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Resumen

La suposicion de relaciones causa-efecto en la investigacion ex post facto es un problema ampliamente conocido en el
ambito de la metodologia de investigacion en ciencias sociales. Para abordar esta importante limitacion, en los Gltimos
afios se ha extendido el empleo de técnicas de inferencia causal, un conjunto de procedimientos estadisticos establecidos
para poder extraer conclusiones causales en investigaciones no experimentales. A pesar de su amplia popularidad y
difusién en el ambito de las ciencias sociales y de la salud, su uso en investigacion educativa es todavia marginal. Asi, este
trabajo introduce las principales técnicas de inferencia causal disponibles para el investigador educativo cuando dispone
de datos observacionales de panel. Tras abordar las caracteristicas clave y el potencial de las técnicas de emparejamiento
por puntuacién de propension, variables instrumentales y disefio de regresiéon discontinua, se presenta un ejemplo de
aplicacion de cada una de ellas empleando las bases de datos obtenidas en la evaluacién PISA 2018. Se incluye la
competencia matematica como variable dependiente en todos los modelos propuestos. Dada las diferentes caracteristicas
de cada una de estas técnicas, la variable independiente empleada varia en los tres modelos aplicados: asistencia a
educacién infantil en el emparejamiento por puntuacidn de propensién, expectativas académicas del estudiante en variables
instrumentales y tamafio del municipio en el que se encuentra la escuela en disefio de regresién discontinua. Se concluye
el articulo discutiendo el potencial de este conjunto de técnicas, teniendo en cuenta las necesidades y procedimientos
metodoldgicos més habitualmente aplicados en la investigacién educativa.

Palabras clave: Analisis causal, metodologia estadistica, evaluacion, analisis de datos.

Abstract

The assumption of cause-effect relationships in ex post facto research is a widely known issue in the field of research
methods in social sciences. To address this important limitation, the use of causal inference techniques has become
widespread in recent years. Causal inference establishes a set of statistical procedures for drawing causal conclusions in
non-experimental research. Despite its wide popularity and diffusion in the social and health sciences, its use in educational
research is still marginal. Thus, this paper introduces the main causal inference techniques available to the educational
researcher when observational panel data are available. After addressing the key features and potential of propensity score
matching, instrumental variables, and regression discontinuity design, we present an example application of each of these
techniques. We used the available databases from the PISA 2018 assessments. We included the mathematical competence
as the dependent variable in all the three models implemented. Given the different characteristics of each of these
techniques, the independent variable used is different in the three models applied: attendance to early childhood education
in propensity score matching; student academic expectations in instrumental variables; and size of the community in which
the school is located in regression discontinuity design. The article concludes by discussing the potential of this set of
techniques, taking into account the needs and methodological procedures most commonly applied in educational research.

Keywords: causal analysis, statistical methods, evaluation, data analysis.
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Resumo

A assuncdo de relages de causa-efeito na investigacdo ex post facto € um problema amplamente conhecido no
dominio da metodologia de investigagdo em ciéncias sociais. Para fazer face a esta importante limitacdo, a utilizagdo
de técnicas de inferéncia causal, um conjunto de procedimentos estatisticos estabelecidos para poder tirar conclusées
causais em investigagdes ndo experimentais, tem vindo a generalizar-se nos Gltimos anos. Apesar da sua grande
popularidade e disseminagdo no &mbito das ciéncias sociais e da salde, a sua utilizacdo em investigacao educativa é
ainda marginal. Assim, este documento introduz as principais técnicas de inferéncia causal disponiveis para o
investigador educativo quando existem dados observacionais de painel. Depois de discutir as principais
caracteristicas e o potencial das técnicas de correspondéncia por pontuacdo de propensdo, variaveis instrumentais e
concecdo de regressao descontinua, apresenta-se um exemplo da aplicagdo de cada uma delas utilizando as bases de
dados obtidas na avaliacdo PISA 2018. A competéncia matematica é incluida como variavel dependente em todos
os modelos propostos. Dadas as diferentes caracteristicas de cada uma destas técnicas, a variavel independente
utilizada varia nos trés modelos aplicados: assisténcia ao ensino infantil na correspondéncia por pontuagdo de
propensdo, expectativas académicas do estudante em varidveis instrumentais e dimensdo do municipio em que a
escola se localiza em concecdo de regressao descontinua. O artigo conclui discutindo o potencial deste conjunto de
técnicas, tendo em conta as necessidades e os procedimentos metodoldgicos mais comummente aplicados na
investigacdo educativa.

Palavras-chave: Anélise causal, metodologia estatistica, avaliacdo, analise de dados.
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Introduccién

Inferencia causal en la investigacion no
experimental

Los disefios experimentales se emplean
para la verificacion de hipotesis de
investigacion y, con ello, la atribucion de
relaciones causales entre dos 0 mas variables.
Aunque en ciencias sociales se conceptualizan
algunos disefios que permitirian atribuir
causalidad en ambientes menos controlados
(Campbell & Stanley, 1963), la investigacion
experimental busca fundamentalmente un
control estricto del disefio de la investigacion:
asignacion aleatoria de grupos, manipulacion
total de la variable independiente, medida
objetiva de la variable dependiente, y maximo
control de los sesgos asociados a las variables
extraflas o covariables identificadas. No
obstante, en numerosas ocasiones no es
factible llevar a cabo disefios estrictamente
experimentales en la investigacion
socioeducativa por diversas razones de
caracter operativo, ético o econoémico, entre
otras.

Cuando no es posible la aleatorizacion vy el
control exhaustivo de variables, lo mas
habitual es el desarrollo de estudios
observacionales, también conocidos como no
experimentales o de caracter ex post facto. En
la literatura se identifica la limitacion
fundamental de este tipo de disefios en su
caracter ex post facto (Altman, 2020; Kerlinger
& Lee, 1999): dado que en estos estudios los
grupos vienen predeterminados por las
condiciones previas de la muestra, existen
sesgos en su comparacion derivados de las
diferentes caracteristicas de los sujetos de cada
grupo.

En los ultimos afios se ha popularizado el
empleo de técnicas estadisticas de inferencia
causal, que buscan superar el alcance
correlacional asociado a los disefios no
experimentales,  proponiendo  diferentes
procedimientos para controlar este sesgo de
comparacion (Antonakis etal., 2010; Imai
etal., 2011; Imbens & Rubin, 2015; Pearl &
Mackenzie, 2018). En concreto, las técnicas
mas extendidas en la investigacion social para

realizar inferencias causales con datos
observacionales de caracter transversal son las
siguientes:

¢ Propensity Score Matching (PSM)
¢ Variables Instrumentales (IV)
e Disefio de Regresion Discontinua (RDD)

Dado que estas técnicas se han desarrollado
a partir de enfoques claramente diferenciados,
resulta importante seleccionar la mas
apropiada en funcion de las necesidades de la
investigacion, la naturaleza de las variables
disponibles en la mismay el modelo causal que
desee validarse. Asi, teniendo en cuenta su
caracter emergente y su potencial en la
investigacion educativa, este trabajo pretende
analizar las caracteristicas y posibilidades que
ofrecen las técnicas PSM, IV y RDD (por sus
siglas en inglés) para realizar inferencias
causales. Para ello, tras realizar una revision
conceptual de las tres técnicas, se ejemplificara
Su uso a través de tres modelos propuestos a
partir de los datos de la muestra espafiola de
estudiantes y centros educativos en PISA 2018.

Difusion de la inferencia causal en la
investigacion educativa

La aplicacion de técnicas de inferencia
causal en la investigacion educativa es a dia de
hoy limitada, con bajos niveles de difusion en
comparacion con otros &mbitos afines dentro
de las ciencias sociales y de la salud (figura 1).

De hecho, la evolucién de la publicacion de
trabajos de inferencia causal en las revistas del
ambito educativo mantiene unas cifras muy
discretas durante este primer cuarto de siglo
(figura 2), con wuna tendencia incluso
decreciente en los Gltimos afios. Y los trabajos
que emplean muestras espafiolas en
evaluaciones a gran escala son contados: la
mayor parte aplican variables instrumentales
(Castro Aristizabal etal., 2017; Choi etal.,
2012; Cordero & Gil-lzquierdo, 2018; Lopez-
Agudo etal., 2021) y se emplea propensity
score matching marginalmente (Crespo-
Cebada etal., 2014; Ignacio Garcia-Pérez &
Hidalgo-Hidalgo, 2017), no encontrandose
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trabajos que implementen disefios de regresion
discontinua

Figura 1. Areas con mds de 50 publicaciones sobre “causal inference” (Web of Science, 6/12/2022)

N2 PUBLICACIONES (Web of Science)

Statistical Methods I 3882
Genome Studies [ 348
Neuroscanning [ 332
Political Science [l 283
Artificial Intelligence & Machine Learning [l 291
Healthcare Policy [l 184
Social Psychology M 157
Psychiatry & Psychology [l 141
Economics [l 163
Medical Ethics [l 131
Nutrition & Dietetics [l 128
Education & Educational Research Il 128

Substance Abuse M 89
Management [l 89
Molecular & Cell Biology - Genetics M 86
Philosophy W 77
Psychiatry Wl 80
Knowledge Engineering & Representation Wl 78
Obstetrics & Gynecology W 76
Law W 70
Neuroscience W 69
Environmental Sciences 0 63
Hiv 0 58
Nursing 0 60
Forestry W 55
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figura 2. Publicaciones sobre “causal inference” en area ‘Education & Educational Research’

(Web of Science, 6/12/2022)
N¢ trabajos publicados WoS (Education & Educational Research)
16
14

12

N H [e)] 5]
-
-
)
—
-
|
—
e ——
I
E—
e
N
D
e
e

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

RELIEVE | 4


http://doi.org/10.30827/relieve.v29i2.26843

Martinez-Abad, F., & Ledn, J. (2023). Inferencia causal en investigacion educativa: Analisis de la causalidad en estudios
observacionales de caracter transversal. RELIEVE, 29(2), art. 3. http://doi.org/10.30827/relieve.v29i2.26843

Propensity Score Matching: agrupacion de
pares ‘gemelos’

Los disefios orientados a estimar efectos
causales de un tratamiento en relacion a un
control, considerando tratamiento y control
como dos niveles diferentes de la variable
independiente, se enfocan en el conjunto de
actividades del tratamiento que preceden al
rasgo medido en la variable dependiente o
resultado (Rosenbaum & Rubin, 2022). Dado
que no podemaos observar los resultados de los
individuos tanto bajo tratamiento como bajo
control, estos disefios se aplican bajo la
asuncién de que, si no se desarrollaran el
conjunto de actividades del tratamiento, la
variable dependiente se mantendria estable.
Podemos  definir esta logica como
razonamiento contrafactico (Rubin, 1974). Un
problema fundamental es que este efecto
potencial en la variable dependiente si en lugar
de aplicar al grupo el nivel tratamiento se le
hubiera aplicado el nivel control no es
directamente observable. Por eso para
garantizar la adecuada estimacion de los
efectos causales en la investigacion
experimental se incluye el grupo control,
buscando la homogeneidad méxima entre
grupo experimental y grupo control (Kaplan,
2016). Asi, ambos grupos deben tener
distribuciones similares en el conjunto de
covariables que podrian afectar a la relacién
causal planteada, y si no es posible controlar
alguna de estas variables se confia en la
distribucion aleatoria de los sujetos a las
condiciones control y experimental.

Sin  embargo, existen condicionantes
practicos y éticos en la investigacion en
ciencias sociales que dificultan, o incluso
imposibilitan, la definicion de las condiciones
tratamiento y control en el trabajo de campo.
Estas investigaciones se ven obligadas a
implementar estudios observacionales con
disefios no experimentales o, en el mejor de los
casos, disefios pre-experimentales.

Bajo esta ldgica surge la técnica PSM, que
propone el emparejamiento de sujetos de dos
grupos diferentes a partir de su homogeneidad
en cuanto a un conjunto de covariables

establecido. Tedricamente, los dos grupos
establecen la condicion control y experimental
(por ejemplo: haber repetido curso 0 no
haberlo hecho, estudiar en una escuela privada
0 en una escuela pablica, haber cursado o no
educacion infantil, etc.), y las covariables se
entienden como las variables controladas en el
experimento. Tras el emparejamiento, se puede
considerar a las parejas de sujetos de los
grupos control 'y experimental como
‘gemelos’, y conceptualmente es posible
comprobar el efecto causal del tratamiento
sobre la variable dependiente.

Este emparejamiento se realiza a partir del
calculo del Propensity Score (PS) de cada
sujeto en ambos grupos, que se define en
Rosenbaum y Rubin (1983) como la
probabilidad condicional de asignaciéon al
tratamiento, dado un conjunto de covariables:

PS =p(Z = 1|X;)

donde la variable Z se refiere a la
pertenencia del sujeto al grupo experimental
(Z=1) o control (Z=0), y Xi son el conjunto de
covariables definidas.

Se asumen dos supuestos fundamentales en
la aplicacién del PSM (Rosenbaum & Rubin,
2022; Rutkowski & Delandshere, 2016):

1. Ignorabilidad: Todas las covariables
clave que afectan a la relacion causal
estudiada  estan identificadas vy
controladas. La existencia de covariables
clave no observadas puede suponer
importantes sesgos en la comparabilidad
de los grupos (Kaplan, 2016). Dado que no
es posible testar directamente el
cumplimiento de este supuesto, es esencial
planificar cuidadosamente este tipo de
investigaciones.

2. Superposicion: Los valores del propensity
score (probabilidad del sujeto de recibir el
tratamiento) de cada emparejamiento estan
balanceados. El estadistico mas aceptado
para validar este supuesto es la diferencia
media estandarizada (SMD, por sus siglas
en inglés), que indica la diferencia de
medias entre los dos grupos generados en
el PSM (Ali et al., 2014).
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Cumplidos estos supuestos, es posible
estimar los efectos del tratamiento sobre la
variable dependiente aplicando el contraste de
hipotesis apropiado. Existe debate en la
literatura sobre el empleo de técnicas
inferenciales para grupos independientes o
para grupos relacionados (Austin, 2011),
dependiendo esta decision del juicio de
investigador.

Variables Instrumentales: control de la
endogeneidad de las variables independientes

Mientras que PSM esta indicado cuando
disponemos de una variable dicotomica que
establece una situacion experimental y una
situacion control, la técnica IV se ha
desarrollado pensando en la atribucion de
causalidad en modelos de regresion de una o
més variables independientes (X) sobre una
variable dependiente (Y). A pesar de que la
regresion  suele realizarse con  datos
observacionales de panel, y es por tanto de
caracter correlacional, en muchos casos se
asume como un modelo causal que lleva a la
asuncion de inferencias causales incorrectas.
Esto se debe al problema de la endogeneidad
de las variables independientes, que se produce
cuando X tiene una correlacion significativa
con la diferencia entre la puntuacion real y la
puntuacion pronosticada mediante la recta de
regresion (error de Y), lo cual conduce a
estimaciones sesgadas de los pardmetros del
modelo. El sesgo de endogeneidad se da
fundamentalmente por 5 causas (Maydeu-
Olivares et al., 2020; Wooldridge, 2010):

1. Variable omitida. Se omiten en el modelo
variables relacionadas tanto con X como
conYy.

2. Error en la medicién de X. Debido a este
sesgo se obtiene la variable observada X*,
estimando el modelo X*->Y en lugar del
deseado X-2>Y.

3. Causalidad inversa. El efecto causal tiene
realmente la direccion Y->X.

4. Causalidad reciproca. Existen efectos
causales mutuos, tanto X->Y como Y2> X,
pero la segunda ruta es omitida en el
modelo empirico.

5. Seleccion. Laseleccién de la muestra o del
tratamiento no es aleatoria. lo que afecta a
la estimacion X-=2>Y.

En este sentido, el procedimiento IV busca
controlar la endogeneidad a partir del empleo
de variables exdgenas Z (Cinelli et al., 2022).
Asi, como se muestra en la figura 3, se
establecen las condiciones bajo las cuales se
puede considerar que un conjunto de variables
Z establecen un control adecuado, inadecuado
0 engafioso de la relacion causal entre un
predictor X y un resultado Y, considerando la
posible existencia de variables no observadas
U (Cinelli etal.,, 2022; Huenermund et al.,
2022). Los mismos autores también establecen
ciertas condiciones bajo las que el control es
innecesario. A nivel general, el modelo
establecera un control adecuado de la
causalidad: (1) si Z es una variable causa tanto
de X como de Y, sin que existan otras variables
no observadas que son asu vez causade Ze'Y
ode Zy X;y(2)siZes una variable causa de
X pero no de Y, y existen variables U que son
alavezcausadeZeY.

Figura 3. Control de la endogeneidad a través de variables instrumentales

&

CONTROL ADECUADO
(20 W
+{Y) X———¥)

CONTROL INADECUADO

A

@ 2@ zZ)

2 1 P
(X £ ‘.\:K’,’; —""\Y\l

CONTROL ENGANOSO

A

@ ) Hze (o
e 3 ’/ \l
oy L Y)

CONTROL INNECESARIO

o o

———{(® ()— —{Y)

RELIEVE


http://doi.org/10.30827/relieve.v29i2.26843

Martinez-Abad, F., & Ledn, J. (2023). Inferencia causal en investigacion educativa: Analisis de la causalidad en estudios
observacionales de caracter transversal. RELIEVE, 29(2), art. 3. http://doi.org/10.30827/relieve.v29i2.26843

Estas variables Z son las denominadas
variables instrumentales, que son variables
exogenas al modelo de regresién X->Y con la
funcion de seleccionar Unicamente la
variabilidad conjunta entre X y Z (c?xz). De
este modo, si se ha establecido un control
adecuado es posible controlar la correlacién
entre X y los residuos de la variable
dependiente. Por eso, la regresion 1V se realiza
en dos etapas (Angrist et al., 1996; Pokropek,
2016), y el método mas habitual para su
estimacion es el de minimos cuadrados en dos
etapas (Maydeu-Olivares et al., 2020) o 2SLS,
por sus siglas en inglés:

1. Realizar la regresion de X sobre las
variables instrumentales Z:

Xi = 7TO +T[12i + Ui
donde Ui se refiere al término de error de la
regresion.

2. Regresion de Y sobre X, que, gracias a la
estimacion previa, incluye la varianza
comun de X con Z:

Yi:[30+,31)?i+Ei

donde X se refiere a la puntuacion
pronosticada en el primer paso y Ei es el
término de error del modelo.

Ademas de probar un modelo con las
condiciones adecuadas para que Z establezca
un control adecuado, tal y como se expresa en

la figura 2, se plantean otros supuestos
fundamentales en la regresion 1V:

e Endogeneidad (67; # 0): La estimacion
2SLS tiene sentido, como alternativa a la
estimacion de Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCOQO), cuando existe
endogeneidad entre X y los residuos. Si X
es exogena, ambos estimadores son
consistentes, y MCO mas eficiente, por lo
que se recomienda emplear MCO.

e Relevancia (o2, # 0): Los instrumentos
y la variable independiente deben estar
fuertemente correlacionados.

e Exogeneidad ( 0% =0 ). Los
instrumentos no pueden estar
correlacionados con la variable Y, esto es,
no puede existir correlacion entre éstos y
el error. Se puede testar la exogeneidad
aplicando un contraste de
sobreidentificacion como el de Sargan
(Jin, 2022), aunque para ello deben existir
mas variables instrumentales (VI) que
variables independentes (X).

La figura 4 presenta las diferencias
conceptuales entre los modelos IV y MCO.
Mientras que MCO estima el parametro de
interés B (que tedricamente indica el efecto
causal X->Y) con la varianza completa de X,
IV estima B a partir de la variabilidad de X
condicionada al instrumento Z.

Figura 4. Modelos conceptuales MCO e 1V (Pokropek, 2016)
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En conclusion, bajo el cumplimiento de las
condiciones planteadas, en los modelos 1V es
posible considerar el parametro B1 como el
efecto causal que ejerce X sobre Y.

Disefio de Regresion Discontinua: control y
experimento asignados en base a X

El RDD es aplicable cuando existe una
variable observada X, de naturaleza continua,
que determina la asignacion de los sujetos a un
tratamiento T, o al menos que influye sobre
esta asignacion. Bajo esta logica, RDD busca
estimar los efectos de wun tratamiento
separando a los participantes en dos grupos,
tratamiento y control, atendiendo a un valor
critico de X (Ver Figura 4), que
denominaremos k (Imbens & Lemieux, 2008;
Lee & Lemieux, 2010). Es decir, se estimaran
los efectos del tratamiento T a partir de una
submuestra de sujetos similares en X, con
puntuaciones alrededor de k. Asi, ademas del
valor k, serd necesario estimar la amplitud del
intervalo de puntuaciones alrededor de k

incluidas en el analisis. A esta amplitud del
intervalo la denominaremos h (Imbens &
Kalyanaraman, 2012).

Asi, RDD analiza el salto o discontinuidad
existente en la distribucion de la variable
dependiente Y entre las puntuaciones X
inmediatamente inferiores y superiores al
punto k. EI modelo RDD obtiene el efecto
promedio de esta discontinuidad, o lo que es lo
mismo, el efecto del tratamiento, estimando el
peso de T en un modelo de regresion que
incluye como variables independientes T, X y
T*X. Este modelo se aplica unicamente en los
sujetos con una puntuacion X dentro del rango
(k - h, k + h). La figura 5 muestra la
interpretacion visual de h y k en un diagrama
de dispersion. El efecto causal del tratamiento
(sujetos de color azul) sobre Y serad estimado
Gnicamente con los sujetos con puntuaciones
Xien el rango (-0.85, 0.45), ya que el punto de
corte es -0.2 y la amplitud del intervalo £0.65.

Figura 5. Control de la endogeneidad a través de variables instrumentales
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Por tanto, fijar los valores h y k es
fundamental en RDD. Existen procedimientos
estadisticos para estimar la amplitud 6ptima h,
siendo la méas popular la propuesta de Imbens
y Kalyanaraman (2012). En relacion a k, es
establecida normalmente por el investigador
bajo el supuesto fundamental de que la
densidad de X alrededor de k es continua. Fijar
el valor k es sencillo cuando, como en la figura

4, todos los sujetos no asignados al tratamiento
estdn a su izquierda y todos los miembros
asignados al tratamiento a su derecha. Este es
el caso de la RDD nitida. No obstante, hay
ocasiones en las que, a pesar de observarse una
tendencia clara, existen sujetos asignados y no
asignados al tratamiento tanto a la derecha
como a izquierda de k. Es decir, hay veces en
las que X no determina la asignacion al
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tratamiento en todos los sujetos, sino que
existe un error en la asignacion Ti en algunos
de ellos. Este es el caso de la RDD difusa.

El modelo lineal general de la RDD nitida
es el siguiente:

Yi = Bo + BiTi + B (X; — k) + B3[T; * (X;
— k)] +¢

donde Yi es la variable dependiente, Ti una
variable dummy con valores 1 y 0 para los
sujetos que han recibido o no el tratamiento,
(Xi-h) las puntuaciones de los sujetos en la
variable continua que determina T, y i el
término de error. Se puede observar que las
puntuaciones Xi se centran en torno a k, de
modo que los sujetos a la izquierda de k
tendran en el modelo puntuaciones negativas
(Xi-k) y los sujetos a su derecha puntuaciones
positivas (Xi-k). Asi, el parametro de interés
del modelo para estimar el efecto causal del
tratamiento es P1, considerado el efecto medio
del tratamiento (ATE).

En el caso de la RDD difusa, dado que Tino
tiene una dependencia exacta de Xi, es
necesario aplicar un procedimiento en dos
pasos similar al IV. En el primer paso se estima
la variable dependiente asignacion o no
asignacion al tratamiento en funcion de (Xi-k):

T; = Bo + B1D; + B (X; — k) + B3 [D; * (X;
— k)]

donde T; es la estimacion indicadora de si el
sujeto es tratado o no, y Di una variable dummy
con valores 0 y 1 para los sujetos que estan
respectivamente por debajo y por encima de k.

En el segundo paso se aplicara el modelo
final para obtener el ATE:
Y; =vo +ViTi + v2(X; = k) + y3[D; * (X;
- k)] + &
En este caso, el efecto del tratamiento ATE
es el parametro yu.

1 Es importante tener en cuenta que el modelo de regresion se
computa Unicamente en el subconjunto de la muestra que esta
dentro del rango de puntuaciones (h-k , h+k), empleandose el

Meétodo

Obijetivo e hipotesis de la investigacion

El objetivo de este trabajo es realizar una
propuesta metodoldgica sobre la aplicacion de
técnicas de inferencia causal para el analisis de
datos de panel en el marco de investigaciones
ex post facto.

Asi, los resultados presentan una breve
ejemplificacién de cada una de las tres técnicas
propuestas a partir del analisis de datos
secundarios procedentes de la evaluacion PISA
2018 (OECD, 2019). Las hipdtesis de
investigacion planteadas en cada uno de los
modelos son las siguientes:

H1. La escolarizacion en educacion infantil
del estudiante ejerce un efecto causal
positivo sobre su rendimiento académico
durante la educacion secundaria,
independientemente de factores
sociodemogréaficos y econdémicos clave
(PSM).

H2. Las expectativas académicas futuras de
los estudiantes de educacion secundaria
poseen efectos directos y significativos
sobre su rendimiento académico, incluso
controlando la endogeneidad con el nivel
socioecondémico familiar (1V).

H3. El tamafio de la localidad en el que se
encuentra la escuela (rural o urbana) no
ejerce un efecto causal sobre el
rendimiento de los estudiantes de
educacion secundaria (RDD), los efectos
correlacionales encontrados se deben al
nivel socioeconémico familiar.

Participantes

La poblacion de referencia fue el conjunto
de estudiantes espafioles de educacién
secundaria de 15 afios en el momento de la
aplicacion de PISA 2018. La muestra principal
estuvo conformada por los n=35943
estudiantes y m=1089 escuelas espafiolas
evaluadas.

método de estimacién conocido cominmente como Minimos
Cuadrados Ordinarios Locales.
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Variables

La tabla 1 muestra las variables empleadas
en cada uno de los modelos presentados. Por
simplificar la interpretacion de los resultados,
se incluyd en todos los casos como variable
dependiente la competencia o rendimiento en

matematicas. El nivel socioeconémico familiar
(NSE) se incluyé como covariable en los 3
modelos. La seleccion de las variables
independientes y covariables se realizd
teniendo en cuenta el cumplimiento de los
supuestos previos de cada modelo.

Tabla 1. Variables incluidas en los modelos

PSM v RDD
Varlabl_e Rendimiento en matematicas (PV1IMATH)
dependiente
Variable Escolarizacion en Educacion  Expectativas académicas ~ Tamafio del municipio

independiente Infantil (DURECEC)

(ST225Q) (SC001QO1TA)

Nivel socio-econdmico (ESCS)

Mes de nacimiento
(ST003D02T)

Estatus migratorio (IMMIG)
Repetidor (REPEAT)
Género (ST004DO01T)

Covariables

La covariable expectativa académica se
recodificé a partir de las 6 variables facilitadas
en PISA: Se estableci6 una puntuacion para
cada estudiante entre 1y 6 puntos? en funcion
de la expectativa de finalizacion de estudios
més alta marcada por el estudiante (1=ESO;
2=FP Medio; 3=Bachiller; 5=FP Superior;
6=Universidad). La covariable Estatus
migratorio fue recodificada en variable
dicotomica: todos los estudiantes nacidos en
Espafia fueron considerados nativos (nativos e
inmigrantes de segunda generacion en PISA) y
el resto inmigrantes. La covariable género
incluye en PISA U(nicamente las categorias
‘hombre’ y ‘mujer’.

Procedimiento y andlisis de datos

Con un nivel o=5%, se aplicaron los
siguientes procedimientos analiticos:

e Pesos muestrales: Dado que los modelos
PSM y RDD seleccionan una submuestra a
partir de la muestra inicial, se decidi6 no
incluir los pesos muestrales como variable de
ponderacion.

e Valores perdidos: No se imputaron valores
perdidos y se aplico el procedimiento listwise

2 Dado que en Espafia no existen ensefianzas ISCED 4
(ensefianza postsecundaria no terciaria, clasificacion

deletion en los modelos. La proporcion de
valores perdidos en estas variables justifica
esta decision:

o Ningln valor perdido en rendimiento, mes de
nacimiento y género

o Repetidor (1.4%), ESCS (1.8%), tamafio
municipio (3.2%), estatus migratorio (3.1%),
expectativas (4.3%), escolarizacion El (14.7%)

e VValores plausibles: La OECD (2009) indica
que, aungue el uso conjunto de los valores
plausibles y las réplicas de los pesos
muestrales es la alternativa mas eficiente para
la estimacion de parametros y errores tipicos,
el uso directo de uno de los valores plausibles
permite estimaciones insesgadas de los
parametros. En coherencia con la decisién
tomada en relacion al uso de pesos
muestrales, se decidio seleccionar un valor
plausible. Asi, en los tres modelos se empleo
el primero de los valores plausibles del
rendimiento en matematicas.

En la aplicacién de cada una de las técnicas se
establece el siguiente procedimiento:

¢ PSM: Se emplea el SMD como estadistico de
ajuste del balanceo o distancia entre los

normalizada CINE97), nivel que PISA si incluye, se
salto el valor 4 en esta variable.
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grupos tras aplicar el matching. Conforme a
Zhang et al. (2019), se establece el valor
SMD < .1 como indicador de buen balanceo.
Se comprueba también la distancia de los
cuadrados e interacciones entre covariables
(Belitser etal., 2011). Tras comprobar el
balanceo, se compara el rendimiento de
ambos grupos mediante una prueba de t para
grupos relacionados, incluyendo el tamafio
del efecto (d de Cohen).

elV: Se comprueba el supuesto de
endogeneidad a través del test de Wu-
Haussman (Hill etal., 2021), siendo la
hipdtesis alternativa (Ho) que no existe
endogeneidad. Para el supuesto de relevancia
se aplica el contraste de instrumentos débiles
(Maydeu-Olivares etal., 2020), siendo, en
este caso, la hipotesis alternativa que el
instrumento es débil. Se complementa el
andlisis de relevancia con el estadistico F
(Stock & Yogo, 2005), estableciendo que los
instrumentos son fuertes con F > 10. No se
comprueba la exogeneidad dado que el
modelo incluye una sola IV. Tras validar los

supuestos previos, se compara el pardmetro
asociado a las expectativas académicas en los
modelos MCO e IV.

eRDD: Se establece el valor h a partir del
procedimiento Imbens-Kalyanaraman
(2012), y se valida supuesto de continuidad
de la variable X alrededor de k con el test de
McCrary (2008), siendo la hipdtesis
alternativa que la variable es continua.
Finalmente, se aplica RDD difusa para
obtener el efecto medio del tratamiento T
(escuela situada en entorno rural o urbano).

Resultados

PSM - Efecto causal de la escolarizacién en
educacion infantil sobre el rendimiento

Como se muestra en la figura 6, PISA
incorpora la escolarizacion en EI en nimero de
afios. Atendiendo al andlisis descriptivo e
inferencial, se observa como la escolarizacién
en El tiene efectos significativos sobre el
rendimiento, con una relacién directa de
efectos pequerios (n2=0.018).

Figura 6. Distribucion de los afios de escolarizacion en El y relacion con rendimiento
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Se observa que el beneficio de los afios de
escolarizacion en El se estabiliza a partir de los
2-3 afios, por lo que el PSM dividira a la
muestra en 2 condiciones experimentales:

e Grupo control (GC): estudiantes con al
menos 2 afios de escolarizacion.
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e Grupo del tratamiento o experimental (GE):
estudiantes con menos de 2 afios de
escolarizacion.

La tabla 2 indica las diferencias entre GE y
GC antes y después de aplicar el PSM.
Mientras que en la muestra inicial aparecen
diferencias significativas con tamafios del
efecto moderados, tras el PSM ambos grupos
resultan homogéneos en cuanto a las
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covariables. Tras la aplicacion del PSM
podemos afirmar que las muestras emparejadas
se distribuyen aleatoriamente en los grupos
control y del tratamiento. De hecho, mientras
que el valor SMD de la distancia en la muestra
inicial era de .563, en la muestra emparejada es
de .001.

En la base de datos inicial los estudiantes
del GE alcanzan niveles socioecondmicos
claramente mas bajos, duplican la tasa de
repeticion del otro grupo, muestran una mayor
proporcidn de chicos sobre chicas, y presentan
mayores tasas de estudiantes inmigrantes
(observado tanto en el estatus migratorio como
en el lenguaje en casa). EI PSM, por tanto, ha
realizado una seleccion de sujetos del GC de
caracteristicas similares a cada miembro del
GE, descartando al resto de sujetos que no
ofrecian un emparejamiento adecuado.

Cabe destacar antes de continuar que,
debido a que el GE disponia de nece = 893
sujetos, al realizar el emparejamiento la
muestra seleccionada de estudiantes del GC es
también de 893 sujetos, descartando el resto de
sujetos de la muestra en este grupo (nec =
25475). Este procedimiento es la clave del
PSM, ya que se han seleccionado en el GC las
parejas mas similares o gemelas a sus pares del
GE a partir de las covariables incorporadas. La
figura 7 confirma que las distancias entre GE y
GC en la muestra PSM son adecuadas tanto en
las variables como en sus interacciones y
cuadrados. Se han controlado los efectos
espurios indeseables, y al considerar ambos
grupos homogéneos se pueden estimar efectos
causales.

Tabla 2. Balanceado de los grupos a través de PSM

Prom. GC Prom. GE SMD p. r
Inicial -0.511 0.033 -0.512 <.001 .295
NSE?
PSM -0.511 -0.536 0.023 794 .010
Inicial 6.642 6.551 0.026 429 -.015
Mes nacimiento?
PSM 6.642 6.780 -0.040 .505 -.027
) ] Inicial 29.68% 5.18% 0.536 <.001 .186
Estatus migratorio®
PSM 29.68% 29.00% 0.015 755 .008
) Inicial 44.01% 20.80% 0.468 <.001 102
Repetidor®
PSM 44.01% 43.34% 0.014 Ja75 .007
Inicial 42.22% 52.69% -0.212 <.001 -.038
Génera®
PSM 42.22% 40.54% 0.034 471 .017
. Inicial 23.85% 13.45% 0.244 <.001 .055
Lenguaje casa®
PSM 23.85% 24.41% -0.013 782 -.007

2Variable de escala: p-valor y tamafio del efecto basados en U de Mann-Whithney en muestra inicial y W de Wilcoxon

en muestra PSM; © Variable dicotémica: p-valor y tamafio del efecto basados en Chi-cuadrado.
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Figura 7. Distancia entre GC y GE en las covariables y sus interacciones
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Dado que las distribuciones de GE y GC son
iguales en cuanto a las covariables, resulta
pertinente analizar los efectos causales de la
diferencia del rendimiento entre ambos grupos
(tabla 3). Mientras que sin aplicar PSM se
observan diferencias significativas favorables
a los estudiantes que cursan mas tiempo EI con

tamafios del efecto medios, en la muestra
emparejada por PSM se mantienen las
diferencias significativas pero de inferior
magnitud. De hecho, la diferencia de medias
entre ambos grupos pasa de algo mas de 50
puntos en la muestra inicial a algo menos de 20
en la muestra emparejada.

Tabla 3. Diferencias de rendimiento por tiempo de escolarizacién. Muestra inicial y PSM

Media GC Media GE t p. d
Muestra inicial® 450.32 500.35 17.26 <.001 0.587
Muestra emparejada PSMP 450.32 470.11 5.25 <.001 0.176

2Prueba de t para grupos independientes; ® Prueba de t para grupos relacionados

Por tanto, tras seleccionar sujetos del GC
realmente comparables a sus pares del GE
mediante el método PSM, suponiendo que se
han incluido todas las covariables clave, se
puede afirmar que existe una relacion causa-
efecto directa, con tamafios del efecto
pequefios, entre la escolarizacion en educacion
infantil y el rendimiento académico del
estudiante cuando tiene 15 afos.

IV - Efecto causal de las expectativas
académicas sobre el rendimiento

La figura 8 muestra la distribucion de las
variables rendimiento en matematicas (Y) y
expectativas académicas del estudiante (X). La
mayor parte de los estudiantes (62%) declaran
querer alcanzar estudios universitarios,
mientras que una minima parte (3.1%) indican
que Unicamente quieren alcanzar el nivel de
educacion secundaria obligatoria.
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Figura 8. Distribucién del rendimiento en matematicas (Y) y las expectativas (X)

Expectativas académicas del estudiante (X)
25000

20000
15000
10000

5000

Bachiller

ESO FP Medio FP Superior

El cumplimiento de los supuestos previos del
modelo 1V se presenta en la tabla 4. En primer
lugar, se observa que existe endogeneidad, al
rechazarse la Ho en el test de Wu-Hausman.
Las evidencias también muestran que el
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instrumento es fuerte (rechazo la Ho de
instrumentos débiles y F > 10) y que tiene una
correlacion significativa de intensidad alta con
la variable X, por lo que se puede considerar
relevante.

Tabla 4. Comprobacién de supuestos previos del modelo IV

Estadistico p. F

Wu-Hausman (Endogeneidad) 2093 <.00 -
Relevancia Instrumgntos débiles 3416 <.001 4084.97

Correlacion (ry,) 414 <.001 -

Latabla 5 presenta los modelos de regresion
MCO e IV (estimacién 2SLS) obtenidos. Se
observa que, tras controlar las expectativas
académicas del estudiante con el NSE familiar
del mismo, los efectos directos de X sobre Y

aumentan de manera clara. Un aumento de una
unidad en X supone aumentar el rendimiento
en mas de 86 puntos en el modelo IV, mientras
que en el modelo MCO solo aumenta 34
puntos.

Tabla 5. Comparacién modelos de regresion MCO e IV

MCO IV (2SLS)
B ET p. B ET t p.
Intercepto 34797 181 19251 <001 121.18 7.00 1731 <.001
Expectativa académica 3395 041 8340 <001 8651 1.60 5424 <.001

Este cambio en el peso de las expectativas
académicas de un modelo a otro se observa
mejor en lafigura 9. A pesar de que el intervalo
de confianza alrededor del parametro es mas
amplio en 1V debido al aumento en el error
tipico, la influencia directa de las expectativas
del estudiante sobre el rendimiento es

claramente superior. Un punto de aumento en
las expectativas académicas del estudiante
supone en el modelo IV un aumento de casi 87
puntos en el rendimiento, mientras que en el
modelo MCO suponia un aumento de 34
puntos.
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Figura 9. Pardmetro asociado a las expectativas del estudiante en modelos IV y MCO
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En conclusion, considerando que se ha
establecido un control adecuado de la
endogeneidad (el NSE familiar es una variable
causa tanto de las expectativas académicas
como del rendimiento del estudiante), el
modelo 1V apunta a que el efecto causal de las
expectativas académicas sobre el rendimiento
es directo y significativo, incluso de intensidad
méas elevada a lo indicado en el modelo
correlacional MCO.

RDD - Efecto causal de la escolarizacion en
escuelas urbanas VS rurales sobre el
rendimiento

La figura 10 muestra la distribucion de
escuelas por NSE en funcién del tamario del
municipio. Se observa una relacion intensa
entre ambas variables: mientras que la
distribucion del NSE en las escuelas rurales es
muy homogénea y esta en general en
puntuaciones inferiores a 0, en las grandes
urbes encontramos mas dispersion y valores
NSE superiores. Aplicando la prueba de t para
muestras independientes nos encontramos con
diferencias significativas con un tamario del
efecto muy alto (t=6.19, p <.001, d = 1.23).

Figura 10. Distribucién por NSE de escuelas rurales y de grandes urbes
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Por otro lado, también se encuentra una
relacion significativa con tamafio del efecto
moderado entre el rendimiento y el tamafio del
municipio (t=2.43, p =.017, d = .49), aunque
podemos plantearnos si esos efectos se deben a
la relacion espuria que ejerce el NSE (figura
11). Aplicando el modelo de regresion con

e

R

oor s
T I T 1
0 1 2 3

Nivel socio-econdémico

tamafio del municipio y NSE como variables
predictoras, el pardmetro £ de tamafio del
municipio sigue resultando significativo (£ =
18.96, t = 2.82, p = .006), igual que el de NSE
(8=53.72,t=11.25, p < .001).
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Figura 11. Rendimiento en matematicas por tamafio de escuela y NSE
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Asi, podemos afirmar que existe una
relacién lineal entre el tamafio del municipio y
el rendimiento, incluso controlando por NSE.
La cuestion ahora es: ¢existe un efecto causal
del tamafio de la localidad (gran urbe VS
pueblo) sobre el rendimiento en matematicas?

Dado que existe una asociacion muy intensa
entre el NSE vy el tamafio de la localidad, la
técnica RDD difusa parece una buena eleccion.
El modelo incluird NSE como variable X, el
tamafio del municipio como variable T y el
rendimiento como variable Y.

En primer lugar, se establecen los valores k
y h. Dada la distribucién del NSE observada en
ambos grupos en las figuras 8 y 9,

L

Pueblo menor de 3.000 habitantes

600,00

550,00

400,00

350,00 T T T T

consideramos adecuado establecer el punto de
corte k = 0. Latabla 6 muestra el cumplimiento
del supuesto de continuidad de la variable
NSE, y el valor h estimado para k = 0. Se
acepta la hipdtesis nula de continuidad
alrededor del valor 0 y se establece el rango de
puntuaciones de NSE (-.741, .741), por lo que
es adecuado aplicar RDD. Se aplicara el
modelo en los 66 centros educativos que estan
dentro de ese rango de puntuaciones.

La tabla 7 muestra los resultados obtenidos
en ambos pasos del modelo de regresion RDD.
Se observa que el efecto medio del tratamiento
no es significativo (y1=-32.10, p = .801).

Tabla 6. Cumplimiento del supuesto de continuidad y valor h del modelo RDD

Test McCrary (k=0)

Punto de corte h (Imbens-Kalyanaraman)

Z p
-1.917 .055 h =741
Tabla 7. Modelo de regresion RDD difusa
Primer paso Segundo paso

B ET t p /4 ET t p
Intercepto 0.631 0.12 5.24 <.001 508.06 76.57 6.64 <.001
D (dummy trat.) -0.170 0.28 -0.60 550 - - - -
T (instrumento) - - - - -32.10 126.86  -0.25 .801
NSE -0.047  0.391 -0.12 905 25.61 32.44 0.79 433
D*NSE -0.534 0.84 -0.63 529 47.30 12413  0.38 .704
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Suponiendo un control adecuado de la
endogeneidad en RDD, podemos concluir que
el tamafio del municipio no ejerce efectos
causales sobre el rendimiento de los
estudiantes. Estos resultados contrastan con los
obtenidos con el enfoque correlacional-
inferencial, que encuentra efectos
significativos en la relacion entre ambas
variables incluso controlando por el NSE.

Discusion y conclusiones

Investigadores de referencia en estadistica
multivariante enfatizan el potencial de las
técnicas de inferencia causal para probar
efectos causales en muestras ex post facto (e.g.,
Imbens & Rubin, 2015; Rosenbaum & Rubin,
2022), de hecho, autores en esta linea de
investigacion recibieron el premio Nobel en
Economia® del afio 2021. Ademas, desde hace
unos afios autores internacionales del campo
educativo hacen hincapié en la utilizacion de
estas técnicas en las evaluaciones educativas a
gran escala (e.g., Kaplan, 2016; Rutkowski &
Delandshere, 2016). Dado el limitado impacto
que actualmente tienen estas técnicas en
investigacion educativa, nuestro objetivo ha
sido mostrar las posibilidades de la inferencia
causal para analizar datos de panel,
concretamente con la muestra espafiola de
PISA 2018.

En relacion al PSM, los resultados muestran
que se seleccionaron covariables clave para
controlar la endogeneidad (Rosenbaum &
Rubin, 2022). El empleo de datos de la
evaluacion PISA (OECD, 2019), permiti6 esta
seleccion exhaustiva de covariables y la
obtencion de grupos tratamiento y control
realmente comparables. Los resultados
obtenidos confirman la primera hipdtesis
planteada en este trabajo (H1): la asistencia a
educacion infantil ejerce un efecto causal sobre
el rendimiento de los estudiantes espafioles
durante la educacion secundaria. Mientras que
revisiones  sistematicas y meta-analisis
internacionales apuntan hacia este resultado

3

https://www.nobelprize.org/uploads/2021/10/advanced
-economicsciencesprize2021.pdf

(Barnett, 1998; McCoy et al., 2017), algunos
estudios previos con muestras regionales de
tamafio mas reducido obtuvieron conclusiones
similares en otros paises empleando también
PSM (Amadon et al., 2022; Barnett & Jung,
2021; Courtney et al., 2023).

El empleo de IV incluy6 como instrumento
para el control de la endogeneidad la variable
NSE, covariable fundamental en los estudios
sobre factores asociados al rendimiento
(Gamazo & Martinez-Abad, 2020; Martinez-
Abad etal., 2020). Mientras que estudios
previos de caracter correlacional 'y
multivariante ya observan relaciones directas y
significativas entre las expectativas y el
rendimiento en la educacion secundaria (Levi
etal., 2014; Sanders etal., 2001; Suérez-
Alvarez etal., 2014), nuestros resultados
confirman que esta relacion es de caracter
causal (H2), observando efectos causales
significativos incluso superiores a los
esperados: los efectos de las expectativas
académicas obtenidos en el IV resultaron
superiores a los obtenidos con MCO,
apuntando al sesgo asociado a atribuir
causalidad a partir de modelos de regresion en
una etapa.

En respuesta a la H3, la técnica RDD se
aplicé para estimar los efectos del tipo de
escuela rural-urbana (tratamiento) sobre el
rendimiento (variable Y) de estudiantes
espafoles, teniendo en cuenta la relacién
estrecha del NSE (covariable X) con el tipo de
escuela. Los resultados obtenidos apuntan de
nuevo al sesgo asociado al uso de la regresion
MCO: incluso incluyendo el NSE como
covariable en el modelo MCO, los efectos del
tipo de escuela obtenidos en RDD son
significativamente diferentes. Estudios previos
de caracter correlacional en otros paises ya
apuntaban en esta direccibn (Amini &
Nivorozhkin, 2015; Song & Tan, 2022).

Dado el caracter didactico de este trabajo,
su principal limitacion se encuentra en que se
han presentado ejemplos de aplicacion
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simples, sin afiadir en los modelos otras
covariables para el control de la covarianza.
No debemos olvidar la naturaleza compleja y
multivariada de la realidad educativa, lo que en
ocasiones requiere del empleo de modelos mas
amplios 'y comprensivos que los aqui
presentados. Asi, consideramos de interés que
investigaciones futuras se centren de manera
especifica en cada una de las técnicas
estudiadas. Esto permitird abordar mas en
profundidad las posibilidades concretas que
ofrece cada técnica y explorar la construccion
de modelos estadisticos mas complejos y, por
ende, comprensivos.

Tal y como se ha presentado en este trabajo, las
técnicas de inferencia causal no son
excesivamente complejas a nivel conceptual o
técnico. lIgualmente, hemos mostrado que su
implementacion en investigacion aplicada es
simple a través del empleo de paquetes
estadisticos de libre disposicion. Por todo ello,
entendemos que el uso marginal del conjunto
de técnicas de inferencia causal por parte del
investigador aplicado de ciencias de la
educacion se debe a su profundo
desconocimiento. Asi, este trabajo presenta
ejemplos concretos y simples de aplicacion de
las tres principales técnicas de inferencia
causal (PSM, 1V y RDD) con la intencién de
que sean facilmente replicables y transferibles
por otros investigadores en sus estudios no
experimentales.
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Apéndice. Codigo R modelos.
Propensity Score Matching
# Instalar y cargar paquete Matchlit
install.packages("Matchlt™)
library(Matchit)

# Obtener el modelo PSM e imprimir resultados en pantalla

m.out=matchit(ED_INF ~ ESCS + IMMIG_REC + ST003D02T + REPEAT + ST004D01T + LANG,
data=DDBB, mehtod = 'nearest')

summary(m.out, interactions=TRUE)

# Obtener gréfico de distancias en datos iniciales y PSM
graf<-summary(m.out, interactions=TRUE)

plot(graf)

# Obtener graficos comparativos de densidades entre datos iniciales y PSM
plot(m.out, type="density")

#Guardar los resultados del PSM
psm <- match.data(m.out)
write.csv(psm,"C:\\Users\\Plasti-Atia\\Desktop\\psm.csv", row.names = TRUE, dec=",", sep="\t", na="")

Variables Instrumentales

# Instalar y cargar paquetes ivreg y AER
install.packages(*'ivreg")
install.packages("AER")

library(ivreg)

library(AER)

# Obtener el modelo 1V e imprimir resultados en pantalla
IV<-ivreg(PV1IMATH~ST_EXP|ESCS, data=DDBB)
summary(lV, df=Inf, vcov=sandwich, diagnostics=TRUE, test="Chisq")

# Obtener el modelo MCO e imprimir resultados comparativos MCO e IV
OLS<- OLS<-Im(DDBB~PV1MATH ~ ST_EXP, data=DDBB)

m_list <- list(OLS = OLS, IV = 1V)

msummary(m_list)

# Obtener gréfico comparativo de los pardmetros MCO e IV con intervalo de confianza
modelplot(m_list, coef _omit = "Intercept™)

Disefio de Regresion Discontinua
# Instalar y cargar paquetes rdd y rdrobust
install.packages("rdd")
install.packages("rdrobust™)
library(rdd)
library(rdrobust)

# Obtener el valor de la amplitud del intervalo h
IKbandwidth(DDBB$ESCS, DDBB$PV1IMATH, cutpoint = 0, verbose = FALSE, kernel = "triangular")

# Comprobar supuesto de continuidad (test McCrary)
DCdensity(DDBB$NSE, 0, htest = TRUE)

# Obtener el modelo RDD e imprimir resultados completos
MRDD <- RDestimate(REND_MAT ~NSE+TAM_MUNICIPIO, data=DDBB, cutpoint =0,
verbose=TRUE, model=TRUE)

# Imprimir resultados resumidos del modelo RDD
summary(MRDD)
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