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RESUMEN

Las disparidades salariales han sido objeto de estudio en paises europeos y americanos con el
fin de aplicar politicas que permitan reducir dichas diferencias. El presente articulo desarrolla
tedricamente 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 teoria de inferencia causal para medir la diferencia
salarial entre la poblacion que reside en la region Metropolitana versus las demas regiones del
departamento de La Paz mediante el método CEM con datos de la encuesta Sociodemografica
2010-2012. Estos resultados seran utiles para futuras investigaciones que busquen determinar las
causas teoricas de los resultados aqui encontrados.
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1. INTRODUCCION

La literatura ha distinguido la existencia de
diferencias espaciales de salario en paises
como; Chile, Espafia y México, entre otros.
Las disparidades salariales podrian deberse
a la composicion de habilidades de los
trabajadores, dotaciones no humanas (como
las caracteristicas geograficas) e interaccion
entre trabajadores y empresas (Combes,
Duranton & Gobillon, 2007).

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

La inferencia causal es una rama de la
Estadistica que estudia las técnicas de
estimacion de una variable de interés que
puede variar gracias a la aplicaciéon de un
tratamiento especifico y no a otros factores.
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Estas técnicas podrian aplicarse mediante
datos experimentales y no experimentales.

Los disefios experimentales son métodos
estadisticos que nos permiten comparar dos
grupos a fin de medir la causalidad de una
variable especifica. Estos métodos aseguran
la equivalencia inicial la cual implica que los
dos grupos son similares entre si al momento
de iniciarse el experimento. Sin embargo, en
muchos casos, los disefios experimentales
demandan costos elevados que no podrian
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 disefos transeccionales, que son parte de
los disefios no experimentales, nos permiten
obtener informacion en un momento dado. La
debilidad de utilizar éste tipo de informacion
sin un criterio previo es que las diferencias
salariales podrian deberse a aspectos propios
del individuo y no asi al tratamiento.




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 utilizacion
de un modelo contrafactual para resolver
el problema de la heterogeneidad existente
entre el grupo de tratamiento y el de control.
Asi los métodos contrafactuales se conciben
como una solucion factible para el fenémeno
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 fisicamente imposible. Sin
embargo, podemos hacer esta comparacion
entre dos individuos, del grupo de
tratamiento y del grupo de control que tengan
caracteristicas similares. En este contexto
se utilizan los métodos matching los cuales
consideran éstos aspectos.

Los métodos Illamados 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 caracteristicas similares
o cercanas al individuo tratado. El presente
articulo desarrolla tedricamente los métodos
de Propensity Score Matching (PSM) vy
Coarsened Exact Maching (CEM). Por otro
lado, mide la diferencia salarial existente
entre la poblacion que reside en la region
Metropolitana versus las demds regiones
del departamento de La Paz mediante el
CEM el cual garantiza un matching exacto.
Estos resultados seran utiles para futuras
investigaciones que busquen determinar
las causas teoricas de los resultados aqui
encontrados.

La seccion 2 del articulo muestra la teoria de
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la inferencia causal incluyendo los métodos
matching a desarrollar PSM y CEM. La
seccion 3 desarrolla las virtudes de la
informacion utilizada. La secciéon 4 muestra
los resultados obtenidos y finalmente la
seccion 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 Estadistica que
estudia la obtencion de efectos causales los
cuales podrian realizarse mediante datos
experimentales y no experimentales.

Los datos experimentales se obtienen
mediante la realizacion 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 control'. La asignacion 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 realizacion de experimentos
aleatorios en muchos casos implica altos
costos.

La estimacion de efectos causales mediante
datos observables, tales como, encuestas,
censos y registros administrativos, es
utilizada como una alternativa cuantitativa
a la imposibilidad de disefiar experimentos
aleatorios (Winship & Morgan, 1999). En tal
sentido, consideremos que y, es el valor del
salario para el individuo 1.

1 El grupo de control esta formado por los
individuos que no han recibido el tratamiento.
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Se generan dos resultados potenciales,
el primero en ausencia del tratamiento al
individuo i denotado por y, vy el segundo en
presencia del tratamiento para el individuo i
denotado por y,. Los resultados potenciales
se presentan en situaciones contrafactuales
ya que y, 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).

A= yii — Yoi (1)

En la realidad, no es posible observar ambos
resultados potenciales, sino que Unicamente
se observamos el resultado y, que se puede
expresar en (2), donde D, es una variable
dummy que indica si el individuo i ha
recibido el tratamiento o no.

yi = Diyy; + (1 = Dy)yo; (2)

En caso de que existiera homogeneidad?
entre todos los individuos incluidos en el
estudio, el problema podria estar resuelto.
Sin embargo, generalmente existe alto grado
de heterogeneidad en las caracteristicas 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 area 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).

Lahomogeneidad entre los grupos se garantiza
medianteunvector X devariablesobservables,
tal que el tratamiento es independiente de
los resultados potenciales condicionados
en dichas wvariables. En tal sentido,

2 Esto es lo que se pretende en un experimento

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

Ely -2 =By -22.0=1]

= [)Z(,D = 1]
3

Los métodos Ilamados 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 caracteristicas
similares o cercanas al individuo tratado,
dichas caracteristicas se pueden incluir en el
vector X. En el presente articulo 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/) dadoun 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 regresion logistica binaria
logit o probit (Winship & Morgan, 1999). El
modelo logit asociado esta dado en (4), donde
D, es la condicion de tratamiento que toma
un valor 1 si el individuo esta en el grupo de
tratamiento y 0 si el individuo esta en el grupo
de control para cada individuo i=1,2,...,N,




el vector de variables observables es X y el
vector de regresion de parametros es 3.

eXibi 1

T1tewPi 1+e

P (=)
X; ‘
Aunque D, no es una funcion lineal de X
¢sta es una variable transformada a través
de una funcion Logit. La condicion es que el
tratamiento es independiente a los resultados
potenciales, el cual se logra condicionando

un vector X de variables observables.

—XiBi 4)

El proceso se puede resumir en tres pasos:

Primero, se estima el Propensity Score (PS)
mediante el modelo de eleccion binaria. Se
espera que la distribucion conjunta entre
todas las variables observables sea igual
para cada grupo (tratamiento y control).
Con ese proposito, 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 distribucion conjunta, caso contrario, se
afiaden potencias de orden superior de las
variables observables e interaccion entre
las mismas hasta que se acepte la igualdad
de la distribucion 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 comparacion
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 mas préximo.

Finalmente, se calcula el efecto medio del
tratamiento ATE mostrado en (5), donde Y, es
el salario de los individuos pertenecientes al
grupo de tratamiento y de control.
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E[A] = E [%(x),D = 1]

—E [% (), D = o] (5)

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
(Tacus, King, Porro, 2011). El balance entre
el grupo de control y tratamiento implica que
la distribucion conjunta de las covariantes X
en mas 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 sera 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(X ) )x..xH(X )=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.

1
Li(f,9) = > |1y 0— 91,1 (6)
l..lgeH(X)

Si, /™ y g” son las distribuciones de
frecuencia relativa para emparejar el grupo
de tratamiento y control respectivamente.
Entonces, un buen método matching
cumple que L™ g™ < £i(f,9) Sil;=1se
dice que las dos distribuciones de datos
son completamente diferentes y sifti =0, las
distribuciones son exactamente iguales. Si
por ejemplo £, = 0,7, solamente el 30% de la
densidad de los dos histogramas se solapan.

N
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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, seS, 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* son las unidades
tratadas en el estrato s, m7 es la cantidad de
unidades tratadas en el estrato s, C° son las
unidades de control en el estrato s, Mg es
la cantidad de unidades de control en el
estrato S, mr, M son el nimero de unidades
emparejadas en grupo de tratamiento y

control  respectivamente. Los  valores
no emparejados reciben un peso igual
a cero, o sea, w=0, por tanto son
eliminados. En tal sentido, CEM impone

un matching exacto entre individuos
evitando problemas con imposiciones
arbitrarias de medidas de distancia.
1, [ETS
Wi = ﬁm—z iecs ™
mr meg

El efecto medio de tratamiento de la
muestra (SATT) y de la poblacién (PATT) se
presentan en (8), donde, TE=Y(1)-Y(0), es
el efecto de tratamiento de la unidad i, . es
la cantidad de elementos en el set de indices
de unidades tratadas T en la muestra, T* es
el set de indices de unidades tratadas de la
poblacién y N, es la cantidad de elementos
en T* SATT es un estimador insesgado de
PATT de tal forma que E(SATT)=PATT.

1
SATT = — Z TE, ,
nr

i€T

Tablal
Departamento de La Paz: Distribucién de municipios por regién
MUNICIPIO
Ixiamas San Buenaventura Caranavi Alto Beni
Guanay Tipuani Mapiri Teoponte
Apolo
Viacha Laja La Paz Palca
Metropolitana Jyypew. Achocalla El Alto
Coroico Coripata Chulumani Irupana
Yanacachi Palos Blancos La Asunta
Sica Umala Ayo Ayo* Calamarca
Patacamaya Colguencha Collana Papel Pampa”®
. Santiago de San Andrés de Jesus de
Altiplano S 08 CUEUA Machaca™ Machaca™ Machaca
Sur Chacarilla® Catacora® Coro Coro Caquiaviri
Calacoto Comanche Charafia* Waldo Ballivian™
Nazacara de
Pacajes Santiago de Callapa
Puerto Acosta Puerto Carabuco Humanata* Escoma
Guaqui Tiahuanacu Desaguadero Taraco
Altiplano Pucarani Batallas Puerto Péerez Copacabana
Mot ?;r:ﬁ::dro g9 Tito Yupanqui Achacachi Ancoraimes
Huatajata Huarina Santiago de Huata Chua Cocani
Charazani Curva Mocemoco Pelechuco
Valles Norte [ESICIE]S Tacacoma Quiabaya Combaya
Chuma Ayata Aucapata
Inquisivi Quime Cajuata Colquiri
Valles Sur Ichoca Villa Libertad Licoma  Luribay Sapahaqui
Yaco Malla Cairoma

*Municipios que no fueron encuestados
Elaboracion Propia

Fuente: Plan de Desarrollo del Departamento Auténomo de La Paz al 2020
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3. DATOS

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

El objetivo de la encuesta fue conformar una
linea base de informacion estadistica que
permita realizar un diagnoéstico de la situacion
socio — demografica y productiva para el
planteamiento de politicas y la planificacion
de los municipios de las 7 regiones del
Departamento de La Paz.

Segtin el Plan de Desarrollo del Departamento
Autoénomo de La Pazal 2020, el departamento
de La Paz tiene 7 regiones de planificacion
las cuales son; Altiplano Norte, Altiplano
Sur, Yungas, Amazonia, Valles Norte, Valles
Sur y Metropolitana. La Tabla 1 muestra la
conformacion de los municipios incluidos en
cada una de las regiones.

La informaciéon contenida en la Base de
datos de la encuesta Sociodemografica 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 poblacion
econdmicamente activa® y que declaran
tener algin salario. De la muestra total del

3 Se considera a la Poblacion Economicamente
Activa a las personas mayores a 10 afios 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 agricolas o en
algun negocio familiar o buscaron trabajo.
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departamento de La Paz, 4.833 corresponden
a la region Altiplano Sur, 5.341 a Altiplano
Norte, 4.295 a Yungas, 4.154 a Amazonia,
3.657 a Valles Norte, 3.932 a Valles Sur y
6.799 a la region Metropolitana. El total
de poblacion 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 composicion de habilidades
de la fuerza laboral (Combes, Duranton &
Gobillon, 2008). En tal sentido, el vector
de variables observables X estd conformada
por variables cuantitativas y cualitativas
que suponemos que inciden en las variables
salario las cuales son; edad, afios promedio
de escolaridad, afios de experiencia* , genero,
estado civil, drea, relacion de parentesco y
categoriaocupacional. El grupodetratamiento
esta conformado por los individuos que viven
en la region 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 desviacion estandar entre la
region Metropolitana y el resto de las
regiones, de las variables utilizadas para
el emparejamiento. A primera vista el
promedio del salario® es mayor en la region
metropolitana al resto de las regiones. Las
variables cuantitativas presentan diferencias
aparentemente significativas. Las variables
Dummy relacionadas con el género, estado
civil, relacion de parentesco con el jefe de
hogar y la categoria ocupacional presentan,
de la misma manera, muestran diferencias

4 La experiencia (Exp) es igual a la edad
(Edad) menos los afios promedio de escolaridad (Esc)
menos seis (Exp=Edad-Esc-6)..

5 Se eliminaron valores atipicos encontrados
por debajo del percentil 1 y por encima del percentil
99.
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Tabla 2
Departamento de La Paz: Media y Desviacion estandar de las variables para emparejamiento
por region

Metropolitana
Medial
proporcion

Variable

ﬁmm rorclon mm Max

Resto Regiones

 Salario 239944 184355 170 10. 500 1.477 1719 17,32 21.217
Edad 39,79 1354 12 42 16 10 98
Escolaridad 10,97 4,64 0 25 7 5 0 25
“Experiencia 23,25 15,69 0 93 29 19 0 93
Hombre 56,1% 0,496 0 1 62,3% 0,485 0 1

| Soltero | 24,7% 0432 0 1 17.4% 0,379 0 1

56,1% 0,496 0 1 59,4% 0,491 0 1
Jefe de Hogar 50,5% 0,500 0 1 55,4% 0,497 0 1
Esposa(o) 22,2% 0,416 0 1 22.8% 0,420 0 1
Hijo 22,1% 0,415 0 1 18,3% 0,387 0 1
Obrero/Empleado 46,6% 0,499 0 1 20,7% 0,405 0 1

Cuentapropista 50,3% 0,500 0 1 75,6% 0,429 0 1
Patron Socio o 1,5% 0,123 0 1 2.2% 0,148 0 1
Empleador

Fuente: Elaboracion propia con datos de la encuesta sociodemografica (2010 - 2012)

entre ambos contextos geograficos. Las
diferencias apreciadas en las variables para el
emparejamiento son evidencia preliminar de
que la diferencia del salario podria deberse
a otros factores asociados a la productividad
(Enriquez & Paredes, 2014) y no asi a la
condicién de vivir en una region especifica.

Las diferencias en media pueden ser
encontradas con un analisis de regresion
simple. La Tabla 3 muestra los resultados de
la regresion 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 3
Diferencia de salario de la poblacién entre la region metropolitana vs otras regiones sin
emparejamiento

Source 55 daf MS Number of obs = 33013
F( 1, 33011) = 59.81
Model 1.1673e+09 1 1.1673e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 6.4425e+11 33011 19516225.8 R-squared = 0.0018
Adj R-squared = 0.0018
Total 6.4542e+11 33012 19550995.9 Root MSE = 4417.7
salario mes Coef. Std. Err. T P>|t| [95% Conf. Interval]
Reg? 465.0006  60.12447 7.73 0.000 347.1545 582.8467
_cons 1894.962 27.28546 69.45 0.000 1841.481 1948.442

Fuente: Elaboracion propia con datos de la encuesta sociodemografica (2010 - 2012)

la region metropolitana y 0 si pertenece a otra
region. Los resultados indican que el vivir
en la regiéon 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 podrian estar afectando
la variable salario. El presente articulo utiliza
un método de emparejamiento que considera
a individuos con caracteristicas similares con
el proposito de eliminar las diferencias entre
covariantes.




Tabla 4
Calculo del imbalance antes y después del emparejamiento
Antes de emparejar

Covariantes L1

Diferencia en
Media/ proporcion

Después de emparejar

_ Diferencia en

Media/ proporcion

Edad 0,08205 -1,31760 0,03018 -0,01409
Escolaridad 0,26994 2,49870 0,03925 0,0024
Experiencia 0,10223 -3,81630 0,01595 0,01143
Hombre 0,03423 -0,03423 1.4E-14 -2E-14
Mujer 0,03423 0,03423 1,4E-14 -7,4E-15
Soltero 0,04208 0,04208 22E-14 -1,7E-14
Casado 0,01235 0,01235 2E-14 -1,5E-14
Jefe de Hogar 0,01054 -0,01054 1,9E-14 -1,2E-14
Esposa(o 0,00507 -0,00507 3E-14 1,7E-15
Hijo 0,01298 0,01298 3,4E-14 -5,3E-14
Obrero/Empleado 017113 0,17113 2.9E-14 -2, 4E-15
Cuentapropista 0.15518 -0,15518 2,86E-14 -1E-14
Patron Socio o Empleador 0,01586 -0,01586 3E-14 4 9E-17
Distancia Multivariada 0,5573 0,2576
9.222 2.719 |

Metropolitana

Pareados

Otra Region

No pareados

Fuente: Elaboracion propia con datos de la encuesta sociodemografica (2010 - 2012)

El estadistico £; mide el imbalance entre
la distribucion conjunta de las covariantes
entre el grupo de control y tratamiento. La
Tabla 4 muestra el calculo 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 reduccion en
el sesgo de la diferencia de medias. Por otro

lado, los imbalances univariados reducen
drasticamente 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 poblacion 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 5

Diferencia de salario de la poblacion entre la region metropolitana vs otras regiones con

emparejamiento
Source 8s df MS Number of cbs = 29173
F{ 1, 29171) = 36.42
Model 389821150 1 389821150 Prob > F = 0.0000
Residual 3.1226e+11 29171 10704334 R-squared = 0.0012
Adj R-sguared = 0.0012
Total 3.1265e+11 29172 10717329.9 Root MSE = 3271.7
salario _mes Coef. Std. Err. t P> |t [95% Conf. Imnterval]
Reg7 2682.7978 46.8618 6.03 0.000 190.9465 374.649
_cons 2032.655 21.57889 94.20 0.000 1990.36 2074.951

Fuente: Elaboracion propia con datos de la encuesta sociodemografica (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 region
metropolitana gana mas que un individuo
que vive en otras regiones del departamento
de La Paz.

5. CONCLUSIONES

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

El presente articulo 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
Region Metropolitana (Tratamiento) versus
los habitantes de otras regiones (Control)
del departamento de La Paz. Los resultados
descritos en la secciéon 4 muestran que el
CEM es un método de emparejamiento que
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en primer lugar disminuye el desbalance
entre covariantes propias del individuo, lo
que asegura una homogeneidad entre grupos,
mostrando una mejora en el estadistico L,. 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 demografica 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 poblacién que
vive en la region Metropolitana versus otras
regiones. El vivir en la region metropolitana,
tiene un premiun de Bs. 283 mas que vivir en
otras regiones.

La Region Metropolitana contiene a las
ciudades de La Paz y El Alto, que segtn el
Censo Nacional de Poblacion y Vivienda
2012 juntos tienen una poblacion de
1.605.725 habitantes y representa 59% de
la poblacion total del departamento. Esta
aglomeracion de los habitantes podria estar
generando economias a escala, que podrian
explicar el premio de vivir en la region
metropolitana, hecho que puede ser estudiado
posteriormente mediante las teorias de
economias de aglomeracion.
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