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Este trabajo muestra una metodologia para unir varias ba-
ses de datos con informacién de individuos idénticos entre
ellas, pero sin un identificador universal. Con un minimo
de informacién de cada persona, las podemos unir. Lo que
proponemos requiere una interfaz inteligente que emplea
un algoritmo de pareo por registro (record matching), y su
finalidad es detectar a los mismos individuos en diferen-
tes bases de datos. Demostramos nuestra metodologia
pareando una base universal con diversas bases de datos
de beneficiarios de la Secretaria de Agricultura, Ganaderia,
Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacién (SAGARPA).

Palabras clave: union de bases de datos, SAGARPA, pareo
por registro.

This paper shows a methodology to join several data-
bases which hold information on identical individu-
als but without a universal identifier. With minimum
information on each individual, it is possible to com-
bine different databases. The proposed methodology
requires an intelligent interface using a matching al-
gorithm for each record (record matching) in order to
detect the same individuals among different databas-
es. Its usefulness is demonstrated by matching a uni-
versal database with several beneficiaries’ databases
from Agriculture, Cattle, Rural Development, Food,
and Fishing Ministry of Mexico (SAGARPA in Spanish).

Key words: Joined Databases, SAGARPA, record
matching.

Nota: se agradecen los valiosos comentarios de Leonardo Pérez Sosa y Natalia Eugenia Volkow Fernéndez, asi como de los participantes del 2074 Mexican Stata Users Group meeting.

1. Introduccion

Una caracteristica suficiente para unir dos bases de
datos es que ambas compartan una clave que iden-
tifique a los individuos; no obstante, en los paises en
vias de desarrollo, como México, es comun la ausen-
cia de ésta debido, principalmente, a la falta de cali-
dad en la recoleccién de los datos y a la diversidad
de instituciones que los colectan. Esta carencia de
un identificador es frecuente en las bases de datos
de interés publico: beneficiarios de programas socia-
les, padrones de productores, personas en situacion
vulnerable, entre otras. Existe un gran potencial de
informacién que se estd desaprovechando porque
no es sencillo unir las diversas bases de datos; por lo
tanto, su vinculacién representa un reto y una gran
oportunidad para mejorar las politicas publicas.

Actualmente, en México se cuenta con una canti-
dad importante de datos disponibles referente a la
situacidn social y econdmica del pais, los cuales son
generados por diversas instituciones y oficinas de
gobierno de manera independiente, y no se tiene el
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cuidado de vincular las observaciones a través de
un identificador comun. Leicester (2001) sefala
cuatro beneficios de unir bases de datos prove-
nientes de distintas fuentes: uno de ellos es que
con la base de datos obtenida es posible generar
nueva inferencia estadistica sobre un fenémeno
en particular; la segunda es que permite incor-
porar a los estudios variables adicionales; la tercera
amplia las opciones para estudios longitudina-
les; y la cuarta reduce considerablemente los
costos de una investigacion al utilizar informa-
cién ya recabada. No obstante, como lo sefialan
Herndndez y Stolfo (1998), unir bases de datos
sin un identificador comdn es un trabajo que
puede resultar complejo y laborioso.

La vinculacion y unién esta sujeta a la dispo-
nibilidad de un identificador que cumpla con
dos funciones (Christen, 2006): 1) reconocer
cada una de las observaciones al interior de cada
base de datos y 2) distinguir a cada observacién
para su posible unién con diversas bases de datos
que compartan el mismo identificador. Note que
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cuando existe el mismo individuo en dos bases de
datos y logramos unir la informacién contenida en
ambas se dice que se realizé un pareo. Si se tiene
el mismo identificador que permita la unién de los
individuos en las dos, la tarea es fcil, pero cuando
no se cuenta con éste se vuelve una labor compleja
y, en ocasiones, imposible. La pregunta que motiva
este documento es la siguiente: ;como unir bases
de datos que comparten algunos individuos cuan-
do no se cuenta con un identificador como el que se
menciona?

En los Ultimos afos se han desarrollado dife-
rentes metodologias y técnicas computacionales
que buscan resolver este problema; por ejemplo,
hay algunas que se sustentan en exploraciones a
través de permutaciones, tal es caso de Reif (2010)
y Barker (2012), quienes proponen dos algoritmos
(implementados en Stata') que permiten realizar
una busqueda de texto en otra base de datos. Con
la permutacién se puede encontrar una combina-
cién similar a la palabra que se esté rastreando. No
obstante, estos métodos tienen dos limitantes im-
portantes: la primera es que se debe sefalar cuales
serian las posibles diferencias entre las palabras a
buscar y la segunda es que, una vez concluido el
procedimiento, se debe realizar una revisién para
detectar posibles errores. Actualmente se tienen
estudios que se han beneficiado de la unién de di-
ferentes bases de datos. Machado (2004) describe
investigaciones llevadas a cabo en el campo de la
salud infantil a partir de la vinculacion de bases de
datos provenientes de diferentes fuentes y que no
cuentan con un identificador. Este mismo autor des-
taca la importancia de la recopilaciéon y unién de la
informacion existente.

En ese sentido, el objetivo de este trabajo es
mostrar una propuesta que permita vincular y unir
dos? bases de datos que no cuenten con un iden-
tificador. Nuestra metodologia consiste en compa-
rar variables comunes en ambas y diagnosticar si

1 Es un software estadistico que permite realizar andlisis cuantitativo y cualitativo. Debido a
sus caracteristicas y a la facilidad de su interfaz, es uno de los programas més utilizados en
la actualidad.

2 No obstante, nuestra metodologia se puede ampliar; por ejemplo, si se desea unir tres
bases de datos (A, By C), una opcién seria juntar A con B y después la union de éstas con
laC.

14

tenemos al mismo individuo en éstas. Asimismo,
intenta utilizar toda la informacién disponible
secuencialmente; ademas, tiene una interfaz in-
teligente para corroborar que el pareo se realice
de manera correcta. Este método hace posible
unir bases de datos de millones de observaciones.
Hasta donde tenemos conocimiento, es el primero
que se propone para unirlas sin un identificador co-
mun. Para demostrar su valor empirico, se presenta
el caso de diversas bases de datos de beneficiarios
de la SAGARPA y una base universal,? la cual contie-
ne a los productores agropecuarios beneficiarios y
a los que no lo son, por eso la llamamos asi.

El primer paso fue unir entre ellas las bases de
la Secretaria en lo que llamamos padrin de beneficia-
rios. La conformacion de éste permite comparar a
los beneficiarios de los diversos apoyos otorgados
a través de programas sociales de la SAGARPA.
Posteriormente, la vinculaciéon del padrén con la
base universal dio la pauta para un disefio ri-
guroso de evaluaciéon de impacto, a cargo de
la Organizacién de las Naciones Unidas para la
Alimentacién y la Agricultura (FAO, por sus si-
glas en inglés)-México, para tres programas de
la Secretaria: PROCAMPO, PROGAN y Fomento
Productivo al Café.

El resto del documento estd desarrollado de la
siguiente manera: la seccidn 2 explica la metodo-
logia y los problemas para su implementacion, la 3
muestra un ejemplo real de nuestra propuesta y la
4 presenta conclusiones.

2. Vinculacion y union de bases
de datos sin identificador

Como se menciond antes, la unién de bases de da-
tos estd condicionada a la existencia de un identi-
ficador que, en primer lugar, permita reconocer de
manera individual cada una de las observaciones
en una base de datos y que, después, se pueda
identificar informacion de las mismas en otra.

3 Estabase universal incluye informacién de productores agropecuarios.
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En caso de que la base de datos sea a nivel
persona, lo ideal seria contar con un nimero de
identificacién nacional® para asi poder ligar a cada
persona con cualquier otra que lo contenga. En
México, la Clave Unica de Registro de Poblacion
(CURP) es una opcién de identificador a nivel
individual; lamentablemente, no toda la gente
cuenta con este registro; ademads, estd la situaciéon
de que un individuo tiene mas de una CURP. En
el 2014, de acuerdo con datos de la Secretaria de
Gobernacién, en la Base de Datos Nacional de
la Clave Unica del Registro de Poblacién habia
177 892 081 registros, cifra que supera al total
de habitantes —a mediados de ese afio, con base
en la proyeccion del Consejo Nacional de Poblaciéon
(CONAPO), en México habia 119 713 203—; esto se
debe, principalmente, a que hay un registro acu-
mulado y sin depurar, y con algunos duplicados,
por lo cual es una alternativa que se encuentra
limitada. Otra opcién es hacer uso del Registro
Federal de Contribuyentes (RFC), pero este dato
es ain menos comun que la CURP, debido a que
s6lo se genera para personas mayores de 18 aiios
de edad y que se encuentren registrados en la
Servicio de Administracién Tributaria (SAT). Entre
los regimenes fiscales mas comunes destacan las
personas que prestan servicios profesionales su-
bordinados, aquellas que ofrecen servicios pro-
fesionales, o bien, las que tienen una empresa o
negocio, de tal manera que la gente que cuenta
con RFC debe cumplir con las obligaciones que
establece la ley en el pago de impuestos.

Una opcién cuando las bases de datos carecen
de un identificador comun es unirlas a partir de la
informacién contenida en cada una de ellas; de
nuevo, si ésta es a nivel individuo, posiblemente
las bases de datos contengan variables que nos
permitan distinguir al individuo. Estas pueden ser
numeéricas, como la edad o numero del domicilio
0 en texto, por ejemplo nombre de la persona o
calle del domicilio. Entonces, el reto es usarlas
en conjunto para suplantar a un identificador,
permitiendo asi unir diferentes fuentes de infor-

4 Por ejemplo, Documento Nacional de Identidad (DNI) en Argentina, Rol Unico Nacional
(RUN) en Chile y la Clave Unica de Registro de la Poblacion (CURP) en México.
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macién. La combinacién hace que el trabajo de
union sea posible pero, nétese, se debe hacer una
seleccidn para sustituir al identificador; ademas,
las variables empleadas pueden contener errores
de captura o diferentes maneras de registro, por
lo que buscar la informacién en otra base datos
debe permitir que ésta pueda no ser idéntica. Un
error de captura puede ser una falta de ortografia
0 un numero erréneo, un ejemplo es: 01/01/1981
y 01/01/81.

Entonces, la primera interrogante que surge esla
siguiente: jes posible comparar la informacion de
una variable capturada en dos bases de datos
diferentes con posibles errores y heterogeneidad
de captura? Si éstas son pequenas, se puede
hacer de forma manual; no obstante, si se desea
comparar dos con mas de cien observaciones
cada una, el proceso se torna laborioso. En caso de
tener millones de observaciones, una comparacion
manual se vuelve imposible.

Una alternativa acorde para vincular dos variables
de distintas bases de datos que potencialmente es-
tan capturadas de una manera diferente o con
error es un pareo por registro (Fellegi y Sunter,
1969), el cual intenta identificar entradas en di-
ferentes bases de datos que corresponden a la
misma unidad de observacién. Existe una rutina
en Stata para esto nombrada reclink, que emplea
una cadena comparadora a partir de un bigrama
(Blasnik, 2010), el cual es utilizado como platafor-
ma para el analisis estadistico de texto y permi-
te realizar la comparacién entre textos (Collins,
1996). El bigrama proporciona la probabilidad
condicional de una palabra (W,), dada una pala-
bra precedente (Whn.1):

PW,, W, 1)
PW,|W,_1) = POV
( n —1)

Esta forma de vincular informacién entre dos
bases de datos permite superar las variaciones de
formato y los errores de captura. Sin embargo, su
estructura y extension pueden ocasionar que in-
cluso la aplicacion de este algoritmo lleve mucho
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tiempo y/o sea muy compleja. La complejidad ra-
dica en que puede resultar que la informacion para
el mismo individuo no coincida exactamente en
las dos bases de datos, sino que sélo sea muy se-
mejante. Esto lo explicaremos mas a detalle en
la siguiente seccion. Ademas, por lo general, debe-
mos utilizar informacién contenida en mas de una
variable para asegurarnos de que se trata del mis-
mo individuo. Esto dificulta la buisqueda.

Por estas razones, hemos disefiado una meto-
dologia que minimiza el tiempo computacional
y maximiza la posibilidad de encontrar pareos. A
continuacién se describe y se presenta un ejem-
plo con el caso particular de los beneficiarios de la
SAGARPA y nuestra base universal.

2.1 Etapas para unir bases de datos sin
identificador a través de Stata

El objetivo es vincular aquellas que tienen dife-
rentes fuentes de informacién a través de cinco
etapas: 1) seleccion de variables a considerar en el
pareo, 2) homogeneizacion, 3) divisiéon por grupos
o bloques, 4) comparacién, 5) interfaz inteligente y
6) pareo. Estos pasos son recomendables cuando
se tienen bases de datos con un nimero importan-
te de observaciones, en concreto mas de 100 mil.?
A continuacién se describe cada una de las fases
mencionadas.

Seleccion de variables

En esta parte del proceso se escogen las que se
van a usar en cada base de datos para identificar
a los individuos comunes entre ellas. Mientras mas
unica sea la variable mas valiosa va a ser; por ejem-
plo, la fecha de nacimiento (dia, mes y afio) es mas
util que el estado de residencia. Si una base de da-
tos sélo contiene variables muy generales, como
sexo y edad en afos, no va a ser posible unirla con
otras bases usando este método.

5 Esto depende de la capacidad del procesador; 100 mil observaciones son suficientes en un
procesador i9, a 8 Gb de RAM.
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Cabe senalar que las variables a comparar deben
estar en ambas bases.® Por ultimo, se recomienda
depurar errores sistematicos (caracteres adiciona-
les, errores de ortografia comunes) en las que sean
seleccionadas.

Homogeneizacion

Después de la seleccidn, la siguiente etapa consis-
te en homogeneizar las variables de las dos bases
de datos para el proceso de vinculacion, es decir,
el formato de captura en ambas bases. Esta fase
depende, fundamentalmente, de la calidad de la
informacién contenida en cada uno de los tabula-
dos a vincular. Las variables de texto son las mas
complicadas de homogeneizar, esto debido a la
diversidad de formatos en los que pueden ser cap-
turadas y a las abreviaturas. Christen (2006) sehala
cinco posibles fuentes de heterogeneidad en los
nombres propios en el momento de registrarse en
una base de datos:

1. Variaciones por deletreo; ejemplo: Leydi vs.
Laydi.

2. Variaciones por pronunciacion; ejemplo:
Paula vs. Paola.

3. Nombres compuestos; ejemplo: Marisol vs.
Maria del Sol.

4. Nombres alternativos; ejemplo: Alfonso vs.
Poncho.

5. Nombres sélo indicados con la primera letra;
ejemplo: José Juan vs. J. J.

Ademas, podriamos agregar otro orden:

6. Nombre completo capturado en un solo cam-
po, sin distinguir nombre de primer y segundo
apellidos; ejemplo: Alfonso Rivera Gomez vs. Ri-
vera Gémez Alfonso.’

6 A manera de ejemplo: la base de datos A contiene las variables de sexo, nombre, apellido
paterno y edad y la B, las de nombre, apellidos paterno y materno y edad. Entonces, no es
posible emplear ni la variable apellido materno —dado que no esté en la base A— ni
tampoco la de sexo —pues no estd en la B—; por lo tanto, sélo podriamos usar nombre,
apellido paterno y edad.

7 (abe sefalar que todos los nombres aqui presentados son inventados; no obstante,
ejemplifican situaciones reales.
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Estas posibles variaciones son dificiles de de-
tectar cuando se tienen muchas observaciones en
las bases de datos. Una complicacién adicional es
que, debido a dichas variaciones y a la ausencia de
un identificador, cada tabulado puede tener indi-
viduos duplicados capturados con una variacién
diferente. El cuadro 1 muestra un ejemplo de un
registro duplicado en la misma base de datos; se
observa que al interior de cada registro administra-
tivo se pueden tener multiples diferencias, es posible
tener datos con letras mayusculas y otros con minus-
culas, ademas de las variaciones antes sefnaladas.

Cuadro 1
Ejemplo de un duplicado al interior
de una base de datos
Maria Guadalupe Chiapas Arriaga
Luna Perea®
MA. G. LUNA PEREA CHIAPAS ARRIAGA

2 Este nombre es s6lo un ejemplo ilustrativo y no corresponde a una
persona real.

Fuente: elaboracién propia.

Ante esta situacién, la etapa de homogenei-
zacién tiene dos objetivos especificos. El primero
consiste en dejar todas las bases de datos en una
condicién similar; es recomendable substraer de
las cadenas de texto los caracteres especiales
—i," L #,5,%,&,(,=,7?,.,:—, ademas de
los acentos y tener el texto en letras mayusculas;
otra recomendacion, si se esta trabajando con per-
sonas, es separar el nombre y los apellidos en cel-
das independientes (Herzog, Scheuren y Winkler,
2007). El segundo es revisar si una vez homogenei-
zadas las variables detectamos individuos duplica-
dos dentro de cada base de datos. Alcanzar estos
objetivos contribuye considerablemente a los resul-
tados finales.

Una vez homogeneizadas las variables, pode-
mos hacer un ejercicio de pareo perfecto, es de-
cir, comparamos nuestras bases de datos para
que coincidan con exactitud en todas las que
seleccionamos en la primera fase. Dichos pareos
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perfectos los separaremos del grupo para reducir
la carga computacional del pareo por registro que
realizaremos en las siguientes etapas. Se relajara
dicha exigencia hasta un nivel minimo aceptable
para considerar que dos observaciones correspon-
den a la misma persona. Esto se recomienda cuan-
do: 1) las bases de datos contienen muchas obser-
vaciones y 2) se cuenta con varias variables utiles.

Grupos o bloques

Esta fase es importante cuando se van a unir ta-
bulados con un nimero importante de observa-
ciones. El método propuesto, basado en bigramas,
puede ser muy tardado, sobre todo en bases de
datos con miles o millones de observaciones, ya
que cada una de las que contiene una base de da-
tos es buscada en la otra. Una forma de reducir el
esfuerzo computacional es generar grupos o blo-
ques a partir de criterios comunes en ambas bases
de datos (Baxter, Christen y Churches, 2003); por
ejemplo, si en las dos se tiene informacion de las
32 entidades federativas del pais, es recomendable
generar una base de datos para cada una de ellas
y realizar la vinculacién con las bases de datos co-
rrespondientes a una entidad. Este planteamiento
se puede realizar usando una sola variable o com-
binando varias; por ejemplo, podriamos agrupar
por entidad federativa y sexo.

Comparacion

En esta etapa se emplea la rutina de reclink (Barker,
2012). Comparamos las variables X,, X,, ..., X, de
dos bases de datos al mismo tiempo. Reclink per-
mite asignar un orden de relevancia a cada va-
riable; mientras mas uUnica sea ésta mas peso le
adjudicaremos, por ejemplo, los apellidos pater-
nos en México son mas tinicos que los nombres, por
ello, les dariamos mas relevancia a éstos. También,
nos da la posibilidad de asignar un peso por no
pareo, es decir, qué tanto nos importa si dos varia-
bles que estamos comparando no coinciden. Esta
caracteristica es clave en la rutina, pues se puede
atribuir un gran peso de pareo a variables relevan-
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tes, aunque tengan una alta probabilidad de ser
capturadas con error, por ejemplo, la direccién del
domicilio. A dicha variable le podriamos asignar un
alto peso si coincide, porque es informacion unica,
pero un bajo peso en caso de no coincidir, porque
puede tener mucha heterogeneidad en la captura.

Interfaz inteligente

A partir de los resultados de la comparacién, es
necesario establecer una medida o distancia que
permita determinar qué tan similar es una obser-
vacioén en la primera base respecto a una observa-
cién en la otra (Bilenko, Mooney, Cohen, Ravikumar
y Fienberg, 2003). En el caso de la rutina reclink,
al basarse en un bigrama, es posible obtener la
probabilidad de similitud entre una observacién y
otra. Lo que se obtenga depende, a su vez, de los
pesos asignados a cada variable a considerar. Una
probabilidad de 1 sugiere que los individuos de
ambas bases de datos son idénticos; una de cero
indica que no tienen relacién.

Los registros con un valor inferior a 1 requieren
de una interfaz inteligente, es decir, el discerni-
miento de una persona; es el usuario quien de-
terminara si se trata del mismo individuo o no. El
cuadro 2 muestra la sugerencia de los autores para
clasificar las observaciones; se puede ver una posi-
ble clasificacion de los registros comparados; cabe
sefalar que ésta se encuentra sujeta a una correcta
eleccion de variables y sus respectivos pesos.

Cuadro 2

Pareo

Una vez finalizada la etapa de clasificacion, es po-
sible fusionar las bases de datos provenientes de
fuentes de informacion distintas. El resultado es
una base unificada confiable, a pesar de no contar
con un identificador y de las dificultades de vincu-
lacién. Es importante destacar que mientras mejor
sea la calidad de los datos y existan mas variables
en ambas bases de datos que permitan identificar
a los individuos, mas facil serd su vinculacion.

3. Uniondel padronde
beneficiarios de la SAGARPA
y la base universal

En esta seccion ejemplificaremos nuestra metodo-
logia con un caso practico: la vinculacion entre las
bases de datos de beneficiarios de programas de la
SAGARPA y de éstas con una base universal.® Una
vez hecho el pareo, el analisis estadistico se hizo
sobre variables que no nos permitian identificar a
las personas.

En México, la SAGARPA es la principal entidad
publica que se encarga de brindar apoyo a los sec-
tores productivos agricola, ganadero, de acuicultura
y pesca, asi como de postproduccién. La poblacién

8 Sibien, como explicamos arriba, es necesario usar variables como el nombre, sexo y edad,
debemos dejar muy en claro que los investigadores que participamos en el presente
estudio firmamos una carta compromiso para no extraer informacién personal de ninguna
de las bases de datos utilizadas en esta investigacion.

Clasificacion de los registros con base en su probabilidad de similitud

0.9500-0.9999
0.9000-0.9500
0.8500-0.9000

Menor a 0.8500 No se trata de la misma persona.

Fuente: elaboracién propia.
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Se trata de la misma persona con pocas diferencias. Requiere de una revision poco exhaustiva.
Puede tratarse de la misma persona, pero con varias diferencias. Requiere de una revision exhaustiva.

Se tiene poca certeza de que sea la misma persona. Requiere de una revision muy exhaustiva.
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objetivo a la que se orientan sus programas inclu-
ye personas fisicas y morales, grupos, proyectos o
cooperativas, dependiendo de las caracteristicas
del programa o componente en cuestion, de los
montos de apoyo, asi como de los criterios de ele-
gibilidad. Hoy en dia, en la Secretaria existen mas
de 50 programas sociales,’ cada uno con su propia
base de beneficiarios. Todos estos detalles e infor-
macion adicional se modifican o conservan anual-
mente y se plasman en las reglas de operacion,
las cuales son publicadas en el Diario Oficial de la
Federacion en enero de cada ano.

Por otro lado, en cuanto a la sistematizacién de
la informacién de sus beneficiarios, no hay unifor-
midad, no se han establecido estandares de cobmo
llevar a cabo los registros. Cada subunidad de la
SAGARPA opera su programa social; en algunos
casos, ésta es la que enlista a los beneficiarios; en
otros, la delegacion estatal es la que lo hace. Cabe
mencionar que no hay una vinculacién entre las di-
ferentes delegaciones estatales de la SAGARPA, asi
como con las subunidades responsables, las venta-
nillas de recepcién de solicitudes, y otros agentes
involucrados en la operacién de los componentes.
Entonces, la informacién recabada por cada com-
ponente no es homogénea y, por ende, resulta
complicado para la Secretaria tener control res-
pecto a quiénes se estan destinando recursos pu-
blicos. En sintesis, esta instancia de gobierno no
cuenta con un mecanismo preciso y eficiente para
identificar a los beneficiarios entre sus componen-
tes, pues no se vincula informacién entre los dife-
rentes programas de apoyo.

Sus bases de datos cuentan con potenciales
identificadores, como la CURP o el RFC. Sin embar-
go, existen muchos individuos sin observacién para
estas variables, ademas de que la calidad de captu-
ra no es buena. Un reto adicional es que cada una
de ellas, en potencia, tiene individuos duplicados.
Esto se debe a la mala calidad en la captura, pue-
de ocurrir que una misma persona aparezca dos o
mas veces, pero no necesariamente la informacién
capturada para cada uno de ellos es idéntica en sus

9 Llamados componentes, divididos en nueve grandes ramas.
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duplicados, es decir, puede haber errores y hetero-
geneidad de captura para un mismo individuo.

Para identificar duplicados, depuramos los erro-
res mas comunes y, después, utilizamos las siguientes
variables para comprobar si existieron errores siste-
maticos de captura y contdbamos con observaciones
duplicadas:

1. Nombre, apellido paterno, apellido materno,
entidad, municipio y localidad."

2. Nombre y CURPM

3. Nombre y RFC.

Una base de datos que unifique todos los lista-
dos de beneficiarios de la SAGARPA traeria los si-
guientes beneficios:

+ Un conteo preciso de esas personas.

+ Un conteo del total de apoyos que recibe cada
beneficiario.

» La relacién entre los programas que recibe un
beneficiario con varios apoyos.

+ Un conteo del monto total de apoyo que recibe
cada uno.

Como cada componente colecta datos sobre
diferentes aspectos de un beneficiario, se podria
lograr una caracterizacién mas detallada de los
apoyados por mas de un componente. Entonces,
el primer objetivo es unificar la informacién para
31 programas sociales de la SAGARPA, de los cuales
pudimos tener acceso a sus bases de datos. Como
regla general, usamos nuestro método de la si-
guiente manera:

a) Seleccion de variables a considerar en el pa-
reo. Las que pudieran identificar al individuo,
las cuales incluyeron, dependiendo de su
disponibilidad, nombre, apellidos paterno y

10 La informacion sobre la localidad permitiria detectar duplicados con facilidad. Sin

embargo, en la mayoria de las bases siempre se reporta la localidad del beneficiario. Para
ello, se aplicd el filtro a nivel municipal.

11 En algunos casos se usé la fecha de nacimiento obtenida de la CURP. Esto se hizo cuando
de forma manual se detectaron errores de captura en la CURP. De manera similar, para
el caso del RFC incorrectamente capturado, se utilizo la fecha de alta tributaria en el
componente de la SAGARPA. Este procedimiento, ademds, permitié obtener la edad del
beneficiario en el 2013 (o en cualquier otro afio).
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materno, fecha de nacimiento (obtenida de
la CURP), ano de nacimiento/edad (CURP),
RFC, entidad, municipio y localidad.

b) Homogeneizacion de formato de ciertos
campos. Pusimos todas las variables de texto
en mayusculas, la fecha de nacimiento en
el mismo formato, el afo de nacimiento
lo pasamos a edad en el 2013 y la entidad,
municipio y localidad los convertimos a clave
usando el catdlogo de claves de localidades
del Instituto Nacional de Estadistica y Geo-
grafia (INEGI). Intentamos un pareo perfecto
con las siguientes opciones:

1. Nombre, apellidos paterno y materno, en-
tidad, municipio y localidad.

2.Nombre y CURP.

3.Nombrey RFC.

Esto siempre y cuando los individuos contaran
con toda la informacion, es decir, si las personas no
tenian CURP no usabamos la opcion 2.

Parte recursiva. Ronda 1

Una vez seleccionadas las observaciones con las
que ibamos a realizar un pareo por registro, la pri-
mera ronda era la mas exigente:

3) Divisidn por grupos o bloques. Exigiamos que
la edad, la entidad, el municipio y la localidad
coincidieran. Le ddbamos mas relevancia a los
apellidos que a los nombres.

4) Comparacion. Comparabamos los registros
de apellidos y nombre.

5) Interfaz inteligente. Cada registro menor a 0.93
de probabilidad de coincidencia se revisé.

6) Pareo. Se unia la informacion de los indivi-
duos que coincidian en ambas bases de datos.

Parte recursiva. Ronda 2
Una vez seleccionadas las observaciones con las
que ibamos a realizar un pareo por registro, esta

segunda fase relajaba que la edad y la localidad
coincidieran. Esto porque notamos que la edad,
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sobre todo cuando no era calculada de una CURP
disponible, estaba mal capturada. También, nota-
mos un problema de calidad en la captura de los
datos de localidad:

3) Divisién por grupos o bloques. Exigiamos que
la entidad y el municipio coincidieran. Le
ddbamos mas relevancia a los apellidos que a
los nombres.

4) Comparaciéon. Comparabamos los registros
de apellidos y nombre.

5) Interfaz inteligente. Cada registro menor
a 0.95 de probabilidad de coincidencia se
procedia a revisar.

6) Pareo. Se unia la informacién de los indivi-
duos que coincidian en ambas bases de datos.

Parte recursiva. Ronda 3

Por ultimo, relajamos la restriccién de que el mu-
nicipio deberia de coincidir. Sin embargo, fuimos
mas estrictos al revisar el nombre y la edad de las
personas:

3) Divisidén por grupos o bloques. Exigiamos que
la entidad y la edad coincidieran. Le daba-
mos mas relevancia a los apellidos que a los
nombres.

4) Comparaciéon. Comparabamos los registros
de apellidos y nombre.

5) Interfaz inteligente. Cada registro menor a
0.999 de probabilidad de coincidencia se pro-
cedia a revisar.

6) Pareo. Se unia la informacién de los individuos
que coincidian en ambas bases de datos.

Con este método pudimos formar una base Uni-
ca de beneficiarios de la SAGARPA que contiene
informacién de 31 programas sociales que se en-
cuentran actualmente en funcionamiento. Nuestro
resultado fue que existe un total de 2 683 713
beneficiarios, de los cuales 75.3% son hombres y
24.7%, mujeres.

La conformacién de una base Unica permi-
te obtener informacién que no seria completa si
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se tuviera la de un solo componente. El cuadro 3 Chiapas (9.68%), Veracruz de Ignacio de la Llave
muestra la distribucién de beneficiarios por en-  (8.51%), Puebla (6.55%) y Guerrero (5.98%). Por su
tidad federativa; se puede observar con mayor parte, las entidades con la menor cantidad son el
precisiéon que Oaxaca es la entidad con mayor ni-  Distrito Federal (0.08%), Baja California (0.20%) y
mero, ya que concentra a mas de 11.24%, le sigue  Baja California Sur (0.09%).

Cuadro 3
Beneficiarios de la SAGARPA

Oaxaca 301761 11.24 11.24
Chiapas 259752 9.68 20.92
Veracruz de Ignacio de la Llave 228 404 8.51 29.43
Puebla 175775 6.55 35.98
Guerrero 160 602 5.98 41.96
México 144796 5.40 47.36
Michoacan de Ocampo 132234 493 52.29
Zacatecas 129014 4.81 57.10
Hidalgo 117 839 439 61.49
Guanajuato 107 105 3.99 65.48
Jalisco 106 333 3.96 69.44
San Luis Potosf 99336 3.70 73.14
Durango 91171 3.40 76.54
Sinaloa 81264 3.03 79.57
Chihuahua 74068 2.76 82.33
Tamaulipas 68 621 2.56 84.89
Yucatén 50952 1.90 86.79
Nayarit 45180 1.68 88.47
Tabasco 40717 1.52 89.99
Tlaxcala 39205 1.46 91.45
(ampeche 36095 1.34 92.79
Coahuila de Zaragoza 34688 1.29 94.08
Querétaro 28751 1.07 95.15
Morelos 25787 0.96 96.11
Quintana Roo 24462 0.91 97.02
Sonora 23024 0.86 97.88
Nuevo Ledn 21853 0.81 98.69
Aguascalientes 14538 0.54 99.23
Colima 8008 0.30 99.53
Baja California 6603 0.25 99.78
Baja California Sur 2441 0.09 99.87
Distrito Federal 2224 0.08 99.95
Total 2683713 100.00

Fuente: elaboracién propia.
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A su vez, la base de datos permite saber a cuan-
tos programas sociales esta inscrito cada uno de
los beneficiarios. En el cuadro 4 se puede obser-
var que mas de 82.51% sélo recibe apoyos de un
componente, mientras que 14.14% lo tiene de dos
y 2.87%, de tres. También, es posible identificar el
caso en el que se otorgan varios componentes por
beneficiario. El mismo cuadro muestra que se tiene
un beneficiario que recibe apoyo de ocho compo-
nentes; nueve, de siete y 139, de seis.

Cuadro 4
Niimero de programas sociales de la SAGARPA
por beneficiario

1 2214212 82.51
2 379514 14.14
3 76953 287
4 11415 0.43
5 1470 0.05
6 139 0.01
7 9 0.00
8 1 0.00

Total 2683713 100.00

Fuente: elaboracion propia.

A partir de lainformacién anterior es posible iden-
tificar el cruce que se puede tener entre dos compo-
nentes; por ejemplo, PROCAMPO es el que cuenta
con mayor numero de beneficiarios, por lo que se
tiene un cruce importante de sus beneficiarios con
otros componentes. La gréfica 1 muestra la cantidad
de beneficiarios de Diésel Agropecuario, PROGAN,
Fomento Productivo del Café y Tarifas Eléctricas que,
a su vez, tienen PROCAMPO. En el caso de PROGAN,
mas de 150 mil (cerca de 50%) reciben, al mismo
tiempo, PROCAMPO. A mas de 34% de la poblacion
beneficiaria de Fomento Productivo del Café se le
otorga, de manera simultanea, PROCAMPO. En el
caso de Diésel Agropecuario y Tarifas Eléctricas son
72,6y 72.5%, respectivamente.

3.1 Uniendo el padrén de beneficiarios
de la SAGARPA y la base universal

Este padrén, que se mencioné al final de la introduc-
cién de este documento y que se formé mediante la
union de las bases de datos de la SAGARPA, dio
la pauta para plantear un disefio de evaluacién
de impacto, por lo que, dadas las caracteristicas de la
informacién y la situacién actual de los programas, se
optd por un disefo cuasi-experimental. En este caso
se requeria de un marco muestral que permitiera ob-

Grafica 1
Beneficiarios de PROCAMPO que simultaneamente son beneficiarios de otros programas
(porcentajes)
80.0 72,5 72.6
70.0
60.0
49.3
50.0
40.0 34.2
30.0
20.0
10.0
0.0
Tarifas Diésel PROGAN Fomento
Eléctricas Agropecuario Productivo
al Café

Fuente: elaboracion propia.
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tener un grupo de control con el cual se pudiera es-
tablecer una comparacion rigurosa con los beneficia-
rios del programa y, con ello, determinar el impacto
de los programas de la SAGARPA en sus beneficiarios.

En ese sentido, una base universal que ofrece
informacién detallada de los productores agrope-
cuarios del pais se determiné como la opcién mas
viable para identificar un posible grupo de control.
Para ello, fue necesario identificar en ésta a los be-
neficiarios de los programas de la SAGARPA. El reto
era aun mayor, pues teniamos que vincular una
base de datos de 2.6 millones de observaciones
con una de cerca del doble.

La forma de vincular se llevé a cabo mediante
el mismo método antes descrito, aunque es impor-
tante destacar que esta tarea se realizé sélo con los
componentes de PROCAMPO, PROGAN y Fomento
Productivo al Café.

Los resultados obtenidos son importantes (ver
cuadro 5), ya que en el caso de PROCAMPO se iden-
tificaron 62% de los registros dentro de la base uni-
versal. En PROGAN se logré reconocer a 67% y en
el de Fomento Productivo al Café, a 69 por ciento.

Cuadro 5
Beneficiarios de la SAGARPA identificados
en una base universal

PROCAMPO 62
PROGAN 67
Fomento Productivo al Café 69

Fuente: elaboracién propia.

4. Conclusiones

La vinculacion de la informacién proveniente de
fuentes distintas permite un mayor aprovechamiento
de los datos existentes, por lo que pueden disminuir
considerablemente los costos de una investigacion.
La metodologia descrita en este documento de tra-
bajo brinda la posibilidad de unir dos bases de datos
con individuos en comun con un minimo de informa-
cién disponible e, incluso, con problemas en la cali-
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dad de captura de los datos. En ese sentido, el uso de
este método, que emplea la rutina de Stata de reclink,
hace posible la vinculacion de dichas bases.

Nuestra metodologia se ejemplificé con un caso
real: la vinculacién de informacion de la SAGARPA
y una base universal, lo cual permitié realizar un
disefo riguroso de una evaluacién de impacto
para los programas gestionados por la SAGARPA:
PROCAMPO, PROGAN y Fomento Productivo al Café.
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