expectati-
vas. Por su parte, la calidad de la gestion, calidad del beneficio y valoracion
de las externalidades se relacionan de forma directa con la satisfaccién.

Definido el modelo de satisfaccion para los beneficiarios del ppzp, esti-
mamos a través del Sistema de Ecuaciongwlstructurales (SEg), mediante el
método de estimacion de mv. Utilizamos este método de estimacion debido
a que permite suponer normalidad multivariable de los reactivos utilizados
como indicadores; por lo tanto, los parametros estimados son consistentes,
eficientes y asintoticamente insesgados (Levy y Varella, 2003; Manzano y
Zamora, 2009). Ademas, el método de mv posee la ventaja de que las esti-
maciones obtenidas no dependen de la escala de medicién de las variables
empleadas en el analisis.

La estimacion se puede realizar directamente en el constructor del mo-
delo sem del programa Stata, en el icono de estimar, considerando que pre-
viamente se elabord el modelo y asignaron las variables manifiestas a cada
constructo latente. La otra opcion para estimar el modelo es a través de la
barra de comando, en donde se emplea el comando sem y entre paréntesis
se colocan cada una de las variables latentes con la respectiva variable ma-
nifiesta separadas a través de un guion medio (-) y el signo de mayor que
(>), de la misma forma se plantea la relacion causal entre las variables laten-
tes. En la sintaxis, en la parte de las opciones (después de la coma), se esta-
blece que la matriz de varianza y covarianza sea robusta, lo que significa que
los errores estandar de los coeficientes sean robustos. También, en la parte
de opciones se establece quiénes son las variables latentes (entre paréntesis)
y se utiliza la opcion de nocapslatent para indicarle que no asocie las varia-
bles con letras mayusculas como la variable latente. En la regresion se esta-
blece que los resultados de los coeficientes que proporciona el programa sean
los estandarizados. A continuacion se presenta la sintaxis, y en el cuadro 8.8
los resultados de la estimacion del modelo de satistaccion.
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sem (IMAGEN -> p17_claridad_info ) (IMAGEN -> p18_apropiada_
info ) (IMAGEN -> EXPEC ) (IMAGEN -> SATIS ) (EXPEC -> p24_con-
dic_vida ) (EXPEC -> p25_ayud_mejor ) (EXPEC -> CALGES ) (EX-
PEC -> CALBEN ) (EXPEC -> VALEXT ) (EXPEC -> SATIS ) (EXPEC ->
p21_cambian_condic ) (CALGES -> p33_satisf trato ) (CALGES ->
SATIS ) (CALGES -> p31_amable ) (CALBEN -> p38_apoyo_agrado
) (CALBEN -> p39 _calif apoyo ) (CALBEN -> p40_satisf_benefic )
(CALBEN -> SATIS ) (VALEXT -> p46_cambia_partic ) (VALEXT ->
p47_activ_comun ) (VALEXT -> SATIS ) (SATIS -> p57_satisf_apo-
yo ) (SATIS -> p56_calif_apoyo ) (SATIS -> p58_mejora_condic ),
vce(robust) standardized latent(IMAGEN EXPEC CALGES CALBEN
VALEXT SATIS ) nocapslatent

En principio, observamos en el cuadro 8.8 que de las 3,532 observacio-
nes que componen la base de datos, aproximadamente 30 % de éstas (1,060)
contenian preguntas sin respuesta, por lo que el modelo se corrié con 2,472
observaciones. En la primera parte de los resultados también se presentan
las interacciones necesarias para encontrar los coeficientes que mejor se
ajustan a la relacion; cuando se solicita la matriz de varianzas y covarianzas
robustas, el estadistico cambia al logaritmo de la pseudoverosimilitud (log
pseudolikelihood) el cual tiene un valor de —70698.018. Posteriormente, se
presentan las variables manifiestas que se normalizaron con respecto a cada
uno de los constructos latentes.

En la primera parte de los resultados estructurales del cuadro 8.8, obser-
vamos con relacion a la percepcion de satistaccion que experimentan los
beneficiarios del pDzp, que la variable imagen y la de expectativa presentan
valores de Z a un nivel de 95% de confianza menores a 2 en valor absoluto
y el valor de la probabilidad del estadistico es mayor a 0.05, por lo que nin-
guna de estas dos variables es significativa en su determinacion de la satis-
faccion. Observamos que el efecto de estas variables es indirecto, debido a
que los beneficiarios visualizan al programa desde antes de recibir el bene-
ficio y, por lo tanpp se construyen expectativas sobre dicho apoyo, impac-
tando de maneragrecta y positiva la calidad de gestion (CALGES), la calidad
del beneficio (CALBEN) y la valoracion de las externalidades (VvALEXT). En este
sentido, sus expectativas sobre el programa no se construyen solamente con-
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siderando el apoyo recibido, el beneficiario considera los otros aspectos para
establecer su grado de satisfaccion. La variable de imagen (IMAGEN) es sig-
nificativa, por lo que siimpacta a la variable expectiva (EXPEC).

Cuadro 8.8. Resultado de la estimacicon del modelo de satisfaccion

{1060 observations with missing values excluded)

Endogenous variables
Measurement: p17_claridad_info p18_apropiada_info p24_condic_vida p25_ayud_mejor p21_cambian_
condic p33_satisf_trato p31_amable p38_apoyo_agrado p39_calif_apoyo pd0_satisf_benefic pd6_cambia_
partic p47_activ_comun p57_satisf_apoyo p56_calif_apoyo p58_mejora_condic
Latent:  EXPEC SATIS CALGES CALBEMNVALEXT

Exogenous variables
Latent:  IMAGEN
Fitting target model:
Iteration 0: log pseudolikelihood =-71702.113 [not concave)

Iteration 6: log pseudolikelihood = -70698.018
Mumber of obs = 2,472
Structural equation model
Estimation method = ml
Log pseudolikelihood = -70698.018
(1) [p24_condic_vida]EXPEC =1
(2) [p33_satisf_trato]CALGES =1
(3) [p38_apoyo_agrado]CALBEN =1
i 4) [p46_cambia_partic] VALEXT =1
[ 5) [pS7_satisf_apoyo]SATIS =1
g} [p17_claridad_info]IMAGEN = 1

Standardized E:jb::: z P=|z| [95% Conf. Interval]
Structural
EXPEC
IMAGEN 0.6148112 0.0242821 2532 ] 0.5672191 06624033
SATIS
EXPEC -0.0087428  0.0823952 -0.11 0915  -0.1702364 01527509
CALGES 0.0964108 0.0438417 22 0.028 0.0104825 0.182339
CALBEN 0.8143543 0.0421373 1933 1] 0.7317667 0.8969419
VALEXT 0.0651998 0.019815 3.29 0.001 0.0263632 0.1040365
IMAGEN -0.0186421 0.0236737 0.79 043 -0.0650417 00277576
CALGES
EXPEC 0.6951226 0.0368114 1888 1] 0.6229735 07672717
CALBEN
EXPEC 0.7312146 0.0243556 3002 a 0.6834784 07789507
VALEXT

EXPEC 04921099 00230266 2137 a 0.4469787 05372411




Measurement
p17_claridad_info
IMAGEN
_cons
pl18_apropiada_info
IMAGEN
_cons
p24_condic_vida
EXPEC
_cons
p25_ayud_mejor
EXPEC
_cons
p21_cambian_condic
EXPEC
_cons
p33_satisf_trato
CALGES
_cons
p31_amable
CALGES
_cons
p38_apoyo_agrado
CALBEN
_cons
p39_calif_apoyo
CALBEN
_cons
pa0_satisf_benefic
CALBEN
_cons
pd6_cambia_partic
VALEXT
_cons
pd47 _activ_comun
VALEXT
_cons
p57_satisf_apoyo
SATIS
_cons
p56_calif_apoyo
SATIS
_cons
p58_mejora_condic
SATIS

_cons

0.7396001
3277937

0.8797413
3615658

0.6049341
4946713

0.6247591
5.04955

0.3451944
3.709052

0.8133762
4292982

0.3615188
3594315

0.7904081
4936389

0.8139786
5307955

0.8179973
4868765

0.9767527
2916397

0.7640924
2439058

0.8484667
4900623

0.8222963
4.93387

0.7775995
4602722

0.0229983
0.0729568

0.0212099
0.0844131

0.0299035
0.1482041

0028078
0.14520958

0.0324207
0.100906

0.0366258
01218761

0.0289815
0.1036324

0.0149322
0.1334925

0.0146893
0.1627439

0.0147535
0.1429077

0.0189478
0.0584561

0.0193151
0.0461774

0.0171281
0.1491628

0016294
01434171

0.0163612
0.1311815

3216
44,93

41.48
42,83

20.23
33.38

22.25
34.75

10.65
36.76

22.2
35.22

1247
34.68

52.93
36.98

554
32.62

55.44
34.07

51.55
49.89

39.56
52.82

49.54
32.85

5047
344

47.53
35.09

=

0.6945243
3134944

0.8381706
3450211

0.5463242
4656238

0.5697272
4764776

0281651
351128

074159
4054109

0.3047161
3391199

0.7611415
4674748

0.7851881
4988953

0.7890809
4588671

09396157
2801825

0.7262355
2348552

0.8148962
4.60827

0.7903606
4652778

0.7455321
4345611

0.784676
342093

09213119
3.781105

0.6635439
5237188

0.6797911
5.334325

04087378
3.906824

0.8851615
4.531855

04183214
3.797431

0.8196746
5.198029

08427691
5.626927

0.8469137
5.148859

101389
3.030969

0.8019493
2529564

0.8820372
5.192977

0.8542321
5.214962

0.8096669
4.859833

Fuente: Estimaciones propias




MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES CON VARIABLES LATENTES:

Es importante sehalar que, al ser los resultados estandarizados, los va-
lores de los coeficientes que se asocian a los constructos latentes representan
la magnitud de impacto que tiene cada uno de estos sobre los constructos
que determinan. En el caso de la variable expectiva (Expec) el valor del
coeficiente mas alto se asocia a la variable de calidad del beneficio (CALBEN),
lo que representa este resultado es que los beneficiarios del programa ppzp
construyen sus expectativas principalmente sobre la calidad del apoyo que
reciben incluso por encima de la gestion y los impactos de las externalida-
des, ademas, de todas las variables latentes que se asocian con la satisfaccion,
es la calidad del beneficio (CALBEN) la que tiene un mayor impacto en la
determinacion de la gatisfaccion de los beneficiarios del programa ppzp. La
calidad dela gestion también contribuye en la explicacién de la satisfaccion
de los beneficiarios, aunque el peso que le proporciona los beneficiarios es
menor en comparacion con la calidad del beneficio. La variable de valo-
racion de las externalidades, tiene un impacto muy bajo sobre la determi-
nacion de la satisfaccion, lo que significa que es a la que menos peso esta-
distico se le atribuye en la explicacion de la satisfaccion.

Ahora bien, es importante establecer el ajuste del modelo que acabamos
de calcular, para ello es necesario estimar el modelo sin coeficientes estan-
darizados de la siguiente forma:

sem (IMAGEN -> p17_claridad_info ) (IMAGEN -> p18_apropia-
da_info ) (IMAGEN -> EXPEC ) (IMAGEN -> SATIS ) (EXPEC -> p24 _
condic_vida) (EXPEC-> p25_ayud_mejor) (EXPEC -> CALGES) (EX-
PEC -> CALBEN ) (EXPEC -> VALEXT) (EXPEC -> SATIS ) (EXPEC ->
p21_cambian_condic ) (CALGES -> p33_satisf_trato ) (CALGES ->
SATIS ) (CALGES -> p31_amable ) (CALBEN -> p38_apoyo_agrado
) (CALBEN -> p39_calif apoyo) (CALBEN -> p40_satisf benefic)
(CALBEN -> SATIS ) (VALEXT -> p46_cambia_partic) (VALEXT ->
p47_activ_comun ) (VALEXT -> SATIS ) (SATIS -> p57_satisf_apo-
yo) (SATIS -> p56_calif apoyo) (SATIS -> p58_mejora_condic),
latent(IMAGEN EXPEC CALGES CALBEN VALEXT SATIS ) nocapsla-
tent
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En este caso no es necesario exhibir los resultados de la estimacion, por
lo que se han omitido; lo importante es hacer la estimacion y posteriormen-
te calcular los estadisticos que permiten valorar el ajuste del modelo estruc-
tural de satistaccion a través del comando estat gof, stats(all). Dentro de
los estadisticos mas importantes se encuentran:

« La prueba Chi-cuadrada se desea que sea lo menos posible y que su

valor-p sea mayor de 0.05 esto significaria que los datos se ajustan
y bien al modelo.

« Indice de Aproximacion de la Raiz de Cuadrados Medios del Error
(rRMSEA). Debe ser mgmor o igual a 0.09. Si es mayor a 0.1, el modelo
puede ser mejorado. Un valor menor a 0.05 indica que el ajuste del

odelo es aceptable, aunque es mas deseable uno cercano a cero.
911:-,1 limitacion de este indice es que, como su expresion involucra al
tamano de muestra, para muestras pequefas tiende a sobreestimar
el ajuste del modelo.

« Criterio de Informacion Bayesiana (bic) y Criterio de informacion
de Akaike (arc). Son indices qugatoman en cuenta la complejidad
del modelo y el grado de ajuste; o atractivo de estos dos indices es
que, cuando se cuenta con varias versiones del modelo original, se
pueden comparar entre si por medio de los valores obtenidos de es-
tos indices en cada uno de los modelos, prefiriendo a aquel cuyos
indices sean los de menor valor.

« Indice Ajustado Comparativo (cfi) y el Indice de Ajuste No Norma-
do (rL1). Consideran los grados de libertad y el tamafio de muestra.
Se prefiere que su valor sea mayor o iguala 0.9.

« Raiz Cruadada Media del Residual Estandarizado (srmr). Se prefie-
re que su valor esté lo mas proximo a cero sin que su valor exceda el
umbral de 0.08.

+ Coeficiente de Determinacion (cp). Se asocia al estadistico de R
cuadrada y representa el ajuste global del modelo, se prefiere que su
valor se acerque a la unidad.

Estos estadisticos se estiman en el cuadro 8.9. En general, los resultados
que se presentan permiten identificar que existe un buen ajuste del modelo
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de satisfaccion de beneficiarios del programa ppzp, por lo que el método de
ecuaciones estructurales con variables latentes ha resultado pertinente para
evaluar dicho modelo de satistaccion.

estat gof, stats(all)

gadm 8.9. Medidas de ajuste del modelo de satisfaccion del programa PDZP
5

tatistic Value Description
Likelihood ratio
chi2_msi(81) 875.033 model vs. saturated
p = chi2 1]
chi2_bs(105) 16230.241 baseline vs, saturated
p = chi2 1]
Population error
RMSEA 0.063 Root mean squared error of approximation
90% Cl, lower bound 0.059
upper bound 0.067
pclose 0 Probability RMSEA <= 0.05
Information criteria
AlC 141504.04 Akaike's information criterion
BIC 141817.93 Bayesian information criterion
Baseline comparison
CFI 0.951 Comparative fit index
TL 0.936 Tucker-Lewis index
Size of residuals
SRMR 0.048 Standardized root mean squared residual
cD 0.84 Coefficient of determination

Fuente: Estimaciones propias.

Para conocer variable por variable, tanto las manifiestas como las laten-
tes, su contribucion en el ajuste del modelo, se hace uso del comando estat
eqgof, posterior a la estimacion del modelo, los resultados se presentan en
el cuadro 8.10. De los resultados previos se conoce que el R cuadrada global
fue de 0.84, en este cuadro se puede identificar cual de la variables latentes
y manifiestas se ajusta mejor al modelo.

estat eqgof
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Cuadro 8.10. Descomposicion de la varianza por variables en el modelo de satisfaccion

Equation-level goodness of fit
depvars fitted ;:EZI?;;Z residual R-squared me mc2
observed
p17_clarid~o 5.85138 3.200754 2650626 0.5470084 0.7396001 05470084
pl18_apropi~o 4971138 3847386 1.123752 0.7739447 0.8797413 07739447
p24_condic~a 3017307 1.104169 1913138 0.3659452 0.6049341 03659452

p25_ayud_m~r 2876878 1122914 1.753964 0.390324 0.62475N 0.390324

p21_cambia~c 5033708 0.5998125 4433896 01191592 0.3451944 01191592
p33_satisf~o 4.03494 2669439 1.365501 0.6615809 0.8133762 06615809
p31_amable 5646388 0.7379592 4908428 0.1306958 0.3615188 01306958

p38_apoyo_~o 30191 1.886174 1.132936 0.6247449 0.7904081 06247449
p39_calif_~o 2670916 1.769645 09012706 0.6625612 0.8139786 06625612
pa0_satisf~c 3148806 2106928 1.041878 0.6691196 0.8179973 06691196

pa46_cambia~c 6.11526 5834238 02810221 0.9540458 0.9767527 09540458
p47_activ_~n 7719554 4506962 3.21259 0.5838372 0.7640924 05838372
p57_satisf~o 3098111 2230317 08677943 0.7198957 0.8484667 07198957
p56_calif_~o 3012509 2036972 0.975537 0.6761713 0.8222963 06761713

p58_mejora~c 3402961 2057638 1.345323 0.604661 0.7775995 0.604661

latent

EXPEC 1104169 0417368 06868011 0.3779928 0.6148112 03779928
SATIS 2230317 1720918 05093986 0.7716026 0.87840M 07716026
CALGES 2669439 1.289861 1.379578 0.4831954 0.6951226 04831954
CALBEM 1.886174 1.008489 08776842 0.5346747 0.7312146 05346747
WALEXT 5834238 1.41289 4.421348 0.2421722 0.4921099 02421722
overall 0.8397555

Fuente: Estimaciones propias.

Una vez estimado el modelo, y dado el buen ajuste de éste, realizamos
el calculo del nivel de satisfaccion que experimentaron los beneficiarios del
programa PDZP, en sus diferentes vertientes, para lo cual se requieren los
coeficientes estandarizados que se obtuvieron de la estimacion previa rela-
cionadas con el constructo latente de satisfaccion, y de igual forma se re-
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quieren las medias de las variables manifiestas de ese mismo constructo. En
el caso de estas ultimas, podriamos emplear las medias que aparecen en el
cuadro 8.7, sin embargo, al existir un nimero alto de valores perdidos, es
necesario calcular las medias empleando nicamente los datos que se utili-
zaron en la estimacion del modelo de satisfaccion, estos resultados se ob-
tienen después de la estimacion a través del comando estat summarize, los
resultados se presentan en el cuadro 8.11.

estat summarize

Cuadro 8.11. Estadisticas descriptivas postestimacion del modelo de satisfaccion

Estimation sample sem
Number of chs= 2472

Variable Mean Std. Devw. Min Max
p17_clarid~o 7929207 2419452 1 10
p18_apropi~o 8.061489 2.230056 1 10
p24_condic~a 8.502638 1.737392 1 10
p25_ayud_m-~r 8.564725 169648 1 10
p21_cambia~c 8.321602 2.244047 1 10
p33_satisf~o 8.623382 2009122 1 10
p31_amable 8.540858 2376694 1 10
p38_apoyo_~0 B.577265 173791 1 10
p39_calif_~o B8.674757 1.634624 1 10
p40_satisf~c 8.639563 1.774847 1 10
p46_cambia~c 7.211974 2.473406 1 10
p47_activ_~n 6.776699 2778971 1 10
p57_satisf~o 8.625809 1.767423 1 10
p56_calif_~o 8.563511 1.742421 1 10
p58_mejora~c 8.490696 1.85118 1 10

Fuente: Estimaciones propias

Con los resultados de los cuadros 8.8 y 8.11 es factible establecer el
valor de nivel de satistaccion de los beneficiarios, utilizando las medias de
las variables manifiestas correspondiente ala variable latente de satisfaccion
y los coeficientes estimados del modelo, de la siguiente forma:

201




202 INVESTIGACION APLICADA A LAS CIENCIAS SOCIALES EN STATA

(0.8223)(8.5635) + (0.8485)(8.6258) + (0.7776)(8.4907) _ 20.9628
08223 4+ 08485+ 0.7776 T 2.4484

satisfaccion =

= 8.6

El resultado significa que los beneficiarios tienen un nivel de satisfaccion
alrededor de 8.6 en una escalade 1 a 10.
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