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RESUMEN

PALABRAS CLAVE

Las disparidades salariales han sido objeto de estudio en países europeos y americanos con el 
fin de aplicar políticas que permitan reducir dichas diferencias. El presente artículo desarrolla 
teóricamente los métodos de Propensity Score Matching (PSM) y Coarsened Exact Maching 
(CEM) a fin de mostrar al investigador una alternativa para medir el impacto en investigaciones 
de tipo social. En tal sentido, se utiliza la teoría de inferencia causal para medir la diferencia 
salarial entre la población que reside en la región Metropolitana versus las demás regiones del 
departamento de La Paz mediante el método CEM con datos de la encuesta Sociodemográfica 
2010-2012. Estos resultados serán útiles para futuras investigaciones que busquen determinar las 
causas teóricas de los resultados aquí encontrados.

Disparidad, Inferencia Causal, CEM

1. INTRODUCCIÓN

La literatura ha distinguido la existencia de 
diferencias espaciales de salario en países 
como; Chile, España y México, entre otros. 
Las disparidades salariales podrían deberse 
a la composición de habilidades de los 
trabajadores, dotaciones no humanas (como 
las características geográficas) e interacción 
entre trabajadores y empresas (Combes, 
Duranton & Gobillon, 2007). 

Para el caso del departamento de La Paz, aún 
no existe evidencia de estudios realizados 
para medir las diferencias de salario en 
espacios geográficos definidos. Medir la 
existencia o no de diferencias espaciales es 
un reto que podría ser afrontado con técnicas 
estadísticas.

La inferencia causal es una rama de la 
Estadística que estudia las técnicas de 
estimación de una variable de interés que 
puede variar gracias a la aplicación de un 
tratamiento específico y no a otros factores. 

Éstas técnicas podrían aplicarse mediante 
datos experimentales y no experimentales.

Los diseños experimentales son métodos 
estadísticos que nos permiten comparar dos 
grupos a fin de medir la causalidad de una 
variable específica. Estos métodos aseguran 
la equivalencia inicial la cual implica que los 
dos grupos son similares entre sí al momento 
de iniciarse el experimento. Sin embargo, en 
muchos casos, los diseños experimentales 
demandan costos elevados que no podrían 
ser asumidos por el investigador. Winship 
& Morgan 1999, sugieren utilizar datos 
observables de censos, encuestas, o registros 
administrativos para medir la causalidad 
cuando es imposible realizar experimentos 
aleatorios.

Los diseños transeccionales, que son parte de 
los diseños no experimentales, nos permiten 
obtener información en un momento dado. La 
debilidad de utilizar éste tipo de información 
sin un criterio previo es que las diferencias 
salariales podrían deberse a aspectos propios 
del individuo y no así al tratamiento. 
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En tal sentido, se debe garantizar la 
homogeneidad de los individuos estudiados 
antes de realizar las mediciones en la variable 
de interés. Rubin, Rosenbaum y Heckman, 
entre otros conceptualizan la utilización 
de un modelo contrafactual para resolver 
el problema de la heterogeneidad existente 
entre el grupo de tratamiento y el de control. 
Así los métodos contrafactuales se conciben 
como una solución factible para el fenómeno 
de no comparabilidad.  

Un modelo contrafactual consiste en medir 
la diferencia de la variable de interés con 
un individuo que esté tanto en el grupo de 
tratamiento como en el de control al mismo 
tiempo, lo que es físicamente imposible. Sin 
embargo, podemos hacer esta comparación 
entre dos individuos, del grupo de 
tratamiento y del grupo de control que tengan 
características similares. En este contexto 
se utilizan los métodos matching los cuales 
consideran éstos aspectos.

Los métodos llamados matching o 
emparejamiento consisten en parear el 
resultado de la variable de interés del 
individuo tratado con el resultado de otro 
individuo perteneciente al grupo de control 
mismo que comparte características similares 
o cercanas al individuo tratado. El presente 
artículo desarrolla teóricamente los métodos 
de Propensity Score Matching (PSM) y 
Coarsened Exact Maching (CEM). Por otro 
lado, mide la diferencia salarial existente 
entre la población que reside en la región 
Metropolitana versus las demás regiones 
del departamento de La Paz mediante el 
CEM el cual garantiza un matching exacto. 
Estos resultados serán útiles para futuras 
investigaciones que busquen determinar 
las causas teóricas de los resultados aquí 
encontrados.

La sección 2 del artículo muestra la teoría de 

la inferencia causal incluyendo los métodos 
matching a desarrollar PSM y CEM. La 
sección 3 desarrolla las virtudes de la 
información utilizada. La sección 4 muestra 
los resultados obtenidos y finalmente la 
sección 5 presenta las conclusiones.

2. INFERENCIA CAUSAL

Los métodos de inferencia causal estudian 
como estimar el efecto en una variable 
de interés que se debe exclusivamente al 
tratamiento y no a otros factores. Entonces, 
se puede definir a la inferencia causal 
como una rama de la Estadística que 
estudia la obtención de efectos causales los 
cuales podrían realizarse mediante datos 
experimentales y no experimentales.

Los datos experimentales se obtienen 
mediante la realización de experimentos 
aleatorios. Un experimento aleatorio es 
controlado por el investigador, el cual asigna, 
de manera aleatoria, a los individuos a ser 
estudiados, al grupo de tratamiento o a un 
grupo de control1.  La asignación aleatoria 
garantiza la equivalencia inicial que deben 
tener los dos grupos, o sea, que los grupos 
son similares al inicio del experimento. Sin 
embargo, la realización de experimentos 
aleatorios en muchos casos implica altos 
costos. 

La estimación de efectos causales mediante 
datos observables, tales como, encuestas, 
censos y registros administrativos, es 
utilizada como una alternativa cuantitativa 
a la imposibilidad de diseñar experimentos 
aleatorios (Winship & Morgan, 1999). En tal 
sentido, consideremos que yi es el valor del 
salario para el individuo i. 

1 El grupo de control esta formado por los 
individuos que no han recibido el tratamiento.
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En la realidad, no es posible observar ambos 
resultados potenciales, sino que únicamente 
se observamos el resultado yi que se puede 
expresar en (2), donde Di es una variable 
dummy que indica si el individuo i ha 
recibido el tratamiento o no.

En caso de que existiera homogeneidad2

entre todos los individuos incluidos en el 
estudio, el problema podría estar resuelto. 
Sin embargo, generalmente existe alto grado 
de heterogeneidad en las características de 
los individuos y de sus respuestas. Por lo que 
no es garantizado que la diferencia refleje el 
efecto del tratamiento. Estudios realizados 
en esta área muestran que se puede calcular 
efectos individuales de tratamiento mediante 
el llamado efecto medio del tratamiento 
(ATE) y el efecto medio del tratamiento 
seleccionado (SATE). 

La homogeneidad entre los grupos se garantiza 
mediante un vector  X  de variables observables, 
tal que el tratamiento es independiente de 
los resultados potenciales condicionados 
en dichas variables. En tal sentido, 
2     Esto es lo que se pretende en un experimento 
aleatorio.

por independencia condicional  entre  el tra-
tamiento y los resultados potenciales, la es-
peranza matemática (E[  ]) de la diferencia 
del salario dado el vector X está dado por (3).

Los métodos llamados matching o 
emparejamiento son métodos no paramétricos 
que han sido estudiados recientemente y 
consisten en emparejar el resultado de cada 
individuo tratado con el resultado de otro 
individuo que no pertenece al grupo de 
tratamiento, pero que comparte características 
similares o cercanas al individuo tratado, 
dichas características se pueden incluir en el 
vector X. En el presente artículo se exponen 
dos estrategias econométricas relacionadas 
con los métodos matching los cuales 
son: Coarsened Exact Maching (CEM) y 
Propensity Score Matching (PSM) los cuales 
garantizan la comparabilidad entre grupos 
(Enriquez & Paredes, 2014).

2.1 PROPENSITY SCORE MATCHING 
(PSM)

El Propensity Score Matching, e(x), es 
la probabilidad condicional de recibir 
tratamiento (D=1) dado un vector de variables 
observables X, es decir, e(x)=P(D=1/X). 
El propensity Score generalmente es 
desconocido, sin embargo, se puede estimar 
mediante una regresión logística binaria 
logit o probit (Winship & Morgan, 1999). El 
modelo logit asociado esta dado en (4), donde 
Di es la condición de tratamiento que toma 
un valor 1 si el individuo está en el grupo de 
tratamiento y 0 si el individuo está en el grupo 
de control para cada individuo i=1,2,…,N,  

Se generan dos resultados potenciales, 
el primero en ausencia del tratamiento al 
individuo i denotado por y0i y el segundo en 
presencia del tratamiento para el individuo i 
denotado por y1i. Los resultados potenciales 
se presentan en situaciones contrafactuales 
ya que y1i representa el salario hipotético que 
hubiera obtenido el individuo i (que no ha 
sido sometido al tratamiento) si hubiera sido 
sometido al tratamiento.

El efecto causal del tratamiento para el 
individuo i se define como la diferencia entre 
ambos resultados potenciales dado en (1).
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el vector de variables observables es Xi y el 
vector de regresión de parámetros es βi.

Aunque Di no es una función lineal de Xi 
ésta es una variable transformada a través 
de una función Logit. La condición es que el 
tratamiento es independiente a los resultados 
potenciales, el cual se logra condicionando 
un vector X de variables observables.

El proceso se puede resumir en tres pasos:

Primero, se estima el Propensity Score (PS) 
mediante el modelo de elección binaria. Se 
espera que la distribución conjunta entre 
todas las variables observables sea igual 
para cada grupo (tratamiento y control). 
Con ese propósito, los valores estimados 
del PS se dividen en estratos, contrastando 
las diferencias existentes entre los grupos. Si 
las diferencias no son significativas se acepta 
la distribución conjunta, caso contrario, se 
añaden potencias de orden superior de las 
variables observables e interacción entre 
las mismas hasta que se acepte la igualdad 
de la distribución conjunta de variables 
observables entre ambos grupos.

Segundo, las observaciones se ordenan 
en forma ascendente de acuerdo al valor 
estimado del PS. Los valores estimados  
extremos del PS del grupo de comparación 
son descartados. Con las observaciones 
restantes, se procede al emparejamiento de 
cada individuo del grupo de tratamiento con 
el grupo de control que tenga Propensity 
Score más próximo.

Finalmente, se calcula el efecto medio del 
tratamiento ATE mostrado en (5), donde Yi es 
el salario de los individuos pertenecientes al 
grupo de tratamiento y de control.

2.2 COARSENED EXACT MATCHING 
(CEM)

CEM es parte de los métodos matching 
conocidos como “Monotonic Imbalance 
Bounding” (MIB) que muestra mejores 
rendimientos que los otros métodos matching 
(Iacus, King, Porro, 2011). El balance entre 
el grupo de control y tratamiento implica que 
la distribución conjunta de las covariantes X 
en más similar entre los dos grupos. CEM 
trabaja en muestras y no requiere supuestos 
sobre el proceso generador de datos, es 
un método que mejora el balance entre el 
grupo de control y tratamiento, por tanto, 
el desequilibrio no será mayor a la que el 
investigador puede definir ex ante.

Para medir el imbalance se construye un 
histograma multidimensional de las celdas 
generadas por un producto cartesiano 
H(X1)x…xH(Xk)=H(X). El imbalance 
multivariado se muestra en (6), donde, f y g 
son las distribuciones de frecuencia relativa 
para el grupo de tratamiento y control 
respectivamente.

Si, f m  y g m  son las distribuciones de 
frecuencia relativa para emparejar el grupo 
de tratamiento y control respectivamente. 
Entonces, un buen método matching 
cumple que  .  Si   se 
dice que las dos distribuciones de datos 
son completamente diferentes y si , las 
distribuciones son exactamente iguales. Si 
por ejemplo , solamente el 30% de la 
densidad de los dos histogramas se solapan.
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El algoritmo CEM puede resumirse en tres 
pasos. Primero, se recodifica cada variable 
de tal manera que los valores indistinguibles 
se agrupan y se asigna el mismo valor 
numérico (coarsar). Segundo, el algoritmo 
CEM crea un set de estratos, sϵS, cada uno 
con el mismo valor coarsado de X y con por 
lo menos una unidad de tratamiento y una 
unidad de control. Se aplica el algoritmo 
matching exacto a los datos coarsados para 
determinar los emparejamientos. Tercero, los 
estratos solamente con unidades de control o 
tratamiento se eliminan y se toman en cuenta 
solamente los estratos que tienen al menos 
una unidad de tratamiento y una unidad de 
control. El algoritmo CEM asigna los pesos 
mostrados en (7), donde, T s son las unidades 
tratadas en el estrato s, es la cantidad de 
unidades tratadas en el estrato s,  CS son las 
unidades de control en el estrato s,        es 
la cantidad de unidades de control en el 
estrato son el número de unidades 
emparejadas en grupo de tratamiento y 

El efecto medio de tratamiento de la 
muestra (SATT) y de la población (PATT) se 
presentan en (8), donde, TEi=Yi(1)-Yi(0), es 
el efecto de tratamiento de la unidad i, nT es 
la cantidad de elementos en el set de índices 
de unidades tratadas T en la muestra, T* es 
el set de índices de unidades tratadas de la 
población y NT es la cantidad de elementos 
en T*. SATT es un estimador insesgado de 
PATT de tal forma que E(SATT)=PATT.

control respectivamente. Los valores 
no emparejados reciben un peso igual 
a cero, o sea, wi=0, por tanto son 
eliminados. En tal sentido, CEM impone 
un matching exacto entre individuos 
evitando problemas con imposiciones 
arbitrarias de medidas de distancia. 

Tabla1
Departamento de La Paz: Distribución de municipios por región

Fuente: Plan de Desarrollo del Departamento Autónomo de La Paz al 2020
*Municipios que no fueron encuestados
Elaboración Propia
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3. DATOS

El presente artículo utiliza los datos de la 
encuesta sociodemográfica realizada por 
la Universidad Mayor de San Andrés y el 
Gobierno Autónomo Departamental de La 
Paz entre las gestiones 2010 y 2012.

El objetivo de la encuesta fue conformar una 
línea base de información estadística que 
permita realizar un diagnóstico de la situación 
socio – demográfica y productiva para el 
planteamiento de políticas y la planificación 
de los municipios de las 7 regiones del 
Departamento de La Paz.

Según el Plan de Desarrollo del Departamento 
Autónomo de La Paz al 2020, el departamento 
de La Paz tiene 7 regiones de planificación 
las cuales son; Altiplano Norte, Altiplano 
Sur, Yungas, Amazonía, Valles Norte, Valles 
Sur y Metropolitana. La Tabla 1 muestra  la 
conformación de los municipios incluidos en 
cada una de las regiones.

La información contenida en la Base de 
datos de la encuesta Sociodemográfica es 
representativa para hallar resultados de 
los municipios, provincias y regiones del 
Departamento de La Paz, en tal sentido 
proporciona estimadores robustos a los 
niveles mencionados. La muestra es de 
33.011 personas del departamento de La 
Paz que forman parte de la población 
económicamente activa3   y que declaran 
tener algún salario. De la muestra total del 

3 Se considera a la Población Económicamente 
Activa a las personas mayores a 10 años que declararon 
trabajar al menos una hora la semana pasada a la 
encuesta y aquellos que no trabajaron por licencia o 
que atendieron o ayudaron en cultivos agrícolas o en 
algún negocio familiar o buscaron trabajo.

departamento de La Paz, 4.833 corresponden 
a la región Altiplano Sur, 5.341 a Altiplano 
Norte, 4.295 a Yungas, 4.154 a Amazonía, 
3.657 a Valles Norte, 3.932 a Valles Sur y 
6.799 a la región Metropolitana. El total 
de población incluida en la base de datos 
de la encuesta es de 103.054 personas.

 4. RESULTADOS

Las disparidades salariales se remontan a 
diferencias en la composición de habilidades 
de la fuerza laboral (Combes, Duranton & 
Gobillon, 2008). En tal sentido, el vector 
de variables observables X está conformada 
por variables cuantitativas y cualitativas 
que suponemos que inciden en las variables 
salario las cuales son; edad, años promedio 
de escolaridad, años de experiencia4 , genero, 
estado civil, área, relación de parentesco y 
categoría ocupacional. El grupo de tratamiento 
está conformado por los individuos que viven 
en la región Metropolitana y los grupos de 
control son los individuos que viven en otras 
regiones del departamento de La Paz.

La Tabla 2 muestra la diferencia de la 
media y la desviación estándar entre la 
región Metropolitana y el resto de las 
regiones, de las variables utilizadas para 
el emparejamiento. A primera vista el 
promedio del salario5   es mayor en la región 
metropolitana al resto de las regiones. Las 
variables cuantitativas presentan diferencias 
aparentemente significativas. Las variables 
Dummy relacionadas con el género, estado 
civil, relación de parentesco con el jefe de 
hogar y la categoría ocupacional presentan, 
de la misma manera, muestran diferencias 
4 La experiencia (Exp) es igual a la edad 
(Edad) menos los años promedio de escolaridad (Esc) 
menos seis (Exp=Edad-Esc-6)..
5       Se eliminaron valores atípicos encontrados 
por debajo del percentil 1 y por encima del percentil 
99. 
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entre ambos contextos geográficos. Las 
diferencias apreciadas en las variables para el 
emparejamiento son evidencia preliminar de 
que la diferencia del salario podría deberse 
a otros factores asociados a la productividad 
(Enriquez & Paredes, 2014) y no así a la 
condición de vivir en una región específica.   

Las diferencias en media pueden ser 
encontradas con un análisis de regresión 
simple.  La Tabla 3 muestra los resultados de 
la regresión lineal simple utilizando como 
variable dependiente al salario y como variable 
independiente a la variable dummy (Reg 7) 
que toma el valor 1 si la persona pertenece a 

Tabla 2
Departamento de La Paz: Media y Desviación estándar de las variables para emparejamiento 

por región

Tabla 3 
Diferencia de salario de la población entre la región metropolitana vs otras regiones sin 

emparejamiento

Fuente: Elaboración propia con datos de la encuesta sociodemográfica (2010 - 2012)

la región metropolitana y 0 si pertenece a otra 
región. Los resultados indican que el vivir 
en la región metropolitana tiene una prima 
positiva de 465 Bs a diferencia de vivir en 
otras regiones. Sin embargo, estos resultados 
no toman en cuenta las variables propias de 

cada individuo que podrían estar afectando 
la variable salario. El presente artículo utiliza 
un método de emparejamiento que considera 
a individuos con características similares con 
el propósito de eliminar las diferencias entre 
covariantes.

Fuente: Elaboración propia con datos de la encuesta sociodemográfica (2010 - 2012)
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El estadístico   mide el imbalance entre 
la distribución conjunta de las covariantes 
entre el grupo de control y tratamiento. La 
Tabla 4 muestra el cálculo de los imbalances 
antes y después del emparejamiento, el 
valor de la distancia multivariada reduce 
0,56 a 0,26 lo que muestra que un buen 
emparejamiento produce una reducción en 
el sesgo de la diferencia de medias. Por otro 

lado, los imbalances univariados reducen 
drásticamente después del emparejamiento. 
También se aprecia que el total de individuos 
pareados es de 87.150 que corresponde al 
85% de la muestra de la población total. Una 
vez realizado el emparejamiento, utilizamos 
los pesos generados por el CEM para medir 
el SATT con los valores pareados. La tabla 
5 muestra la diferencia de salario entre el 

Tabla 4 
Cálculo del imbalance antes y después del emparejamiento

Tabla 5 
Diferencia de salario de la población entre la región metropolitana vs otras regiones con 

emparejamiento

Fuente: Elaboración propia con datos de la encuesta sociodemográfica (2010 - 2012)

Fuente: Elaboración propia con datos de la encuesta sociodemográfica (2010 - 2012)
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grupo de tratamiento y control después del 
emparejamiento. El SATT es de Bs. 283, 
mismo que es significativo, lo cual expresa 
que el individuo  que vive en la región 
metropolitana gana más que un individuo 
que vive en otras regiones del departamento 
de La Paz.

5. CONCLUSIONES

La inferencia causal estudia la estimación de 
efectos causales de una variable de interés. 
La medición de efectos causales podría 
realizarse mediante datos experimentales 
y no experimentales. La estimación de 
efectos causales mediante datos observables, 
tales como, encuestas, censos y registros 
administrativos, es utilizada como una 
alternativa cuantitativa a la imposibilidad de 
diseñar experimentos aleatorios (Winship & 
Morgan, 1999). Los métodos matching son 
una alternativa para medir efectos causales 
mediante datos observables.

El presente artículo aplica el método de 
Coarsened Exact Matching (CEM) que son 
parte de los métodos matching para medir la 
diferencia del salario entre los habitantes de la 
Región Metropolitana (Tratamiento) versus 
los habitantes de otras regiones (Control) 
del departamento de La Paz. Los resultados 
descritos en la sección 4 muestran que el 
CEM es un método de emparejamiento que 

en primer lugar disminuye el desbalance 
entre covariantes propias del individuo, lo 
que asegura una homogeneidad entre grupos, 
mostrando una mejora en el estadístico L1. Lo 
cual implica que utilizar este método puede 
reducir los sesgos de la diferencia de medias. 

En segundo lugar, nos permite utilizar los 
datos de la encuesta Socio demográfica para 
medir la diferencia de medias que no sean 
afectadas por variables particulares de cada 
individuo y que pueden influir en la variable 
salario por tanto se usa datos transeccionales 
y no se depende de un experimento aleatorio. 
En tercer lugar, se verifica que existe una 
diferencia en el salario de la población que 
vive en la región Metropolitana versus otras 
regiones. El vivir en la región metropolitana, 
tiene un premiun de Bs. 283 más que vivir en 
otras regiones. 

La Región Metropolitana contiene a las 
ciudades de La Paz y El Alto, que según el 
Censo Nacional de Población y Vivienda 
2012 juntos tienen una población de 
1.605.725 habitantes y representa 59% de 
la población total del departamento. Esta 
aglomeración de los habitantes podría estar 
generando economías a escala, que podrían 
explicar el premio de vivir en la región 
metropolitana, hecho que puede ser estudiado 
posteriormente mediante las teorías de 
economías de aglomeración. 
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