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Evaluacion del efecto de la campafia #NoEsDeHombres

Con el objetivo de disminuir las practicas de abuso sexual que sufren a diario miles de mujeres
en el transporte publico (ONU Mujeres, 2017), a finales de marzo de 2017 ONU Mujeres, en
colaboracion con el Gobierno de la Ciudad de México, anunci6 la campafia
#NoEsDeHombres. El proyecto const6 de la instalacion de materiales graficos en diferentes
espacios de transporte publico. En total se instalaron 657 carteles en 73 estaciones distintas. El
principal objetivo de la campana era disuadir a los hombres de ser perpetradores de dichos

abusos.

En el presente trabajo, Data Civica realiza una estimacién del impacto de la campana
#NoEsDeHombres. Se utilizaron los datos de los reportes mensuales de detenidos,
disentimientos y quejas por abuso sexual dentro del Sistema de Transporte Colectivo (STC),
reportes obtenidos por el Instituto Nacional de Mujeres Ciudad de México mediante

solicitudes de informacion.

Para el analisis utilizamos dos métodos cuasi-experimentales distintos; el método de
Diferencias en Diferencias, usado generalmente para analizar el efecto que tuvo un tratamiento
o experimento a través del tiempo. Intuitivamente, este método nos permiten comparar las
diferencias entre dos grupos, uno que recibi6 el tratamiento y uno que no en dos periodos
distintos: antes y después de la intervenciéon o tratamiento (Imai, 2017). También
corroboramos la robustez de los resultados haciendo un Coarsened Exact Matching (King,
2010) que busca distinguir el efecto de un tratamiento cuando la asignacién de este puede

depender y ser modificado sistematicamente por caracteristicas de la poblacion tratada.

Los resultados derivados del analisis de Diferencia en Diferencias que realizamos con los datos
proporcionados apuntan a que no hay evidencia alguna que nos permita sostener que la
campana #NoEsDeHombres tuvo un en efecto significativo en el nimero de denuncias
promedio por abuso sexual reportadas al interior del STC. Estos resultados se corroborran con
el CEM matching, que secunda los resultados de que el efecto de la campafia no es

estadisticamente distinto a cetro.
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El trabajo se divide de la siguiente manera: en la primera seccién se dara una breve descripcion
de la variable dependiente y la informaciéon que se puede extraer de los reportes mensuales de
abuso; en la segunda seccion damos paso al analisis descriptivo de los datos; por dltimo, en la
tercera seccion realizaremos la estimacion de impacto de la campafia y de las conclusiones

puntuales del proyecto.

1. Variable dependiente y potenciales mecanismos causales

El objetivo central de la campafia #NoEsDeHombres fue disminuir el acoso del que son
victimas las mujeres al usar el metro en la Ciudad de México. La campafa estaba
especificamente dirigia a hombres; es decir, buscaba explicitamente que hubiera menos acoso
no necesariamente que las mujeres identificaran mejor cuando eran victimas de este. Es
importante hacer una distincién entre la magnitud del acoso y el total de casos reportados de
acoso para entender el mecanismo causal que atarfa teoricamente a la campafia con una
disminucién de acoso. Los datos con los que contamos son sobre los segundos, es decir reportes
no sobre los primeros, es decir zustancias de acoso y es importante pensar bajo que circunstancias

un acoso queda registrado.

Para poder hacer una evaluacién de la campafia usando datos de reportes de acoso tenemos que
hacer un supuesto fundamental: que la magnitud de reportes esta directamente relacionada con
la magnitud de acoso que se vive. Esto no implica que para poder evaluar la politica un
requisito indispensable es que cada acoso quede registrado, simplemente quiere decir que
estamos asumiendo que variaciones en el primero implican variaciones en el segundo. En todo

caso, lo que es observable es el efecto de una campafia sobre el nimero de reportes.

Habiendo dicho eso, podemos pensar en un mecanismo causal que conecte la implementacion
de esta campafia con cambios en la candidad de denuncias de acoso registradas. Se esperaria
que hombres que en circunstancias normales serfan perpetradores, al ser expuestos a esta

publicidad, cayeran en cuenta que sus acciones son daflinas, que su conducta esta mal o que es
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legal y se disuadieran de cometer un acto de acoso. Esto resultarfa en una disminucion

significativa de reportes de acoso.

Alternativamente, los datos podrian no estar siendo un reflejo fiel del fenémeno subyacente de
acoso y simplemente estar midiendo cambios en la propension de las mujeres a denunciar. La
campafia podria tener un efecto sobre las wictimas, que al ser expuestas a los anuncios, se
enteran de que lo que vivieron es un delito o se sienten mas respaldadas para ir a denunciar el
acoso ante una autoridad. Si este fuera el caso, lo que esperarfamos observar es un aumento en

los reportes registrados.

2. Descripcion de los datos

Los datos de los reportes de abuso los extrajimos de documentos en formato PDF
proporcionados por ONU Mujeres y los colocamos en una base de datos que enumeraba los
destinos de los reportes de abuso (queja, juzgado civico, carpeta de investigacion o
disentimiento) por mes y por estacion. A dicha base de datos le agregamos también la fecha,
estacién y lugar (barandal, columna, gran muro, anden, banca o trabe) en la que se instalaron

los carteles.
A continuacién incluimos una descripcion grafica de los datos.

La campafa se aplico en el 37.5% de las estaciones de metro de la CDMX. En la siguiente

grafica podemos ver su distribucion por linea.
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21 Distribucion de estaciones tratadas por linea

Porcentaje de estaciones tratadas por linea del metro
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Tres de las 10 lineas tratadas (lineas 3 ,9 y 2) cuentan en la mayorfa de sus estaciones
con al menos un cartel. La Linea 8 es la linea con menor porentaje de carteles, mientras

que la Linea 12 y la Linea A no contaron con ningun cartel.



&

DATACIVICA

Mas datos para mas personas

2.2 Por tipo de tratamiento

Porcentaje de estaciones segln el lugar de los carteles
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2.3 Estaciones con mayor tasa de abuso

Un punto de arranque para analizar el comportamiento de los datos es revisar cuales son las
estaciones en las que se presentan mas denuncias, ya sea que terminen en el juzgado civico,
queja, carpeta de investigacién o desistimiento. Esto con la intencién de verificar la intensidad
con la que suceden las denuncias en cada estacién y no dejarnos llevar tnicamente por el
tamano de la afluencia, ya que es logico pensar que mientras mayor afluencia haya en una
estacion, mayor sera el numero de denuncias que ahi se reporten, no necesariamente porque se
trate de estaciones mas peligrosas. Al usar tasas, nos aseguramos de estar comparando la
intensidad de un fenémeno entre estaciones, no el total de personas que por ahi transiten.

Las estaciones con tasas mas altas de eventos denunciados ante juzgado civico son Ciudad
Deportiva, Guerrero y Cuitlahuac.



Tasa de denuncias en juzgados civicos

Tasa de denuncias en juzgados civicos - 2017
por cada 100 mil usuarios
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Si ahora vemos la tasa de desistimiento por 100 mil pasajeros, vemos que otra vez las
estaciones de Guerrero y Chabacano estan entre las estaciones con tasas mas altas de, seguidas
de la estacion Balderas.

Tasa de desistimientos - 2017
por cada 100 mil usuarios
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Por su parte las estaciones de Guerrero, Chabacano, Santa Anita y Tlatelolco son las que
tienen mayores tasas de carpetas de investigaciéon por abusos abiertas por cada 100mil

pasajeros.

Tasa de carpetas de investigacion - 2017
por cada 100 mil usuarios
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Fuente: Reporte Mensual de Abusos Sexuales SCT
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Por ultimo, las estaciones Ciudad Deportiva y Bosque de Aragén son las que presentan tasas

mas altas de quejas.

Tasa de quejas - 2017

por cada 100 mil usuarios
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Fuente: Reporte Mensual de Abusos Sexuales SCT
2.4 ¢Cuando y dénde sucedieron los abusos?

Para analizar los meses y las estaciones en las que se distribuyen los mayores porcentajes de
denuncias por abuso, tomamos en cuenta los disentimientos y las carpetas de investigacion, ya

que son los dos destinos de denuncias por abusos mas recurrentes.
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Porcentaje de desistimientos
Por Linea y Mes del 2017
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Para la ubicacion, los porcentajes de desistimientos se acumulan tanto en las primeras tres
lineas del metro, como en la Linea 9 y la Linea B. Para los meses de ocurrencia de estas
denuncias, parece que no hay un patrén mensual, parece que hay denuncias que terminan en
desistimientos la mayor parte del afio. La observaciéon temporal es importante ya que es una
primera aproximacion de que no hay una variacion en la ocurrencia de denuncias después del

final de la campana.
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Porcentaje de carpetas de investigacion
Por Linea y Mes del 2017
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En cuanto a las carpetas de investigacion vemos que aparecen con frecuencia en practicamente
todas las lineas excepto en las lineas 5 y 6. La distribucién mensual de ocurrencia, al igual que
en el caso de desistimiento, no sigue ningun patrén y una vez mas parece estar presente la

mayor parte del afio.
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3. Estimacion del efecto de la campana

31 Método de Diferencias en Diferencias

Para la estimacién del efecto de la campana #NoEsDeHombres utilizaremos primero el
método de Diferencias en Diferencias (DD). Este método es usado comunmente para la
estimacion del efecto de una intervencion especifica o tratamiento (en este caso la campana
#NoEsDeHombres) comparando los cambios en los resultados a través del tiempo entre la
poblacién que tuvo un impacto del programa —grupo de tratamiento— y la poblacién que no
lo tuvo —grupo de control—(Imai, 2017). El método reconoce que en ausencia de una
asignacion aleatoria del tratamiento, los grupos de control y tratamiento pueden ser diferentes
por muchisimas razones (Angrist y Pischke, 2015). Sin embargo, en algunas ocasiones, antes
del tratamiento, los grupos de control y tratamiento pueden tener tendencias paralelas. Cuando
esto sucede, la divergencia entre la tendencia de ambos grupos después de que el tratamiento

ocurre puede vislumbrarse como el efecto del tratamiento.

El método nos permite, a diferencia de otros métodos para verificar causalidad, no tener que
conocer la asignacién del tratamiento, es decir, nuestras conclusiones pueden ser valiosas
aunque la asignacion del tratamiento no haya sido aleatoria o nos sea desconocida. Lo anterior
dado que es un método con un disefio cuasi-experimental en el que el uso de datos
longitudinales de los grupos de control y tratamiento nos arroja un contra factual apropiado

para identificar el efecto del tratamiento.

La estimacién del efecto del tratamiento en el método de DD deriva de una regresion de
Minimos Cuadrados Ordinarios con una interaccion. La interaccion que nosotros utilizamos es
la siguiente:

Y; = 8o+ B TREAT; + 8, POST, + Bs TREAT.POST, + By AFLUENCLA+
B:CARTELES+ B, CORRESPONDENCIA

En donde Y toma los cuatro destinos de denuncias diferentes (queja, desistimiento, carpetas de

investigacion o juzgado) segun sea el caso. TREAT es una variable binomial que controla por
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las diferencias fijas entre las estaciones con carteles (grupo de tratamiento) y sin carteles (grupo
de control); toma el valor de 1 en las estaciones con carteles y 0 si no tienen carteles. POST es
una también una variable binomial pero que controla por las variaciones a lo largo del tiempo;
toma el valor de 1 después del tratamiento y 0 en otro caso. TREAT.POST es la multiplicacion
de las dos variables anteriores y su coeficiente es el estimador de Diferencias en Diferencias.
Los covariantes de AFLUENCIA, CARTELES y CORRESPONDENCIA son variables de
control por el nimero de personas promedio en cada estacion, el nimero de carteles y el

namero de correspondencias de cada estacién respectivamente.

3.1.1 Problema de identificacion

El caso de analisis cuenta con un problema de identificacién que tiene que ver con uno de los
supuestos clave del método DD: tendencias paralelas. Al desconocer los criterios bajo los
cuales se eligieron las estaciones para colocar los carteles, puede ser que estaciones con y sin
carteles no sean comparables entre si y cualquier cambio en las tendencias de abusos y
denuncias se deba a cualquier otra cosa ajena a la campafia. Lo anterior se acentda una vez que
revisamos las tendencias de desistimientos y carpetas de investigaciéon, como veremos mas
adelante. Al no contar con tendencias paralelas entre los grupos de tratamiento y de control
antes del tratamiento, no podemos sostener que un cambio en las tendencias después del

tratamiento se deba al tratamiento.
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Los resultados de las cuatro regresiones se presentan en la Tabla 1.

Table 1: Resultados de la regresion

Variables Dependientes:

Deminecia

(Carpetas)  (Juzgado)  (Desistimiento)
POST 0.005 0.000 -0.009

(0.005) (0.00003) (0.006)
TREAT -0.003 0.001 -0.012=

(0.004}) (0.001) (0.006)
TREATPOST -0.007 -0.002 0.021*

(0.009) (0.002) (0.012)
AFLUENCTA -0.000%** -0.000 -0.00000%**

(0,000} (0.000) (0.000)
CARTELES 0.0003 0.00003 -0.00005

(0.001) (0.00003) (0.001)
CORRESPONDENCIA  0.013#%*= 0.001 0.015==*

(0.003) (0.001) (0.005)
CONSTANTE 0.009**= 0.0004 0.027==*

(0.003) (0.0004) (0.006)
Note: *p<0.1; *p<0.05; **p=<0.01

En el caso de quejas, los datos no fueron suficientemente amplios para que el modelo de

regresion fuera estadisticamente significativo. Lo primero que salta a la vista es que el

coeficiente de DD unicamente es estadisticamente significativo y positivo en los

desistimientos, en las demas formas de denuncias no. Es decir, el efecto real de la campafia es

un aumento de 2.1% en los desistimientos. Sin embargo, como veremos mas adelante, este

resultado no es robusto ya que para el caso de desistimientos no se cumple el supuesto de

tendencias paralelas.
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A continuacién, mostraremos el comportamiento de las tendencias de cada tipo de destino de
denuncia por abuso segun su situacion (tratados o control) y la incertidumbre de cada uno de

los parametros estimados por la regresion.

3.1.21 Juzgado Publico

En el caso de juzgado civico vemos que la tasa de denuncias es cercana a cero tanto en
estaciones que fueron parte de la campafia como en aquellas donde no se implementé casi en
todo el periodo. El inico momento en el que la tendencia se despega de cero es en el mes de

septiembre en el que la tendencia aumenta.

Tendencia en las denuncias en juzgados publicos por abuso sexual

0.0034

0.0024

Estaciones
== Con cartel

=== Sin cartel

Tasa de denuncias

0.0014

0.0004

ene feb mar inicia may termina jul ago sep oct nov dic

Mes
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Revisando la incertidumbre de la estimacion del parametro de juzgado publico, vemos que el
impacto es positivo y significativo, sin embargo la incertidumbre es grande. Esto se debe, de
entrada, a dos cosas: la primera causa es la autocorrelacion serial derivada del método DD
(Bertrand, Deflo, y Mullainathan, 2004); la segunda es que en el caso especifico de juzgados

civicos no parece cumplirse el supuesto de tendencias paralelas entre los grupos de tratamiento

Cambio en juzgados publicos antes y después de la campaiia

0031

0021

Coeficiente juzgado publico

LR e L i T I

0.00 0.25 0.50 075 1.00
Antes y después de la campaia

El resto de las variables fijas en su media o moda
Efecto controlando por covariantes

y control, por lo que la conclusién derivada de la estimacion del parametro podria no ser

robusta.



&

DATACIVICA

Mas datos para mas personas

3.1.2.2 Carpetas de Investigacion

Lo primero que notamos en el caso de carpetas de investigacion es que las tendencias de las
estaciones con y sin campafias no son paralelas. Si bien, en esta ocasion si tenemos varias
observaciones de carpetas de investigacion, al no seguir las mismas tendencias antes del

tratamiento, no podemos inferir que el cambio de tendencias después del tratamiento se deba

al tratamiento.

Tendencia de carpetas de investigacién abiertas por abuso sexual

0.008
I

0.004

Estaciones
=== Con cartel

=== Sin cartel

Tasa de denuncias
~

0.002 ' \ I

0.000
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Mes
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Al revisar la significancia estadistica de los cambios en las tendencias después del tratamiento,

nos damos cuenta que no es significativo.

Cambio en carpetas de investigacién antes y después de la campaiia

Coeficiente carpetas de investigacion

0.00 025 0.50 0.75 1.00
Antes y después de la campaiia

El resto de las vanables fijas en su media o0 moda
Efecto controlando por covariantes

3.1.2.3 Desistimientos

Para desistimientos, vemos que una vez mas las tendencias de los dos grupos, con tratamiento
y sin tratamiento, no son paralelas. Por lo que en este caso, al igual que en carpetas de
investigacién, no podemos sostener que un cambio en la tendencia de los desistimientos

después del tratamiento se deba tnicamente al tratamiento.
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Tasa de desistimiento por abuso sexual
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Al revisar la magnitud e incertidumbre, vemos que el coeficiente alcanza a apenas a ser
significativo.
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Cambio en desistimiento antes y después de la campaiia

0.00 025 0.50 075 1.00
Antes y después de la campaia

El resto de las variables fijas en su media 0 moda
Efecto controlando por X covariantes

Conclusiones del analisis con el método Diferencias en Diferencias

Los resultados del andlisis nos dicen que no contamos con evidencia para sostener que
la campana #NoEsDeHombres haya tenido un efecto en el nimero de denuncias por

abuso sexual en el Sistema de Transporte Colectivo.

Parece ser que el efecto del tratamiento sobre desistimiento es positivo, lo cual

significarfa que de heco aument6 la proporcion de mujeres que desistieron de llevar su
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denuncia ante autoridades superiores. Sin embargo, tenemos que tomar este resultado
en el contexto del modelo, para empezar solo es significativo al 90%; ademas, la
trayectoria en el tiempo de desistimiento, no cumple con el supuesto de tendencias
paralelas, por lo que no podemos sostener que el cambio positivo se deba
exclusivamente a la campafia. Esto es, el cambio se puede deber a variaciones

periddicas en los desistimientos ajenas a la campafa; el resultado no es robusto.

3.2 Matching

Dado que en el ejercicio anterior no contamos con el supuesto principal del método DD, otra
forma de estimar el efecto del tratamiento es coarsened matching (CME). Matching es una técnica
que busca parear observaciones que sean idénticas (o suficientemente parecidas entre si) en
todos los atributos que podrfan modificar el efecto del tratamiento, excepto que una
observacién si recibié dicho tratamiento y otra no. Asi podemos estimar el efecto del
tratamiento con mas certeza. Como seflalamos anteriormente, al no tener tendencias parecidas
las estaciones que recibieron la campafia con las que no la recibieron lo que nos queda es
comparar la estaciones mas semejantes en las variables que podrian sesgar la relacion entre

denuncias y la campafia.

De esta manera, emparejamos a las estaciones en el tiempo por linea y namero de
correspondencias. ;Por qué por estas dos variables? El nimero de correspondencias puede
afectar el tipo de pasajeros que transitan por cada estacion, entonces es una manera de
controlar por las caracteristicas heterogeneas e inobservables de los pasajeros. El nimero de
linea puede servir como un proxy imperfecto de estatus socioeconémico del area en la que se

encuentra la estacion.

Esta técnica de emparejar a las estaciones con su contrafactual mas cercano se le llama coarsened
matching. El desbalance antes de hacer el pareo, es decir qué tanto difieren las observaciones del
grupo de tratamiento y del grupo que no recibi6 el tratamiento a lo largo de estas dos variables

es de .36, es decir, el nimero de linea y el nimero de correspondencias no se distribufan
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aleatoriamente entre estaciones con y sin la campafa. Después de emparejar las observaciones
la diferencia se redujo a casi 0. Esto es, las estaciones tratadas y de control son casi idénticas
una vez que ponderamos por linea y numero de correspondencias. En el proceso de

ponderacion se perdieron 9 observaciones tratadas y ninguna sin tratar.
3.2.2 Resultados

Una vez hecho el emparejamiento, corremos una regresiéon de minimos cuadrados en la que la
variable dependiente sea el cambio en las tasas segin cada denuncia antes y después de la
campana. Para las diferencias en las tasas de juzgados, desistimiento y quejas, el valor F nos
indica que ninguno de los anteriores modelos es significativo, es decir nuestras variables
independientes no estan explicando a las dependientes. El modelo planteado si es significativo

para el caso de carpetas de investigacion.

Los resultados se esbozan en la siguiente grafica:

Diferencia en Carpetas de Investizacion antes v después de la campana
P g y desp p

Estacién con Campadia (con tratamients) = .

Corprspomdecia con ol lines = —.——

Niimero de carteles promocicnande ls camparia = "‘

Mhaencia en la estaciin (log) = L
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Vemos que no existe una diferencia significativa estadisticamente en el nimero de denuncias
entre las estaciones con y sin carteles de la campana #NoEsDeHombres, aun cuando lo unico
que diferencie a una estacion de otra sea tener carteles con la campafia. Por otro lado, lo que
mejor explica la diferencia en la tasa de carpetas de investigacion antes y después de la

campafa es la afluencia.

3.2.3 Conclusiones del analisis con el método de Coarsened Exact Matching

El método CEM nos permitié llegar mediante un proceso distinto a las mismas conclusiones.
Una vez que pareamos las observaciones mas parecidas entre si y las comparamos tal que
alguna diferencia significativa entre ellas podria ser atribuible a la campafia, vemos que en
realidad no hay ningin cambio estadisticamente significativo que se le pueda atribuir a la
campafa. En otras palabras, los cambios en las tasas de denuncias antes y después de la

campafa #NoEsDeHombres no son explicados por la campafia.
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