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«Si buscas resultados distintos,
no hagas siempre 1o mismo»

Albert Einstein

La mejora de la efectividad de las politicas publicas requiere el conocimiento de las relaciones de causalidad en-
fre intervenciones y resulfados imputables a las mismas. En este articulo se presentan desde un punto de vista intui-
tivo, aungue sin perdida de rigor formal, las diferenfes técnicas que constituyen el estado del arte actual de la
Microeconomia Cuantitativa o Microeconometria, que es la rama de la economia empirica que, completando las

aplicaciones econométricas tradicionales de fipo
descriptivo o predictivo, tiene por objeto el estudio
de estas relaciones causales a partir del andlisis de
datos microeconémicos o microdatos.

La importancia de la comprension de las relaciones
de causalidad se ha de entender en el contexto de
una filosofia de politicas basadas en evidencias que,
haciendo uso intensivo de herramientas objetivas ta-
les como el «Andilisis Coste-Beneficio» o la «Evaluacion
de Programas», busca entre otras cosas mejorar las
politicas publicas mediante la identificacion de las
intervenciones —politicas o programas- que con el
menor coste generen un mayor impacto en los ob-
jetivos/resultados perseguidos, lo que resulta de la ma-
yor importancia en un contexto como el actual de
escasez de recursos y sospecha generalizada hacia
lo publico (Moreno-Torres, 2012).

No siendo nuevo el inferés por esta cuestion, los en-
foques que se han seguido para su estudio han evo-
lucionado en el fiempo, pudiendo distinguirse bdsi-
camente dos: uno de cardcter estructural y otro de
cardcter experimentalista.

ENFOQUES ESTRUCTURAL Y EXPERIMENTALISTA EN EL

Las técnicas de modelado estructural fueron desarro-
lladas en los anos 40 del siglo XX por el Premio Nobel
Trygve Haavelmo en el marco de sus trabaijos en la
Universidad de Chicago para la comision Cowles de
investigacion econdmica. Partiendo de la teoria eco-
némica sobre la toma de decisiones por los agentes
econdmicos —consumidores y empresas-, asumien-
do la homogeneidad de su comportamiento —lo que
se fraduce en la existencia de un agente tipo o re-
presentativo-, y a partir de datos agregados, se esti-
man los pardmetros estructurales de un modelo de
equilibrio general de ecuaciones simultdneas. Se tra-
ta pues de un enfoque «Macro-Estructural» -0 de
«Macro-Econometria»- que es robusto desde el pun-
to de vista de su representatividad —o «validez exter-
na»—, al permitir simular ex-ante y durante su fase de
disefno los efectos de una politica o programa cuan-
do esta se implementa en contextos diferentes.

Un enfoque altemnativo de cardcter «Micro-Estructural»
-0 de «Micro-Econometria»- es el propuesto por el fam-
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bién Premio Nobel de la Universidad de Chicago
James Heckman que, reconociendo lo forzado del pa-
radigma marshalliano del agente representativo, cap-
tura fendmenos reales —como la heterogeneidad de
los agentes econdémicos o las desviaciones de sus
comportamientos con respecto a los referenciados por
la teoria (1)- mediante el andlisis de datos obtenidos a
nivel microecondmico —microdatos— (Heckman, 2000).

La disponibilidad de tales datos en cantidad y calidad,
ya sea procedentes de encuestas disehadas aad-hoc
o de registros administrativos, es un fendmeno relativa-
mente reciente que ha sido propiciado por dos he-
chos: por unlado, y desde la Segunda Guerra Mundial,
la voluntad politica de los poderes publicos para la im-
plementacion de la mision estadistica de las Adminis-
tfraciones PUblicas mediante la dotacion de los recur-
sos institucionales, humanos y técnicos adecuados; y
por ofro lado, y mds en nuestros dias, el desarrollo fec-
noldgico que ha proporcionado las capacidades
computacionales necesarias para la recogida, el al-
macenamiento y el fratamiento masivo de datos.

Es también en la explotacion de microdatos en la que
se basa el enfoque experimentalista o de resultados
potenciales originariamente propuesto por Neyman
en 1923 y formalizado por Rubin a partir de 10s anos
70 del siglo XX (Holland y Rubin, 1988). En este caso,
la identificacion de relaciones causales se redliza a
fravés de la emulacion del ideal que constituye el ex-
perimento controlado aleatorio (Randomized Con-
frol Trial-RCT) del tipo del ensayo clinico comUnmen-
te utilizado en medicina o psicologia y en el que, al
asignar un tratamiento administrativa y aleatoriamen-
fe dentro de una poblacidn que queda pues dividi-
da en dos grupos de agentes estadisticamente simi-
lares —uno, grupo de fratamiento, que engloba a los
agentes a fratar; y otro, grupo de control o de com-
paracion, gue lo hace con los que no—, se facilita la
medicion del impacto de aquel en forma sintética o
reducida con un pardmetro de tratamiento que se
calcula como simple diferencia entre los resultados
observados para ambos grupos.

En este articulo se describirdn someramente los méto-
dos observacionales inspirados en el enfoque experi-
mentalista (2) que conforman el estado del arte actual
de la denominada «Evaluacion de Programas», si bien
su investigacion de frontera (3) se refiere a los modelos
micro-estructurales que son necesariamente mds
complejos en tantfo en cuanto la estimacion de pard-
metros estructurales exige aprender mucho mas -so-
bre comportamientos, funciones de utilidad, efectos
sustitucion y renta,...— a partir de unos mismos datos
gue son los que fambién se utilizan para la estimacion
de pardmetros de tratamiento en los métodos obser-
vacionales.

Estos Ultimos presentan la ventaja de concentrarse
en los datos en una aproximacién de tipo “caja ne-
gra” que no exige en exceso de Teoria Econdmica -
en palabras de Holland, se trataria de entender los
efectos de las causas, mds que las causas de los

efectos—, pero que en contrapartida requiere solven-
tar fres problemas fundamentales que se discuten en
el siguiente epigrafe: uno que por ser de tipo con-
ceptual es faciimente salvable y dos para los cuales
el ingenio estadistico-econometrico aporta solucio-
nes bajo supuestos mdas o menos fuertes.

ERRORES Y DIFICULTADES EN LA EVALUACION DE

Resultado no es o mismo que impactov

Asi, si con la notacién X->Y se expresa una relacion
de causalidad por la gue la variable X tiene un efec-
to en la variable Y, un primer problema es la «confu-
sién entre correlacion y causalidad», ya que la pri-
mera no implica necesariamente la segunda, sino
gue puede deberse a otros fendmenos tales como
«causalidad inversa» (es la variable Yla que realmen-
te afecta a la variable X'y no al contrario: Y->X segun
el convenio notacional fijado), «simultaneidad» (X->Y
y a la vez Y->X), la existencia de «variables ocultas»
(hay una tercera variable Z que causal y simultdne-
amente afecta a X e Y, de manera que Z->Xy Z->Y),
«errores de medicién» (se observa X en lugar de la
verdadera variable causal X*: X*->Y) o «truncamien-
to de datos» (sélo se observan los valores de Y co-
rrespondientes a ciertos valores de X).

Mds en particular, si en un contexto de politicas pu-
blicas X es una intervencion e Y la variable sobre la
gue se pretende actuar, una fuerte correlacion posi-
tiva entre X e ¥, que se manifestaria en términos ba-
yesianos en valores elevados de la probabilidad con-
dicionada P(X|Y), no garantiza de por si la existencia
de una relacién de causalidad X->Y como trata de
ilustrar el siguiente ejemplo.

Sea P[Y) la probabilidad de que una empresa dada
sea innovadora, lo que vendria dado en gran parte por
multiples factores de fipo macro, de contexto o exod-
genos. Sea PX) la probabilidad de que una empresa
tenga suscrito un convenio de colaboracién y transfe-
rencia de tecnologia con una universidad, gque en es-
te caso tendria cardcter micro en el sentido de que
puede actuarse sobre ella mediante politicas de fo-
mento. En efecto, de la observacion de valores altos
de P(X|Y), que seria la probabilidad de que una em-
presa innovadora fenga un acuerdo de este tipo, no
se puede inferir de por si su bondad -tampoco se pre-
tende concluir lo confrario, fan sélo advertir de los ries-
Qos de un excesivo optimismo- puesto que ello puede
deberse simplemente a un alto valor de P(X) o a que
las empresas suscriptoras sean aquellas con una me-
jor direccién, lo que a su vez explicaria que fueran mds
innovadoras.

Desde el punto de vista de la toma de decision so-
bre una politica publica que fomentara estos conve-
nios de colaboracion, lo relevante es la probabilidad
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3 RECUADRO 1
CONFUSION ENTRE CORRELACION Y CAUSALIDAD.
RESULTADOS E IMPACTOS

Todas las circunstancias que dan lugar a la confusiéon entre corelacion y causalidad se fraducen economeétricamente en
un Unico hecho formal, que es la correlacion de X, con el término de error g cuando se expresa el vinculo entre X e Y con
un modelo lineal del tipo V,=B,+B,-X+¢,

Equivalentemente, esto supone violar la «hipdtesis de media condicional nula»: si con la notacién habitual E representa
el operador esperanza matemdtica, no se cumple que E[e,lX}:O para todo X, que es una de las condiciones que esta-
blece el deorema de Gauss-Markov» para que la estimacién con un modelo convencional de regresion lineal de ajuste
minimo cuadrdtico ordinario sea insesgada, esto es, que E(fB\]]=ﬂ]. La dificultad estriba en que dicha condicién para los
residuos no es comprobable empiricamente, si bien por la propia construccion del modelo se cumple siempre mecani-
camente para los residuos estimados.

En términos bayesianos, el error surge de la confusién entre las probabilidades condicionadas PX|Y) y P(Y|X), o que resul-
ta equivalente a ignorar el ratio de probabilidades absolutas P(Y)/P(X) ya que por el teorema de Bayes se tiene que

PIY[X)  P(X) = P(X]Y) - P(Y)

y por tanto

P[YIX)Z%-'P(X\YJ

El impacto probabilista sobre una variable de resultados Y atribuible a la causa o intervencién X es por tanto la diferencia

PX]Y)-P(Y)_P=X[Y)-P(Y) _P(XIY)-P(Y) [1-PX[Y)]-P(Y) _ P(Y)-[P(X|Y)-P(X]]

P(Y|X) - P(Y|=X)=
P(X) P(—=X) P(X) 1-P(X) P(X)-[1-P(X)]
FUENTE: Elaboracién propia.
P(Y|X] de ser una empresa innovadora habiendo sus-
FIGURA 1

crito uno y, mas aun, el efecto adicional que en la inno-
vacion tuviera el formalizar un convenio con respecto
a no hacerlo. Si con —X se representa el evento com-
plementario de X, este efecto incremental seria P(Y| X)-
P(Y| —X), diferencia que fijados P(Y] y P(X|Y) depende
de la probabilidad a priori © fasa base P(X) que es ho-
bitualmente ignorada en los andlisis (recuadro 1).

Por tanto, este problema conceptual previo requiere
para su evitacion distinguir la parte de los resultados Y
que reamente sea atribuible a la intervencién X, esto
es, se ha de analizar esta en términos de su adiciona-
lidad o efecto incremental sobre aquellos. Introducien-
do ya el lengudie y la notacién que se utilizard en es-
te articulo, denominando genéricamente agente —in-
dividuo 0 empresa, como en el ejemplo— a la unidad
observacional a la que se le administrarG o no un tra-
famiento —intervenciéon- v si

Y,, es variable de resultados para el agente i-esimo
en el caso de recibir fratamiento

Y, es variable de resultados para el agente i-esimo
en el caso de ausencia de fratamiento

entonces el impacto individual del fratamiento en el
agente i-esimo serd la diferencia Y, - ¥, entre los resul-
fados obtenidos para el agente en sus estados tratado
y no fratado como se muestra en la figura 1.

Lomentablemente, este andilisis incremental no se sue-
le hacer a la vista de la muy comun indistincion —in-
tencional en muchas ocasiones— entre resultados e

RESULTADOS E IMPACTOS

IMPACTO: Yy, -Yg / N

\
4

7 <

Y. resultado-CON tratamiento
Yy:-resultado SIN tratamiento

v v

FUENTE: Elaboracion propia .

impactos en que se manifiesta la confusion correla-
cion-causalidad.

Ademds, otros dos problemas complican la estima-
cién de efectos causales mediante métodos obser-
vacionales: uno, el desconocimiento del denomina-
do «contrafactual»— y otro, el fendmeno de selec-
cion.

Problema fundamental de la inferencia causal.

El primero de ellos, conocido como «problema fun-
damental de la evaluacion» —o «problema funda-
mental de la inferencia causal»—, supone que No se
puede calcular un efecto individualizado del trato-
miento puesto que, a no ser que se disponga de un
artefacto fantdstico del tipo de una mdaqguina del
tiempo, no es posible observar a un agente someti-
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do a fratamiento en su estado no fratado, y vicever-
sa —el agente no sometido a tratamiento no es po-
sible observarlo en su estado tratado-. Esto es, si D,
es una variable binaria que toma el valor 1 0 0 en
funcién de que se haya administrado o no tratamien-
to al agente i-ésimo, entonces las observaciones dis-
ponibles son Y, siD=1 0, si D,=0, pero no los resul-
tados potenciales que resultan relevantes para la
evaluacion, que son los contrafactuales respectivos
Y, siD=1eY, siD=0 segun se sintetiza con una ta-
bla de doble entrada en el cuadro 1.

Notese que la variable D, permite dividir la poblacion
de agentes en dos grupos, uno de agentes tratados
caracterizado por D,=1 y otro de agentes no trata-
dos caracterizado por D=0, derivéndose la inobser-
vancia del contrafactual del hecho de que un agen-
te dado no pueda -salvo que tenga dotes mdgicos-
pertenecer simulidneamente a ambos grupos.

En el mundo de las ciencias fisicas o naturales, en el
que los comportamientos son predecibles de acuer-
do a leyes o patrones estables, es posible una solu-
cién de cardcter cientifico en la que como contra-
factual se tome el resultado potencial que se hubie-
ra observado en ausencia de fratamiento y con la
ley de comportamiento operando invariantemente
con su inercia. En el argot de la disciplina esto es o
gue se conoce como «estimacion pre-post» 0 «an-
tes-después», en la cual no hay un grupo de control
propiamente dicho, sino que se hacen observacio-
nes antes y después —de ahi el nombre- del trata-
miento para los agentes sometidos al mismo.

La «hipdtesis de invariancia temporal» postula que sin
fratamiento no debieran ser distintos 10s resultados en
los dos momentos, por lo que toda diferencia en es-
tos se ha de deber a aquel. Se tiene que

Pre P 0Osf= Y1 Después -YOAmes =
= [Y1 Despue’s-YOAnfes ] + YODespue’s-YODespue’s =
= [Ywespués'yooespués] + [yaoespués'yaAnres) =
=IMPACTO+(Yypesues ™Y oanres)

de manera que el estimador pre-post medird el im-
pacto cuando Y, .« =Youmes - AUE €8 la expresion for-
mal de la condicion de inercia.

CUADRO 1
PROBLEMA FUNDAMENTAL DE LA INFERENCIA
CAUSAL

Y,

Oi

D,=1 |Contrafactual no observable |Observable
D,=0 |Observable

Contrafactual no observable

FUENTE:Elaboracién propia.

Desafortunadamente, en el mundo de las ciencias
sociales en el que se desenvuelven las politicas pu-
blicas esta solucion cientifica no es en principio via-
ble, al no existir leyes de evolucién predecible. Si bien
fendmenos cronoldgicos como la maduracién en un
ciclo de vida, la estacionalidad o el crecimiento en
un ciclo macroecondmico pueden ser modelados
para asi corregir en la magnitud pertinente la estima-
cién gue el método pre-post proporciona en lo que
se conoce como «estimacion mediante serie fempo-
ral inferrumpida» (4), los cambios de comportamien-
to de los agentes en un proceso de ajuste estratégi-
co fipicos de estos dmbitos son dificiles de anticipar
y capturar en la estimacion.

Por ello que, en estos casos, se adopta una solucion
de cardcter estadistico que, en vez de estimar un
efecto individual para cada agente, calcula en su
lugar un efecto promedio —-lo que equivale a impu-
tar a los datos desconocidos con el valor promedio
de los conocidos— para el conjunto de la poblacion,
dando lugar a pardmetros como los del cuadro 2.

Si el ATE es relevante en caso de programas univer-
sales o de participacion obligatoria, en aquellos pro-
gramas focalizados o de participacion voluntaria ca-
bria estimar el ATET y el ATEN. Este Ultimo, aun sin te-
ner una interpretacion intuitiva clara —¢posible efec-
fo de la incorporacién al tratamiento de miemibros
del grupo de los no tratados?-, si resulta de interés
desde el punto de vista conceptual o analitico.

Problema de seleccidn. Seleccidn endégena,

autoseleccion y seleccidén muestralv

En cuanto al «problema de seleccion» —¢por qué
unos agentes reciben tratamiento y ofros no, aco-

) _ CUADRO 2
SOLUCION ESTADISTICA. PARAMETROS DE TRATAMIENTO

Parametro de tratamiento

ATE-Average Treatment Effect

Expresion formal

ATE=E(Y, Y,)=E(Y, }-E(Y,)

Significado

Impacto medio del fratamiento en el
conjunto de la poblacién

ATET-Average Treatment Effect on Treated o
TI-Treatment effect on the Treated

ATET=E[Y, Y, |D=1]=E[Y, |D=1]-E[Y,|D=1]

Impacto medio del tratamiento en los
tratados

ATEN-Average Treatment Effect on Nontreated o ATEN=E[Y, -Y,,| D,=0]=E[Y, | D,=0]-E[Y,,| D,=0]

ATU-Average Treatment effect on Untreated

Impacto medio del tfratamiento en los no
fratados

Se fiene que ATE=P(D,= 1)-ATET+P(D,=0)-ATEN =P(D=1)-ATET+(1-P(D,=1))-ATEN

FUENTE: Elaboracién propia.
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RECUADRO 2
EL EXPERIMENTO SOCIAL EXPRESADO EN TERMINOS DE REGRESION LINEAL

Si se gjusta un modelo de regre3|on del tipo Y=p,+6*D,+¢, entonces el coeficiente en la variable binaria D,cuya estima-
cién minimo cuadrdtica es §= Cov[Y,D}/Vor[D} reflnendonos por Cov a la covononzo y por Var a la varianza, es precisa-
mente el ATE puesto que E(Y,|D,=0)= ﬁo YE(Y,|D=1)= ﬁo + & de donde resulta §'= E(Y,|D,=1)-E(Y,|D,=0). Dicha estimacion es
insesgada en el caso del experimento controlado aleatorizado en el que se asigna el fratamiento mediante una loteria, lo
gue constituye una guia para saber cudndo dar una interpretacion causal al resultado de una regresion.

La violacion de la «hipdtesis de independencia de los resultados potenciales» en la seleccidon que da lugar a estimacio-
nes sesgadas del ATE se da cuando es Cov(g,D)=0 y simultdneamente también Cov(e,Y)=0. Equivalentermente, el témi-
no de error ¢, estaria enmascarando una variable no observable Z que al omitirse en el modelo provoca un sesgo en la
estimacion cuyo signo se puede predecir: si a es la corelacion entre la variable Z omitida y la variable D de participacion,
y b es la correlacion entre Z y la variable Y de resultados, entonces el signo del sesgo es el del producto a-b

La ventaja de la formulacion del experimento en términos de regresion lineal es que se puede, por una parte, incorporar
en su especificacion variables de control X, por las diferencias observables entre los grupos de fratamiento y control, y por
ofra, fratar la heterogeneidad en la respuesta a fravés de un término de interaccion XD, de manera gue un modelo com-
pleto, en el que dependen de X tanto las ordenadas en el origen como las pendientes, seria del 1ipo Y=o+ *D+A-X+y-X D¢,

Ademds, se puede precisar la significatividad estadistica del ajuste en un contraste de una hipdtesis base o nula que per-
mita el establecimiento de un intervalo dentro del cual, con cierto nivel de confianza, no se podrd rechazar que esté el
verdadero valor del pardmetro a estimar. La potencia del contraste, que depende entre ofros factores de la cantidad de
datos, mide su poder explicativo entendiendo como tal su capacidad para rechazar la hipdtesis base cuando una hipd-

tesis alternativa dada es cierta.

FUENTE: Elaboracion propia.

bando englobados en uno y ofro grupo? o, equiva-
lentemente, {por qué se observa lo gue se observa
en lugar de sus contrafactuales?—, este provoca que,
una vez adoptada la solucién estadistica de calcu-
lar efectos promedio del fratamiento, la simple dife-
rencia de las medias de los resultados observados
para los respectivos grupos —fratados y no tratados—
generalmente sea un cdiculo errdéneo que nos lleve
a conclusiones inocentes como las ilustradas por la
paradoja de Roy (1951). En efecto, se tiene que

ElY,|D=11-E1Y,|D,=0]=
=E[Y,|D=1]-E]Y, | D=0 +E[Y,|D=1]-E]Y,| D=1]=
={EIY,|D=11-E1Y, |D=11} +{ELY, | D,=11-E[Y,|D,=0]}=
=ATET + Sesgo de Seleccion

es una estimacion ingenua del ATET en presencia del fe-
némeno habitual de «seleccidon enddgena», que se da
cuando la participacion en un programa depende de
manera consciente o inconsciente de factores relacio-
nados con el resultado potencial (5), lo que formalmen-
te supondria que E[Y,,|D,=1]=E[Y,,|D,=0].

Esta seleccion puede ser o bien debida a factores
observables (cuando por ejemplo es el propio admi-
nistrador del programa quien marca la elegibilidad
en base a variables demogrdficas o censales, o que
técnicamente se solventa de manera sencilla con-
frolando por esos observables), o bien debida a fac-
tores inobservables (como son por ejemplo la moti-
vacioén, la predisposicion o la habilidad del tratado)
en lo que constituye una «autoseleccién» de mds
complicada solucion. Con seleccion exclusivamen-
te basada en observables y en el caso de homoge-
neidad del tratamiento, los efectos ATE, ATET y ATEN

resultan coincidentes, cosa que no ocurre en el co-
SO de heterogeneidad en el cual los miembros de
los dos grupos responden de manera diferente.

Un caso particular denominado «seleccion muestral»
se da en situaciones con tfruncamiento de datos pa-
ra los cuales Heckman (1976, 1979) propone un mé-
todo bietdpico (método Heckif) que usa una varia-
ble latente para estimar asi la ley de decision de los
agentes con un modelo estructural de participacion,
Cuyos residuos se incorporan en forma de ratio inver-
so de Mills como control en la estimacion de efec-
tos causales (correccion de Heckman), en una téc-
nica denominada de «funciones de control».

EL EXPERIMENTO SOCIAL COMO PARADIGMA, §,

Es precisamente la evitacion del sesgo de seleccion,
pues por construccion los resultados son indepen-
dientes del mecanismo de asignacion de un agen-
fe a un grupo dado (fratamiento o control) al ser
aquel de cardcter aleatorio, Io que convierte al ex-
perimento social controlado —el RCT ya citado- en el
paradigma de estimacion causal para los metodos
observacionales. Formalmente,

E[Y |D=1]1=E[Y,|D,=0]=E(Y,)
Y, |D=1]=E[Y,|D=0]= E[Yﬂ)

y consecuentemente se puede obtener el ATE, que por
definicion es igual a EfY, )-E(Y,). a partir de datos obser-
vados mediante la diferencia E(Y,|D,=1)-E(Y,|D=0)
calculada directamente o a través de un modelo de
regresion (recuadro 2). Es decir, se cumplen las condi-
ciones para que el grupo de los no fratados —denomi-
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RECUADRO 3
DESERCION Y SUSTITUCION EN EXPERIMENTOS SOCIALES. ESTIMADOR DE BLOOM Y ESTIMADOR DE WALD

Definiendo las siguientes variables binarias

R, que toma el valor 1 si el agente i-ésimo fue asignado al grupo de tratamiento y 0 si lo fue al grupo de control

T, que toma el valor 1 si el agente i-&simo recibid fratamiento y 0 si no

T, que toma el valor 1 para aguellos agentes del grupo de control que hubieran sido tratados de haber estado en el gru-
PO de tfratamiento -por 1o que es una variable latente no observable- y 0 si no

S, que toma el valor 1 si el agente i-ésimo del grupo de control recibié tratamiento sustitutivo y O si no

se fiene que sin desercion es P(T=1.R,=1)=1y sin sustitucion es P(S,=1.R,=0)=0, y en el resto de circunstancias ITT=E[Y | R,=1]-
E[YO,.lRI:OJ seria una estimacion a la baja del ATE. Bajo ciertos supuestos, este podria aproximarse segun se muestra en el
siguiente cuadro en el que Y, es el resultado observado en caso de recibir tratamiento sustitutivo

Desviaciones de la
asignaciéon
Desercioén, no sustitucion

Hipotesis Aproximacion del ATE Nombre

ElY|T=0,R=1]=E[Y,|T" =0,R=0] Estimador de Bloom

(semejanza de los desertores)

MPIT=1,R=1)

Desercién y sustitucion ElY, Y| T=1.R=11=E[Y,~Y,|S=1.R=0]

(semejanza del tratamiento sustitutivo)

IMP(T=1.R=1)-PS=1.R=0)) | Estimador de Wald
(Bloom generalizado)

El sentido del estimador de Bloom resulta de considerar el total de los enrolados en el experimento divididos en dos gru-
pos, frafados y desertores, lo que permite expresar el impacto por agente enrolado en el programa —lo que precisamen-
te mide el ITT- como suma ponderada de 1os impactos para estos dos grupos tomando como pesos respectivos las pro-
porciones de los mismos P(T,=1,R=1) y P(T=0,R=1) de manera que, asumiendo que el programa no tenga impacto pa-
ra los desertores —«hipdtesis de semejanza de los desertores»: piensese en el sesgo que introduce en la estimacion su vio-
lacién, como por ejemplo en el caso de un programa de escolarizacion en el que sdlo permanecen los buenos alumnos-, se
tendria que ITT=P(T,=1,R,=1)-ATE, de donde se deduce la expresion que estima el ATE como un escalado del /TT.

En caso de tratamiento sustitutivo, y con la missna mecdnica de entender el impacto como una suma ponderada, de-
biera minorarse el ITT en la contribucién de aquel, que en la «hipdtesis de semejanza del tratamiento sustitutivo» seria
P(S,=1.R,=0)-ATE, de manera que ITT=P(T=1,R =1)-ATE-P(S = 1,R =0)-ATE, de donde se deduce la expresion del estimador de

Wald para el ATE, también conocido como estimador de Bloom generalizado.

FUENTE: Elaboraciéon propia.

nado grupo de control en este contexto— constituya un
grupo de comparacion adecuado.

Sin embargo, y aparte del hecho de que sdlo permi-
ten una evaluacion ex-ante, los experimentos socia-
les pueden presentar una serie de problemas (Heck-
man y Smith, 1995):

En su implementacion practica, como en el caso de
programas que respondan a derechos universales —en
los que la asignacion de agentes al grupo de control
suscitaria consideraciones éticas—; o los excesivos cos-
fes que puede acarrear el propio experimento.

En sus aspectos de «validez interna» —éson acera-
das las inferencias para el contexto particular del pro-
grama?- como la aleatorizacion incorrecta o la exis-
fencia de deserciones y sustituciones, efectos placebo,
alteracion de comportamientos al sentirse observa-
do—efecto Hawthorne—, sesgo del experimentador —que
se fraduce en una especial dedicacién hacia el agen-
te tratado, 10 que se puede evitar con los experimen-
tos«doblemente ciegos»—, o la medicidn incorrecta
de resultados.

En sus aspectos de «validez externa» —éson extra-
polables las inferencias a otfros agentes, contextos
geogrdficos, institucionales o histéricos, o variables
de resultados?—, como es el caso de la no represen-

tatividad de las conclusiones de experimentos de pe-
quena escala —no es lo mismo replicar un programa
que escalarlo—, o los efectos de equilibrio general —que
incluyen contagios y ofro tipos de impactos que se
descartan con la «hipdtesis de estabilidad del valor
del tratamiento unitario» (SUTVA, acrénimo de Stable
Unit Treatment Value Assumption) que asume tam-
bién que el trafamiento para todos los agentes es
comparable-.

Con respecto a la aleatorizacion, por las leyes de la
estadistica se dan ocasiones como las que Rubin llo-
ma del “doctor perfecto”, que seria aquel que sdlo
frata a aquellos pacientes que sabe a priori que van
a responder positivamente, lo que resultaria en una
estimacion sesgada al alza de la efectividad de sus
actuaciones. Por ello es necesario comprobar que
los grupos de tratamiento y control estén balancea-
dos —son estadisticamente similares— antes de sumi-
nistrar el tratamiento, lo que evidentemente sdlo es
posible hacer para atributos observables.

Los fendmenos de desercidn —un agente del grupo de
fratamiento no se presenta a recibirlo o abandona el
mismo- y sustitucion —un agente en el grupo de con-
frol se busca por su cuenta un fratamiento similar al del
programa- conllevan reinterpretar la estimacion con
datos observados como un efecto medio de ofertar
un programa o T (Infent fo Treat) a partir del cual pue-
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CUADRO 3 .
ESTRATEGIAS DE IDENTIFICACION

De menor a mayor sofisticacion

* Pre-post (solucion cientifical)
« Comparaciéon de cohortes

* Seccién cruzada-corte transversal experimentales:

Diferencias en diferencias/Efectos fijos/

Métodos de panel observables

* Emparejamiento o mafching

Variables instrumentales

- Emparejamiento no paramétrico o mat-

Regresion discontinua ching

Funciones de control

observables

* Métodos observacionales no

En funcién de si la seleccion estd basada en  De mayor a menor informacién contenida
caracteristicas observables o no observables

en los datos sobre el mecanismo
de asignacion/proceso de seleccion

* Experimentos sociales-RCT * Asignacioén aleatoria «forzada»:

Experimentos sociales-RCT
* Emparejamiento o matching

v Con seleccién basada en caracteristicas ¢ Modelizacién del proceso de seleccion:

Funciones de control

— Emparejamiento paramétrico: Seccion * Variables instrumentales
cruzada-corte fransversal

* Asignacion aleatoria «casual»: Diferencias
en diferencias/Efectos fijos/Métodos de
panel

v Con selecciéon basada en caracteristicas no ¢ Asignacion deterministica: Regresion dis-

continua

— Variables instrumentales

— Diferencias en diferencias/Efectos
fijos/Métodos de panel

— Regresion discontinua

FUENTE: Elaboracién propia.

de aproximarse un valor del ATE badijo ciertas hipdtesis
que dan lugar a los estimadores de Bloom y Wald (re-
cuadro 3). El [TT resulta valioso en el caso de progra-
mas de participacion voluntaria en los que por defini-
cion los participantes se autoseleccionan.

Todos estos inconvenientes de los experimentos so-
ciales esbozados motivan la busqueda de alternati-
vas, que de manera generica se cConocen Como «es-
tfrategias de identificacién», y que tienen por objetivo
construir a partir de las observaciones disponibles un
contfrafactual razonable y/o considerar la autoselec-
cién en variables no observables con el fin Ultimo de
solventar asi el «problema de identificacién»: asegu-
rar que la relaciéon entre un tratamiento y un resulta-
do es causal. Su clasificacién puede hacerse con-
forme a diferentes taxonomias como las recogidas
en el cuadro 3 del cual la primera de ellas se utiliza-
r& como orden para la exposicion en este articulo.

Es importante resaltar que los pardmetros que resultan
del gjuste econométrico de un conjunto de datos no
informan de por si de una relacion causal salvo que
sean leidos a la luz de un modelo de causalidad -es-
tfrategia de identificaciéon- cuyas condiciones de plau-
sibilidad se habrdn de contrastar entendiendo —ya que
No se puede hacer confrolando- el proceso por el que
los agentes acaban siendo tratados © no, ya sea por
decision de quien administra el programa o propia, lo
gue vendrd dado por un marco institucional y de com-
portamiento de los agentes concreto.

Esta dimensidon contextual condiciona la especifici-
dad de cada evaluacién y fuerza al abandono de
la quimera de la existencia de un método dptimo
universal, 1o que en general complica la disciplina y
tiene como consecuencia prdctica que la estrate-
gia de evaluacién de cada politica haya de ser con-
cebida caso por caso y en el mismo momento en
el que se esté disefando.

Comparacion de cohortes 0 comparacion
con-sin (tratamiento)v

La validez intferna de un experimento social estd en
principio salvaguardada por la aleatorizacion que, al
realizarse entre agentes estadisticamente similares,
asegura que los impactos no puedan verse influidos
por diferencias entre aguellos, sino que se deban en
exclusiva al fratamiento. Sin aleatorizacion, en ciertas
ocasiones pueden estimarse consistentemente efec-
tos causales utilizando un «cuasi-grupo de control» o
cohorte de agentes similares a los que reciben el tra-
tamiento. Con un tamano muestral adecuado se
compensarian los efectos idiosincraticos en los agen-
tes tratados, aungue aun existiria el riesgo de facto-
res de seleccion enddgena en su grupo frente a la
cohorte de comparacion.

En una «seccidn cruzada» o «corte transversal» se ex-
plota una “fotografia” de datos correspondientes a
un momento posterior al fratamiento, de manera
que, si se asume gue este es asignado de manera
exdgena —esto es, sin autoseleccion- entre grupos
de tratamiento y confrol que son idénticos en térmi-
nos de nivel de la variable de resultados, la diferen-
cia que se observe en esta tras el tratamiento habrd
de ser afribuida al mismo. La inferpretacion del mo-
delo se alinea con la del experimento social si se con-
sideran las observaciones de la seccion cruzada co-
Mo grupos de agentes sometidos a diferentes nive-
les de fratamiento y sin diferencias estadisticas entre
ellos que puedan explicar parte de los impactos.

Es el mds sencillo de los métodos paramétricos —ague-
llos que exigen la formulacion de una relacion funcio-
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nal entre las variables del modelo- de estimaciony per-
mite controlar de manera simple por variables obser-
vables, aunque por el contfrario adolece de inconve-
nientes como la no contemplaciéon de heterogeneida-
des en el trafamiento —no confundir con heterogenei-
dades en la respuesta- su invalidez en caso de que los
Qrupos de tratamiento y control presenten un nivel di-
ferente en la variable de resultados, y aquellos otros de-
rivados de la endogeneidad que pueda ser causada
por autoselecciéon en base a inobservables o cualquier
ofro de los motivos esbozados al fratar las fuentes de
confusidn entre corelacion y causalidad. Lo fuerte de
SuUs asunciones deja de corolario que como regla ge-
neral se ha de ser escéptico sobre la consistencia de
las estimaciones de seccion cruzada.

Experimentos naturales. Diferencias en diferenciasy

La circunstancia de que en ciertas ocasiones un he-
cho socioecondémico clasifigue autfomdticamente a
dos grupos preexistentes en uno de tfratamiento y ofro
de control constituye una oportunidad inesperada -que
no se puede planificar a priori- para hacer una evo-
luacién ex-post o refrospectiva que solvente el proble-
ma de selecciodn. Esto es 1o que se conoce en la lite-
ratura sobre inferencia causal como «experimento na-
fural» o «cuasi-experimento» —por utilizar un cuasi-gru-
PO de control-, lo que da lugar ala estrategia de iden-
tificacion de «diferencias en diferencias» (DD) o «do-
bles diferencias» que mejora a la seccién cruzada al
superar debilidades suyas como son las exigencias de
un mismo nivel para la variable de resultados antes del
fratamiento y, sobre todo, de exogeneidad del proce-
so de asignacion, gue seria en principio plausible en
este caso, dado que la aleatorizacion es creada ac-
cidentaimente por fuerzas extemnas.

El método, que también admite formulacion en tér-
minos de regresion lineal (recuadro 4), minora la di-
ferencia entre resultados de los dos grupos después
del tratamiento en la magnitud de la diferencia an-
tes, para tener asi en cuenta las disimilitudes entre
ambos que pudieran estar afectando a los resulta-
dos, que por su parte habrdn de presentar una ten-
dencia comun previa para que las estimaciones del
ATET sean consistentes. En efecto, utilizando una no-
tacién de tres subindices Y, en la que J tendria el
mismo significado que el subindice principal para la
variable de resultados Y en el cuadro 1, se tiene que:

DD=E[(Y1;,7Y501) (Vo107 0001 =
=E[(Y;11Y o0 Vo106V o00) Y0117,

0117011 =
=E(V147Y 0r ) FENY 0417010 Voos Yoo =

=ATETHE[(Yy1,Y510)-(YoosYooo)]

Es decir, DD=ATET si se cumple que E(Y,,,-Y,,0) =E(Yo,
Y.,0) aue es la expresion formal de la «condicion de
tendencia comun» para ambos grupos en ausencia
de fratamiento y que en la figura 2 se manifiesta con
el paralelismo de la linea punteada —que represen-
taria la evoluciéon contrafactual del grupo de trata-

FIGURA 2

TENDENCIA COMUN EN EXPERIMENTOS
NATURALES

rl.'.‘J 1

FUENTE: Elaboracion propia.

miento en ausencia de este- con la linea continua
de evolucién del grupo de control.

Algunos ejemplos ya clasicos de aplicacion de DD son
los discutidos por Card y Krueger (1994) sobre el impac-
to de los salarios minimos en los niveles de empleo (6)
0 por Grogger (2002) sobre los efectos de la zonifica-
cién urbana en la criminalidad causada por el pandi-
lismo (7). En ellos se ponen de manifiesto sus dificulta-
des que se refieren fundomentalmente a la factibilidad
del supuesto de tendencia comuin —cuya comproba-
cidn sélo se puede aproximar analizando series histéri-
cas con suficientes datos— y a la existencia de selec-
cién femporal idiosincrética —que afecta a sélo uno de
los grupos- debida a cambios de comportamientos de
los agentes y que compromete la consistencia de la
estimacion (Ashenfelter, 1978) (8).

Adicionalmente, persistirian los inconvenientes de la
mads sencilla de las estrategias de identificacién con
“pelicula” de datos —necesariamente mds costosa
gue una simple “fotografia”~ corespondientes a mo-
mentos antes y después del tratamiento, que es la
pre-post ya descrita basada en la solucién cientifica
para la lectura de una Unica serie temporal —dos se-
rian las que se utilizan en el método DD- y que, apar-
te de lo exigente de la hipdtesis de inercia, presenta
complicaciones cuando son varias las intervencio-
nes que coinciden en el tiempo —lo que dificulta el
deslinde de los efectos atribuibles a cada una-,
cuando hay efectos de tipo dindmico —por los cua-
les los eventuales efectos tratan en manifestarse— o
cuando los impactos no son suficientemente gran-
des con respecto a los errores —relacion senal/ruido
pobre- en la extrapolaciéon que al fin y al cabo sub-
yace detrds de estas tecnicas.

Una mejora del método en términos de validez inter-
na puede lograrse incorporando varios grupos de ra-

40

390 | >Ei



TECNICAS MICROECONOMETRICAS PARA LA EVALUACION DE POLITICAS PUBLICAS

ot
estimador DD. En efecto, se tiene que

RECUADRO 4
EL EXPERIMENTO NATURAL FORMULADO EN TERMINOS DE REGRESION LINEAL

La estrategia DD de diferencias en diferencias puede formalizarse como modelo de regresion, con las ventajas afadidas
de poder realizar un contraste de hipdtesis sobre los estimadores del modelo o incluir ofras variables de control. Si defini-
mos la variable binaria /, que toma los valores 0y 1 para los instantes antes y después del tratamiento, respectivamente,
se tiene que si formulamos el modelo Y, =B, +B,+B,D+8D;I+¢ el coeficiente § del término de inferaccion D/, serd el

Antes (1.=0)

Después (1=1)

Grupo de Tratamiento (D,=1)

E[ymo]:ﬁo+ﬁ2

E(Y,,)=By+B,+B,+o

Grupo de Control (D,=0)

E(YOUD]:ED

E[Yom):lé\m"'ﬁw

Y por tanto:

ﬁozE[YOOD)

B,=E(Yy,,Yy0,) (dliferencia fratamiento-control antfes)

~
1

~

A

B, =E(Ysy,”Yoo) (diferencia después-antes entre los no tratados)

5=E[Y1M_[I?D+ﬁ/\w +ﬁ2)] =ElY, 11V ooo T VoorYo00) + Vo10Y a0 TZEY 1147V 0101 (Voo Yoo ZEUY 1417000V o107V 000) | = DD

FUENTE: Elaboracion propia.

Jot

RECUADRO 5
PANELES DE DATOS

La version mas simple de método basado en panel de datos es la estimacién DD de diferencias en diferencias, en la que
si se reescrioe DD=E[(Y,,,"Y00)-(Yp107Yo00)] COMO DD=E[(Y,,,-Y510)(Yo0,7Y000)] S€ COMpPrueba cémo las componentes idiosincrd-
ficas o,_, ¥ 0,,_, Que forman parte respectivamente de Y,
estimador: DD:E{[(Y’W+0‘D:1]'[Ylom+(XD:1]]'[[YZ707+0‘D:o)"[ylooo+auzo]}]:E[[YlMfylmo]'[ybof\/&oo)]

se cancelan en las diferencias intfragrupo que incluye el

Un modelo de efectos fjios o, por entidad, del tipo V,=8,+X, B,+6D,+o,+¢, se puede resolver de dos maneras:

1. incluyendo variables dummy por cada una de las entidades —salvo una, para evitar una situaciéon de multicolinearie-
dad perfecta que por la mecdnica del modelo ha de ser evitada- de manera que Y=, +X,B,+6D,+I _-a+e,

=i

2. ajustando una regresion de variables minoradas por las medias femporales por entidad —lo que se nota con la filde ~
sobre las variables- siendo entonces que Y,= X, - B,+6 D, +¢,

Un modelo que incluya fambién efectos fijos temporales n, es del tipo V,=f,+X, B, + 6D, + o +n,+¢,

FUENTE: Elaboracion propia.

tfamiento y control y varias observaciones previas y
posteriores a la intervencion —lo que daria mds cre-
dibilidad a la validacién que sobre la tendencia co-
mun se haga-, en lo que seria una generalizacion
del DD utilizando multiples series temporales organi-
zadas de manera longitudinal en un panel de datos
que recoja informacién de una misma unidad ob-
servacional en diferentes momentos (Meyer, 1995).

La gran ventaja de los paneles de datos es que per-
miten en ciertas circunstancias eliminar el sesgo de
una seccién cruzada con omisidon de variables. En
efecto, con una sencilla manipulacién algebraica
como es la toma de diferencias, los factores de se-
leccién no observables de cardcter idiosincratico pa-
ra cada unidad observacional o entidad desapare-
cen si estos tienen cardcter invariante en el tiempo.
El arreglo de este método de primeras diferencias
puede lograrse también -alternativamente y con Ia
ventaja de poder estimar los efectos de estos inob-

servables— con el modelo de efectos fijos por enti-
dad, cuya extension a la dimension tiempo del pa-
nel permite considerar también efectos fijos tempo-
rales (recuadro 5).

La légica tras el supuesto de invariancia es simple:
aquello que no cambia no puede ser responsable de
impacto alguno. Es por ello que sus violaciones —-dada
una entidad, variacion en el tiempo para los efectos fi-
jos por entidad; y dado un momento, variacion entre
entidades para los efectos fijos femporales- resuttan en
la inconsistencia de las estimaciones.

Para clarificar la idea, considérese un panel en el que
las distintas entidades fueran lo estados miembros de
la UE. Los efectos fijos invariantes por entidad serian
aquellos comportamientos  idiosincraticos  inaltera-
bles que hacen que cada uno de los paises respon-
da con sus peculiaridades a las diferentes politicas
de una manera invariante en el tiempo. Por otfra par-
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CUADRO 4
ESTIMACION CON ESTRATEGIAS SENCILLAS DE IDENTIFICACION
Estrategia Cdiculo
1 Pre-post/Antes-después Yo
2 Seccion Cruzada VYo
3 Comparacion de Cohortes (*) Y, Yoo
4 DD/Panel Vi Yol Vig Voo
donde se ha utilizado la siguiente notacion:
Notacién Antes Después
Tratado Yo Y,
No tratado Yoo Yo,

ANTES

DESPUES

(*) La misma expresion seria a grosso modo vdlida para un experimento social controlado. La gran diferencia es que en la comparacion de co-
hortes no hay aleatorizacion en la asignacion de los agentes a los grupos de tratamiento y control.

FUENTE: Elaboracion propia.

te, un efecto fijo tfemporal invariante entre entidades
seria una intervenciéon de politica publica comunita-
ria en un momento dado que afectara por igual a
fodos y cada uno de los paises.

Las evaluaciones sobre el impacto en el largo plazo
en variables como educacion, salud, criminalidad y
salarios de programas de atencion infantil reforzada
como el Head Start de los EE.UU. redlizadas por Garces
et al. (2002) y Deming (2009), son una buena ilustra-
cién de la utilidad de los efectos fijos y las amena-
zas a su validez.

Asi, y en este contexto, si bien el nivel educativo de
los padres es una variable facil de controlar, mds de-
licado seria fratar aspectos como el énfasis puesto
en la educacion. De hecho, las estimaciones de sec-
cién cruzada que omiten estos inolbservables propor-
cionan conclusiones tan contraintuitivas como que
estos programas son pemiciosos en términos de las
variables de resultado analizadas.

Una manera inteligente de tratar el problema consiste
en explotar en un panel de familias (?) los datos de
aquellas con dos hijos en los que uno se matricula en
el programa —agente fratfado-y el ofro no —agente de
control-, de manera gque el efecto fijo vendria dado
para cada una de las familias. La invariancia tempo-
ral de los inobservables -0 equivalentemente, la ten-
dencia comun de los resultados potenciales para los
grupos de tratamiento y control- exige que, dada una
familia, no se den fendmenos como cambios en el
ambiente educativo —que afecten a los resultados de
una u ofra forma—, influencias —positivas de un nino que
atfiende al programa sobre su hermano— o favoritismo
—hacia uno de los ninos—.

Este ultimo factor es la principal amenaza a la vali-
dez, al atacar de pleno a la filosofia de emulacion
de un experimento social confrolado que se logra
cuando los padres deciden inscribir a un hijo u otro
de manera aleatoria, lo que justifica asimismo que
no sean Utiles para el andlisis familias del panel con
los dos hijos inscritos o sin inscribir al ser precisamen-
te la variabilidad de los datos la fuente informacion
que se utiliza para la estimacion.

Dicha variabilidad puede generarse a priori en el mo-
mento de disefar una politica mediante diferentes me-
canismos: implantacion por fases o modulacion de la
tasa de cobertura (10) —lo que puede darse también de
manera No intencionada si hay retrasos accidentales en
algunos de los agentes—, administracion intermitente, o
nmodulacion de la intensidad del programa.

Para finalizar este epigrafe, y a modo de recapitulacion
antes de comenzar con los venideros de mayor sofisti-
cacién en los gque se tratardn en detalle las problemdti-
cas de los estudios observacionales -métodos de em-
parejamiento para seleccidn con observables- v la se-
leccién en base a inobservables —variables instrumenta-
les y regresion discontinua-, en el cuadro 4 se sintetiza el
cdiculo de estimadores con las cuatro estrategias de
identificacion sencillas descritas hasta el momento, don-
de en aras a la claridad se ha prescindido del subindi-
ce utilizado en la discusién sobre resultados potenciales
dando lugar a la notacién para las variables de resulta-
dos que se precisa.

Sin un proceso de asignacion aleatoria que evite el pro-
blema de seleccidn y sin experimentos naturales con-
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RECUADRO 6 )
EMPAREJAMIENTO MULTIPLE POR GRADO DE PROPENSION

En la estrategia de emparejamiento o mafching se realiza un ajuste de los datos que persigue que no haya diferencias
sistemdticas entre los grupos de tratamiento y control condicionadas a valores de las variables observables, de manera
que E{[Y,,D=1]-]¥,.D,=0]|X}=0, lo que se conoce como «hipdtesis de independencia condicional» y que se suele expre-
sar como (¥,,¥,)1L D,| X, Tras aplicar las ponderaciones de ajuste, los grupos de tratamiento y comparacion se hallaran ba-
lanceados en téminos de observables, esto es, las distribuciones de los observables serdn las mismas en ambos grupos:
AX|D=0)= FX,|D,=1).

El deorema de Rosenbaum y Rubin» (1983), que establece que si (Y, ¥;) 1L DX entonces (Y,.Y,) L D,|p(x) siendo
pPX)=P[D=1 |X,.:x) el grado de propensidn, es un importante resultado que legitima la utilidad de este en casos de selec-
cién con observables siempre y cuando su estimacion —para lo cual en la practica se usan modelos de eleccidn discre-
ta como el lineal de probabilidad, el logit o el probit- sea comecta. El hecho de que el grado de propension sea una va-
riable latente supone una cgmplicocién puesto que sus valores no son observables en la realidad y por tanto se descono-
ce la bondad de su ajuste p.

La expresion general de un estimador por emparejamiento multiple es

Sziz(yf -3, Yj) con X,w,=1paratodoiyw, =w(p(X,).A(X )

T el

en donde los pesos w, miden la comparabilidad de la observacion i-ésima del grupo de tratamiento T con la j-ésima de
los no tratados C y se calculan mediante diferentes algoritmos que para cada agente tfratado i construyen un compara-
ble “compuesto” considerando los j candidatos que se encuentren dentro de una ventana de valores del grado de pro-
pensidon de manera gque, de acuerdo a la métrica de distancia que se defing, se sobreponderen los Mds pProximos y se in-
fraponderen los mds lejanos. Los algoritmos de emparejamiento «k-vecinos mds cercanos» Kernel/Epanechnikov,
Kernel/Gaussiano o Kernel/triangular, por citar algunos), que pueden ser con o sin reemplazamiento —seguin se pueda o no
utilizar varias veces un mismo agente no tratado para construir un contrafactual-, son asintéticamente equivalentes pues
en el limite proporcionan emparejamientos exactos.

Es importante matizar que esta estimacion se ha de restringir a agentes con observables en el dominio en el que exista
«soporte comun», que graficamente es la zona de solape entre los histogramas o funciones de densidad del grado de
propensidn para los grupos de tratados y no tratados.

Densidad

SOPORTE COMUN

FUENTE: Elaboracion propia.

vincentes, los «métodos de emparejamiento» (0 mat-
ching) (11) construyen un grupo de comparacion que
juega el papel del grupo de control de un experimen-
fo social buscando a agentes similares a los del grupo
de fratamiento entre los no fratfados. Para ello, os resul-
tados de estos se ajustan mediante unas ponderacio-
nes para hacerlos asi comparables a los de los agen-
fes fratados, tal y como hace el método de seccidon
cruzada —que de hecho es el mds elemental de los
métodos de emparejamiento— cuando incorpora va-
ricbles de control por las caracteristicas observables,
pero con la desventaja de estar sometido este a erno-
res de especificacion al tratarse de una técnica para-
meétrica gque exige precisar una forma funcional.

En el caso de observable categdricos o discretos, los
datos pueden organizarse en forma matricial de ma-

nera que el criterio de comparabilidad es inmedia-
fo: los observables han de ser idénticos, o lo que es
lo mismo, para comparar los resultados de un agen-
te tratado con los de uno no tratado ambos han de
estar en una misma celda de la matriz cuyas dimen-
siones son las variables observables y los valores de
los subindices que identifican sus elementos los ran-
gos o categorias pertinentes.

Este emparejamiento exacto facilita el cdiculo sen-
cillo (12) de un «estimador de celda» en el que pri-
mero se calculan efectos de fratamiento individual
como diferencias de resultados entre agentes frata-
dos y no tratados de una misma celda, y después se
ponderan estos impactos individuales con las propor-
ciones de agentes en cada una de ellas de mane-
ra que segun los pesos gque se escojan —proporcion
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FIGURA 3

COMPROMISO SESGO-PRECISION

Mayor ancho de banda—smds datos utilizados en la estimacion —
—mayor poder explicativo/potencia del contraste—

—menor dispersidn/varianza/error estdndar, mayor precision/eficiencia—

—mayor sesgo, menor exactitud/consistencia

Menor ancho de banda—menos datos utilizados en la estimacion—
—menor poder explicativo/potencia del contraste—

—mayor dispersion/varianza/ernor estdndar, menor precision/eficiencia—

—Mmenor sesgo, mayor exactitud/consistencia

FUENTE: Elaboracion propia.

total, proporcion de tratados o proporciéon de no tra-
fados- se obtendrd el pardmetro de tratamiento de-
seado -ATE, ATET o ATEN, respectivamente—.

En el caso de observables continuos y/o numerosos,
el enfogque de celda no es viable puesto que en mu-
chos casos Unicamente se dispondrd de agentes o
fratados o sin tratar, pero no ambos, resultando va-
cia la celda, v la solucién pasard por hacer un em-
parejomiento inexacto, en el que se minimice una
distancia euclidea entre observables. La alternativa
pasa por reducir la dimensionalidad del problema a
una variable Unica o estadistico de sintesis, denomi-
nado «grado de propensidn» (propensity score), que
aglutine la informacién contenida en los observables
y que mida en funcién de estos la probabilidad de
gue un agente sea fratado por medio de un mode-
lo de participacion.

Un primer método de emparejamiento uno a uno bao-
sado en el grado de propension es el del «vecino mds
cercano» que toma como contfrafactual de un agen-
fe tratfado aquel agente no tratado con grado de pro-
pension mds proximo. Una variante de este método es
la que fija un radio de influencia para evitar empare-
jamientos con contrafactuales muy diferentes.

Por su parte, el kemparejamiento por intervalos/estra-
fos/blogues» es un método sencillo de emparejamien-
to inexacto en el que se crean varios rangos de va-
lores de grados de propension, y se pondera por igual
a todos los agentes dentro de cada uno de estos
rangos, a diferencia de ofros métodos mds sofistica-
dos que construyen un contrafactual de compara-
cion a partir de varios agentes (emparejamiento mul-
tiple) no tratados similares en términos del grado de
propension y a los que se les da un diferente ponde-
raciéon en funcién de su semejanza (recuadro 6, en
pagina anterior).

De lo expuesto se deduce que, en muchos de los mé-
tfodos de emparejamiento, hay elementos de subjetivi-
dad en el criterio de similitud/cercania/vecindad —¢qué
meétrica se escoge?; {cudntos intervalos/estratos se de-

finen?; {cudntos vecinos se foman?; ¢qué tamano se
da a la ventana de emparejamiento? — que se mate-
fidlizan en un diferente «ancho de banda» o «calibre»
o «tolerancia», que marca la cantidad de datos utiliza-
da en la estimacion, y que ponen de manifiesto una
vez mds el compromiso entre sesgo —serd menor cuan-
to mds parecido sea el contrafactual, lo que se logra
formando menos datos- y precision —serd mayor cuan-
fos mds datos se tomen- ubicuo en la inferencia eco-
nométrica gque se muestra en la figura 3 con un simil de
lanzamiento de dardos a una diana.

Esta circunstancia puede salvarse con la ponderacion
inversa de probabilidades (Inverse Probability Weigh-
ting) que calcula el efecto del fratfamiento mediante
una regresién ponderada en la que los pesos a apli-
car —dependientes del pardmetro de tratamiento de-
seado- a los datos de los agentes tratados © no son
funcidn del grado de propension en un método que
es fambién vdlido para el caso discreto y que propor-
ciona los mismos resultados que con el cdlculo del es-
fimador de celda descrito.

Dos son las hipdtesis sobre las que se asienta la vali-
dez de la identificacion por emparejamiento. La pri-
mera es la «hipdtesis de independencia condicio-
nal»— gque al exigir que no haya diferencias sistemad-
ficas entre los agentes tratados y no fratados una vez
se condicionan los valores de los observables, garan-
tiza que los contrafactuales escogidos sean adecua-
dos por diferir los agentes emparejados Unicamente
en el hecho de recibir tratamiento o no. La razén es
que controlando a los agentes segun caracteristicas
observables en cada subgrupo de valores de estas
el fratamiento serd independiente de los resultados,
lo que equivaldria a una asignaciéon aleatoria.

La segunda es la «hipdtesis de soporte comuns y exi-
ge que, dado un valor de las variables observables,
se encuentren agentes fratados y no tratados para
su comparacion, es decir, haya cierta probabilidad
de recibir fratamiento (13). Esto hace invdlida la es-
trategia cuando la seleccién se hace con criterios
deterministicos sobre la base de un valor umbral pa-
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FIGURA 4
HOJA DE RUTA PARA ESTUDIOS OBSERVACIONALES

{Qué experimento hipotético habria generado los datos observados? Identificarlo en términos de tratamientos y variables
de resultados.

¢Es adecuado el tamano muestral? Cdlculos de potencia estadistica.

Ocultar los datos sobre resultados, en aras de preservar la objetividad del estudio y al igual que en los experimentos, en los
que a priori se desconocen sus resultados.

{Quiénes decidieron la asignacion del tratamiento y qué datos tenian disponibles para hacer tal asignaciéon? El grado de
propensidon modela la asignacion desde el punto de vista del disefiador del experimento. Observables clave: aquellos pre-
fratamiento que determinan la asignacion del fratamiento.

¢Se dispone de datos de calidad de los observables clave?

5
N * (Se puede conseguir balance en los observables clave? El grado de propensién ayuda a buscar subgrupos de agentes
emparejados en los que los agentes fratados y los de comparaciéon se encuentren balanceados en términos de los obser-
6 vables clave, lo que equivaldria a que el fratamiento se asigna aleatoriamente dentro de ese subgrupo, emuldndose asf
Q un experimento social por bloques.
7 « Calcular el efecto del fratamiento. Recuperar la variable de resultados y hacer la estimacion por separado para cada

subgrupo en el que se haya conseguido balancear los observables clave.

FUENTE: Elaboracién propia a partir de Rubin (2008).

ra cierta variable observable. Para estos casos, resul-
ta de utilidad la estrategia de regresion discontinua
gue se describe mds adelante en este articulo y que
permite ademds solventar el problema de seleccion
en base a inobservables bajo ciertos supuestos.

Si la segunda de las hipdtesis es comprobable —pues
es una mera condicion mecdnica que se impone a
los datos disponibles—, lamentablemente la primera no
lo es, por lo que la seleccion en base a inobservables
gque no se acertard a incluir en el modelado del gra-
do de propensidon continuard siendo un problema.

Entre las ventajas de los métodos de emparejamiento
pueden resaltarse el hecho de que alunan sofisticacion
—pues capturan heterogeneidades— y simplificacion
—pues al ser de tipo no parametrico no exigen especi-
ficacion funcional-. Ademds sdlo utilizan una parte de
los datos —donde hay soporte comun—, por lo que no
hay extrapolacion alguna de la estimacién a regiones
donde no hay datos disponibles, 1o que es un elemen-
o de refuerzo de la validez interna que evidentemen-
fe va en defimento de la validez extema.

Las desventajas se refieren a las violaciones del su-
puesto de independencia condicional en casos de
seleccion por inobservables, a las exigencias de dis-
ponibilidad de datos —en cuanto a nimero de agen-
tes y conjunto amplio de observables pre-tratamien-
to—-y a la problemdtica de la estimacién del mode-
lo de participaciéon para el grado de propension. A
tal efecto, los regresores a incluir en este serdn aque-
llos que sugiera la Teoria Econdmica y que afecten
a la participaciéon y a los resultados, o que excluye

en todo caso a variables post-tfratamiento o aquellas
pre-tfratamiento no inmutables —atributos—que se ve-
an afectadas por el mismo.

Black y Smith (2004) ilustran algunas de las ventajas
de los métodos de emparejamiento al andlizar los
efectos en los salarios de acudir a una universidad
de calidad, medida por un indice que aglutina indi-
cadores parciales de gastos por estudiante, salario
de los profesores, nota media de ingreso o tasa de
abandonos en el primer ano (14). Los problemas que
la regresion lineal —que es la técnica de estimacion
fradicionalmente utilizada en este caso- presenta
son la falta de soporte comun —pues los buenos alum-
nos van a las buenas universidades y los menos bue-
nos van a las menos buenas- que dificulta la identi-
ficacion de contrafactuales, y las complicaciones en
la especificacion funcional que acaban por violar la
hipdtesis de linealidad en el condicionamiento a ob-
servables en que se basa para la superacion de la
seleccion en base a estos. Ello se solventa con un
emparejamiento por grado de propension estimado
en base a los observables que marcan la seleccion
de la calidad de la universidad: edad (y su cuadra-
do), raza, regién de nacimiento, medidas de habili-
dad del estudiante (nota de ingreso y su cuadrado)
y caracteristicas del instituto, los padres, y el entomo
familiar.

Estudios observacionalesv

Rubin (2008) propone un proceso MAas O Menos se-
cuencial y estructurado (ver figura 4) para llevar a ca-
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FIGURA 5

VARIABLES INSTRUMENTALES

Factores que afectan
unicamente a la probabilidad
de exposicion a la
politica/programa: no causan
sesgo de seleccion. Posibles
Variables Instrumentales

Factores que afectan a los
resultados por mecanismos
ajenos a los de la
politica/programa: no causan
sesgo de seleccion. Su inclusion
mejora la potencia de la
estimacion

FUENTE: The Magenta Book.

o estudios observacionales emulando experimentos
sociales mediante el artificio de la reconstruccion
—con la ayuda del emparejamiento por grado de
propension— del mecanismo de asignacion del ex-
perimento hipotético que hubiera dado lugar a los
datos. En dicho proceso, las etapas que obligarian a
abortarlo sin contemplaciones son la segunda -ta-
mMano muestral inadecuado/escaso poder o poten-
cia-, la quinta —falta de datos de calidad sobre los
observables clave que determinan si se recibe trata-
miento 0 Nno-y la sexta -desbalance en observables
pre-tfratamiento por una incorrecta estimacion del
grado de propension-.

Para ilustrar la problemdtica del desbalance y como
este es corregido con el emparejamiento por grado
de propensién, Rubin utiliza el siguiente ejemplo sen-
cillo. Considérese el caso en el que se quiere eva-
luar el impacto que las visitas a un doctor por parte
de un visitador médico -tratamiento- tienen en el nu-
mero de prescripciones de un medicamento para la
pérdida de peso —variable de resultados-—.

En este “experimento”, del cual se dispondria de da-
tos suficientes sobre las caracteristicas de los docto-
res, las visitas y el nimero de prescripciones, son los
visitadores médicos quienes deciden qué doctor vi-
sitar. Al depender sus ingresos de las ventas, légica-
mente preferirdn a aguellos que tengan consultas de
nmayor capacidad, un historial de mayor nimero de
prescripciones y que ejerzan las especialidades que
mMds prescriban el tipo de medicamento en cuestion.

Esta preferencia se manifiesta en forma de desba-
lance o diferencia estadistica entre los grupos de
doctores visitados o no, lo que amenazaria la con-
sistencia de la estimacion. En efecto, si se considera
el caso hipotético en que lo que determinase la asig-
nacién al grupo de tratamiento —esto es, la probali-
lidad de visita— fuera Unicamente la especialidad del
doctor, al tender los visitadores a evitar a los gineco-

logos -pues estos no recetan a mujeres embarazo-
das medicamentos de adelgazamiento-, en el limi-
te esta especialidad no mostraria visita alguna en el
juego de datos y, por consiguiente, no se podria es-
fimar el efecto del tratamiento al ser asignado este
con una regla determinista —no fratar si el doctor es
ginecdlogo- en lo que seria una violacion de la hi-
potesis de soporte comun.

Sin embargo, para una especialidad como medici-
na general, al disponer de datos tanto de doctores
visitados como no, la asignacion del fratamiento re-
plicaria la de un experimento social por lo que se po-
drian realizar una estimacion consistente del impac-
to de aquel. Esto es precisamente lo que hace elem-
parejamiento al eliminar el desbalance en observao-
bles clave mediante la comparacion de doctores vi-
sitados y no visitados dentro de una misma banda
de valores del grado de propension estimado en fun-
cién de los mismos.

ESTRATEGIAS AVANZADAS CON SELECCION EN BASE A

En este epigrafe se van a describir dos estrategias de
identificacién que afrontan el problema de selecciéon
en base a no observables, para lo cual, de los méto-
dos expuestos hasta el momento, sdlo el DD/panel es
vdlido bajo ciertas hipdtesis y con la contrapartida de
su exigencia en términos de necesidades de datos.

Variables instrumentalesy

La primera de ellas es la de las denominadas «varia-
bles instrumentales» o «instrumentos». Dichas vario-
bles son aquellas de cardcter exdgeno -no estdn di-
rectamente relacionadas con el resultado potencial-
que son relevantes a la hora de determinar el esta-
do de participacioén -estdn relacionadas directamen-
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te con la probabilidad de ser fratado-, lo que se pue-
de representar con un diagrama de Venn como el
de la figura 5.

El uso de instrumentos ataca directamente el proble-
ma de la endogeneidad: si en una estimacion de
efectos causales en la que la omisidon de variables
no observables diera lugar a estimaciones inconsis-
tentes se pudiera descomponer la variable de parti-
cipacién en dos partes —una exdégena y ofra endd-
gena-, la estimacioén resultante de un modelo en el
gue como regresor de participacion se utilizara Uni-
camente su componente exdégena resultaria enton-
ces consistente. La infuicion es que se estaria ante un
cuasi-experimento donde la variable instrumental,
gue determina sdlo parcialmente el tratamiento, es
lo que induce a los agentes a cambiar su estado de
participacion en aquel. La dificultad estrioa en que,
por definicién, la parte enddégena no es observable
y, por ende, tampoco la exégena, por o gue en su
lugar a lo mds que se puede aspirar es a encontrar
un proxi que es precisamente la variable instrumen-
tal o instrumento y que ha de cumplir las dos condi-
ciones de exogeneidad (o exclusién) y relevancia ya
citadas.

A titulo ilustrativo, un primer ejemplo en el que se usa el
fimestre de nacimiento para instrumentar los anos de
escolarizacion en el estudio del impacto de leyes de
escolarizacion obligatoria en los salarios (Angrist y
Krueger, 2001). Los nacidos en los primeros trimestres
alcanzan antes la edad de 16 anos de escolarizacion
obligatoria en EE.UU., lo que puede resultar en hasta un
ano menos de educacion. Por tfanto, al determinar par-
cialmente los afos de escolarizacidn (relevancia), sin
fener nada que ver —excepto via escolarizacion- con
los salarios (exogeneidad), el timestre de nacimiento
constituye un instrumento adecuado.

Un segundo ejemplo es el uso del sexo de los dos pri-
meros hijos como instrumento vdlido para mediciéon
delimpacto en la oferta laboral de las mujeres en los
salarios que perciben (Angrist y Evans, 1998). si es
igual -dos ninos o0 dos ninas- se tiene tendencia a bus-
car un tercer bebé, lo que disminuye la oferta labo-
ral (relevancia) sin que este hecho tenga nada que
ver con los salarios (exogeneidad).

Se ha de puntudlizar que el uso de instrumentos no es
novedoso, pues su origen se remonta a la década de
los 20 del siglo pasado cuando Philip y Sewal Wright es-
tudiaron la problemadtica de la deferminacion de fun-
ciones de oferta y demanda a partir de la observacion
de equilibrios precio-cantidad en los mercados. Para
solventar el hecho de que tales equiliorios resultan de
una interacciéon simulténea enfre ambas funciones,
propusieron el ingenioso enfoque de instrumentar el
precio con factores que influyeran en la oferta pero no
en la demanda para estimar asi esta.

Incidiendo en el cardcter cuasi-experimental de la es-
timacion por instrumentos, en condiciones de homo-
geneidad, y sin problemas de desercion y sustitucion,

el pardmetro de fratamiento que se obtendria seria el
ATE. En el caso mds comun de heterogeneidad, se ob-
fendria una aproximacion siempre que se dieran dos
condiciones adicionales a las de exogeneidad y rele-
vancia como son la de «estabilidad del valor unitario
del tratamiento» —condicién SUTVA-y la de «monoto-
nicidad» que excluye la existencia de agentes que res-
pondan al instrumento de manera «desafiante» o con-
fraria, adictiva o que lo ignoren por completo, en lo
que si que constituye una reinterpretacion novedosa
de los instrumentos (recuadro 7, en pdgina siguiente).

Por tanto, este aspecto de validez externa pobre es
una de las principales desventajas, al tener la estima-
cion un cardcter local (LATE-Local Average Treatment
Effect) no generalizable para toda la poblacioén, y va-
lida Unicamente para los agentes que marginalmen-
te respondan al instrumento escogido (compliers
—aquellas familias que optaran por tener un tercer be-
bé cuando los dos primeros fienen el mismo sexo en
el ejemplo de la estimaciéon de la oferta laboral de
las mujeres-) que al no ser necesariamente Unico
conlleva que diferentes instrumentos den lugar a di-
ferentes estimaciones. Las otras complicaciones del
método se refieren a la dificultad de encontrar instru-
mentos interesantes desde el punto de vista del and-
lisis —que sean reflejo fiel de un cambio de politica-
y que cumplan las condiciones adecuadas, mds
cuando algunas —exogeneidad/exclusidon y monoto-
nicidad—- no son comprobables.

Finaimente, y de nuevo, aparece el ya citado com-
promiso entre exactitud/consistencia y precision/efi-
ciencia que se describid en el caso de los métodos
de emparejamiento: con la estimacion mediante
instrumentos se estd sacrificando la precision/eficien-
cia en favor de la exactitud/consistencia (menor ses-
go), dado que el error estdndar del estimador crece
al explotarse Unicamente la parte de la variabilidad
de la variable de interés que estd comrelacionada
con el instrumento.

La segunda de las estrategios para tratar la seleccion en
base a no observables es la «regresion discontinua» (15),
que utiliza una regla administrativa de un programa como
es su criterio de elegibiidad para crear asi un grupo de
comparacion en lo que seria un caso de experimento na-
tural con estimacion local. Aungue el fratamiento se asig-
ne de manera deteminista —aegresién discontinua agu-
da»— o probabilista —regresion discontinua borrosa o difu-
so»— Yy no dleatoria —como en el RCT- sobre la base de
una variable continua («variable de asignacion») cuando
esta supera un valor umibral (o de corte, o de cudalificacion
o de elegibiidad), si €l criterio de elegibiidad estd fijaodo ar-
bitrariamente y no hay posibiidad de comportamientos
estratégicos porincentivos en tomo al punto de corte («con-
dicién de inmanipulabiidad»), enfonces los individuos jus-
fo por encima y por debajo del mismo serdn similares y
por tanto las discontinuidades que se observen en los re-
suttados («condicion de satto») podrdn atribuirse al progra-
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i RECUADRO 7
ESTIMACION POR VARIABLES INSTRUMENTALES

Los requerimientos formales para un instrumento Z son respectivamente Cov(Z,&)=0 (exogeneidad o exclusion) y Cov(Z,D)#0
(relevancia) donde Z, es la variable instrumental y D, la de participacion para el ojusTe de un modelo Y,=p,+6-D+¢, resul-
tando entonces que el estimador del factor cousol en este caso simple es 5 =Cov(Z,Y)/Cov(Z,D) que se deduce de
Cov(Z,Y)=Cov(Z, B,+8D+¢g)= 6&Cov(Z,D)+CoVv(Z, ) al tener en cuenta que el segundo sumando es cero por la condicion
de exogeneidad.

En la practica, para la estimacion mediante instrumentos se utiliza un método bietdpico. En una primera etapa se estima
un modelo de participacion en funcién de los instrumentos Z, (tantos como variables con problemas de endogeneidad) y
el resto de observables X; exdgenos, de manera que D=0, +Z; &, +X; &, +u, En una segunda etapa, se estima un segundo
rpodelo de regresion minimo cuadrdtico Y= B,+6 DX B+e que utiliza como regresor de participacion las estimaciones
D, resultantes de la primera etapa y como resto de regresores los observables exdgenos X. Una prueba dcida o de «pul-
gares ariba» —rule of thumb- para validar la relevancia del instrumento es que en la primera etapa el estadistico de Fisher-
Snedecor proporcione un valor superior a 10, esto es F>10. Complementariamente, F<10 seria una indicacién de la de-
bilidad (o0 escasa relevancia) del instrumento, que un problema incluso con tamanos muestrales grandes porque peque-
Aas desviaciones de la asuncién de exogeneidad se exacerbardn por esta debilidad. Para la exogeneidad/exclusion de-
pendiendo del caso podria hacerse alguna comprobacién aproximada

En condiciones de heterogeneidad, y cumpliéndose las condiciones de monotonicidad y de estabilidad del valor del tra-

tfamiento unitario, ademds de las de exogeneidad y relevancia, se tiene que la estimacion instrumental es una aproximacion
Cov(Z,.Y)/ Var(Z)

del tipo de Wald definido en el recuadro 3. En efecto, partiendo del caso simple se tiene que SZCOV(Z‘/YI/COV(Z‘,D‘IZW

E() Z =1)-E(Y|Z=0)

P21~ P(D21, 0] expresion en la cual la condicion de re-

de donde el estimador por variables instrumentales resulta ser, 5=
levancia garantiza que su denominador sea distinto de cero.

La monotonicidad, que tampoco puede comprobarse, se puede expresar formalmente como P,+P,+P_ =1 o P,=0 don-

de el sentido de los subindices A, N, C y D se detalla en la siguiente tabla:

Z=0
D(Z=0)=0 D(Z=0)=1
D(z=0)=0 N-Nunca fomadores: D-Desafiantes:
deciden no participar en cualquiera hacen siempre lo contrario
721 de las contingencias
I D(z=1)=1 C-Cumplidores: A-Adictos (siempre tomadores):
hacen lo que dice el programa participan en el programa salgan o no sorfeados

FUENTE: Elaboracién propia.

ma en ausencia de ofros fratamientos cuyos efectos, de
actuar en el mismo umibral, no podrian disfinguirse del que
se estd analizando («condicidn de suavidad»). Tres son,
pues, las condiciones o requisitos de identificacion de la
estrategia de regresion discontinua: salfo, inmanipulalboili-
dad y suavidad.

Ludwig y Miller (2007) utilizan la regresion discontinua pa-
ra la evaluacion del ya citado programa Head Start a
partir de su elegibilidad en funcién de la tasa de polbre-
za, en cuyo valor de corte las diversas variables de re-
sultados del programa (fasa de mortalidad, tasa de fi-
nalizacion de estudios medios, anos de escolariza-
cién,...) muestran un salfo o discontinuidad. La condi-
cidn de suavidad también se cumple al no haber otros
programas sociales que utilicen la misma regla de cua-
lificacion, lo que impediria la distincion de los efectos de
los diistintos programas concurrentes en el umbral.

Finalmente, dado que en el programa no habia com-
petencia en el acceso a los fondos por exceder estos
a la demanda, la inmanipulabilidad estd tambien ga-

rantizada, al igual que la arbitrariedad del corte reve-
lada por la historia del tratamiento recibido, que con-
sistié en capacitar a los 300 condados mds pobres —o
que supone un valor umbral del 59,2% para la tasa de
pobreza- para cumplimentar las solicitudes al progra-
ma. El pardmetro que por tanto estima Ludwig es un
ITT que mide los efectos de hacer el programa dispo-
nible, lo que se fraduce en mayores fondos y partici-
pacién gue son los mecanismos a fravés de los cuo-
les se alteran los resultados.

La evaluacion del impacto en la mortalidad prematu-
ra de tratamientos postnatales administrados a bebés
que al nacer no alcanzan un peso minimo (Aimond et
al., 2008) es ofro ejemplo del uso adecuado de la re-
gresion discontinua al cumplirse sus requisitos de iden-
tificacion. En primer lugar, la mortalidad es una funcion
decreciente del peso de nacimiento con un salto en
el umbral de los 1.500 gramos. Por otra parte, la inma-
nipulabilidad en el punto de corte estd garantizada
en tanto en cuanto no tienen sentido comportamien-
tos estratégicos que fuercen el peso de nacimiento
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CUADRO 5
REGRESION DISCONTINUA

Tipo de discontinuidad

Regla de participacion
(c es el valor de corte para la variable
de asignacion)

P(D,=1|X=0)-PD,=1|X<c)=1

PRINT

Aguda (Sharp)

Determinista: la probabilidad de recibir
fratamiento salta del 0 a 1 en el corte

Borrosa o Difusa (Fuzzy)

Probabilista: la probabilidad de recibir
tratamiento salta un valor 0<k<1 en el corte,
debido a otros factores generalmente no
observados que influyen en la participacion
aparte de la variable de asignaciéon, como
pueden ser errores administrativos

P(D,=1|X=C)-PD,=1|X<c)=k

Impacto

SO ImEWY, X, =x)-ImE(Y, | X,=x)

iME(Y, | %, = x)—limE(Y,, | X, =x)
x o i xTe i1
Ss(c)=-

“ImMED, [ X, =x) - ImED, | X, = x)
xde T xTe + i1

Estimacion no paramétrica
(Estimador de Wald dentro de la ventana
de datos [Cc-x,.C+yx,])

S=EY, | X <c+x)-EY, | X, <c-x,)

E(Y, | X <c+x)-EY, | X <c-x,)
E(D, | X, <c+x)-ED,| X, <Cc~-x,)

5=

Estimacion paramétrica

V=By+ B,0GCI+6D+B,0-CID e

Método bietdpico
Etapa 1: D=a,+ o,y o+,

Efapa 2: V=B, + B, (X-C)+ 5D +e,

FUENTE: Elaboracién propia, grdficos: Garcia Nunez (2011), Imbens y Lemieux (2008)

al valor de cudlificacion. Finalmente, el que otras va-
riables potencialmente influyentes (edad de la mao-
dre, nivel socioeconémico, cuidados prenatales,...)
muestren suavidad (ausencia de saltos) en torno al
valor de corte dan credibilidad a que el salto en la
variable de resultados se deba al fratamiento.

La estimacion por regresion discontinua puede ha-
cerse con dos enfoques, uno No paramétrico y otro
parameétrico, cuya formalizacion para los dos dise-
Aos posibles —agudo y borroso o difuso- se muestra
en el cuadro 5. En el primero, los resultados a ambos
lados del umbral se promedian dentro de un calibre
0 ancho de banda de manera que cuanto mayor
sea este, mayor nimero de datos se usan en la es-
timacién gue serd menos dispersa pero menos exac-
ta en una nueva manifestacion del compromiso con-
sistencia-eficiencia. En el segundo, se realiza el ajus-
te de todos los datos de resultados disponibles con
una forma funcional dada, lo que siendo a priori
atractivo, puede dar lugar a que el gjuste en tormo al
umbral -que es donde se estd haciendo la estima-
cién localmente- sea inexacto.

Las principales ventajas de la regresion discontinua
es gue esta proporciona una estimacioén consistente
de tipo LATE en la discontinuidad cuando se aplica co-
rrectamente y que, en su calidad de cuasi-experimen-

to que no requiere por tanto de aleatorizacion previa,
estd exenta de la preocupaciéon sobre aspectos éticos.

En cuanto a las desventajas, ademds de su escasa
vdlidez externa, se refieren a la exogeneidad de la
variable de asignacion (incluso cuando el umbral de
corte parece arbitrario, todavia puede darse selec-
cién en base a no observables); la plausibilidad de
las condiciones de suavidad (que es parciamente
comprobable analizando en torno al punto de cor-
te los covariantes previos al programa) e inmanipu-
labilidad (comprobable analizando la funcion de
densidad de la variable de asignacion alrededor del
corte); el compromiso implicito en los métodos no
paramétricos; y la problemdtica de la especificacion
funcional en los parameétricos.

REFLEXIONES FINALES: ;OTRA BOUTADE DE LA TORRE

DE MARFIL?+

Una vez descritas las diferentes técnicas microeco-
nométricas utilizadas en la evaluacion de politicas pu-
blicas conviene hacer algunas consideraciones fina-
les sobre las mismas:

La Evaluacién de Programas es una disciplina emi-
nentemente cuantitativa, hasta el punto que hace
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FIGURA 6

MODELO LOGICO DE CAUSALIDAD

Inputs
(recursos publicos
requeridos)

Actividades
(instrumentos
concretos)

Outputs/ler orden
(resultados primarios o
directos de la actividad)

Resultados Intermedios
/2° orden

(resultados para el grupo
objetivo)

Resultados Finales
/3er orden (resultados

sociales y econdémicos mas
generales)

FUENTE: The Magenta Book

suyo el dicho «lo que no se puede medir, No se pue-
de evaluar(16).

Un punto de parfida es la seleccion de variables de re-
sultados relevantes a distintos niveles, para lo cual son
de utilidad los modelos légicos de secuenciacion de
la Kellogg Foundation (ver figura 6) en funcién de cu-
ya complejidad se diagnostica a qué nivel es posible
la evaluaciéon cuantitativa del impacto.

Del cardcter cuantitativo se deriva la necesidad de
invertir en datos sobre las variables que se quieran
medir para gue estos estén disponibles en tiempo y
forma.

Las fuentes de datos pueden ser encuestas disena-
das ad-hoc o registros administrativos ya existentes.
Suele ser habitual combinar/triangular fuentes multi-
ples, o que si técnicamente es en principio sencillo,
afronta barreras mdas complejas de tipo organizativo
-que se manifiestan en las reticencias a compartir da-
tos de quien se siente propietario de ellos (17)- o éti-
co —consideraciones sobre proteccion— que debe-
rén ser abordadas.

Desde el punfo de vista técnico, es importante la ma-
nera en gue se organizan los datos (secciéon cruza-
da, seccién cruzada repetida, panel,...), la cantidad
de los mismos (que afecta a aspectos de poder ex-
plicativo/potencia del contraste y significacion esta-
distica y econémica de los estudios que se realicen),
su calidad y las amenazas gue suponen su explota-
cion indiscriminada (mineria de datos o «empirismo
ciego» segun Garcia Nuhez, 2011).

No existe técnica perfecta o ideal para el proce-
sado de los datos en busca de relaciones de cau-
salidad (estrategias de identificacion), puesto que
cada una tiene su alcance (andlisis ex -anfe vs ex-
post), hipdtesis de partida v tipo de informacion que
proporciona (IT7, LATE,...) que la hacen vdlida para
problemdticas concretas y que justifican un andlisis
Caso POor Caso.

Mds en concreto, y en un articulo seminal en el que
Lalonde (1986) analiza diferentes evaluaciones de un
mismo programa compardndolas con el resultado
de un experimento controlado, las diferencias con
este sirven para llamar la atencién sobre peligros que
como los errores de especificacion amenazan a las
diversas técnicas y ponen en valor el RCT.

Las técnicas descritas admiten mejoras para su
aplicacién en la asignacion de fratamientos social-
mente optimos —lo que exige un posicionamiento
normativo- en funcién del agente tratado -median-
te el uso del fargeting o el profiling-y para la cap-
tura de fendmenos como la seleccion dindmica
—que tuviera en cuenta los efectos acumulativos que
se dan al recibir secuencialmente los fratamientos de
diferentes programas-, la heterogeneidad de frata-
mientos o la incorporacion de efectos de equiliorio
general (Durdn, 2004).

Como consecuencia de los puntos anteriores, ha de
guedar claro que la identificacidon de relaciones cau-
sales en el confexto de una filosofia de politicas basa-
das en evidencias es una tarea ardua que a menudo
forzard a la toma decisiones con informacion incom-
pleta debido a limitaciones -como la imposibilidad de
contrastar las hipdtesis de las diferentes estrategias o los
conflictos entre validez interma y externa- que habrdn de
ser fenidas en cuenta en todo momento, pero que de
por si no restan valor al ejercicio de evaluacion.

Las fres dimensiones de la evaluacion: cuantitativa,
econdmica y de procesosv

Pero la evaluacion de politicas publicas va mds alld
del impacto empirico (que la politica sea eficaz en
términos de resultados) cubierto por la Evaluacion de
Programas, teniendo otfras dos dimensiones con las
que esta se inferrelaciona estrechamente: la econd-
mica (que la politica sea eficiente en base a crite-
rios mds 0 menos cuantitativos como el coste-bene-
ficio o el coste-efectividad) y la de procesos (que la
politica se ejecute taly como se concibid, en un and-
lisis de cardcter eminentemente descriptivo).

La relacion entre la evaluacion de impacto y la econd-
mica se manifiesta en que, por un lado, la primera (que
se redliza ex-posf) aporta informacion gue se incorpora
en la metodologia de la segunda (que se puede rea-
lizar ex-anfe 0 ex-post), y por ofro, la segunda propor-
ciona el marco conceptual que, utilizando conceptos
de Economia del Bienestar como el excedente del con-
sumidor o del productor, sirve de guia para formular las
preguntas adecuadas y escoger las variables de resul-
tados relevantes para la primera.

Con esta triple dimension empirica, econdémicay de
procesos d la vista, en la evaluacion de politicas pu-
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blicas en sentido amplio se han de tener en cuenta
las siguientes consideraciones:

Como fase dentro de un ciclo de vida que se re-
troalimenta, ha de tener en cuenta la totalidad del
proceso (Moreno-Torres, 2012). De ahi la importancia
de concebir ex-ante y durante la fase de disefo la
estrategia de evaluacién para una politica (18).

Asi, y en el caso de evaluaciones de impacto, la in-
corporacion de la evaluacion en el proceso de dise-
Ao de un programa o politica puede hacerse con-
trolando su asignacion en una fase piloto de alcan-
ce parcial (para la realizacion de un RCT, la introduc-
cién por fases u operaciéon intermitente por oleadas
para el uso de métodos DD/panel o mediante reglas
objetivas de asignacion con criterios de elegibilidad
que faciliten la evaluacion por regresion discontinua)
o estableciendo diferentes niveles de exposicion en
caso de que el alcance del programa sea fotal. Aln
y con todo, se han presentado estrategias (pre-post,
experimento natural, variables instrumentales y em-
parejamiento) que permitiian en principio realizar @
posteriori una evaluacion no planificada a priori.

Como actividad costosa que consume recursos
multiples, ha de estar sometida al criterio coste-be-
neficio de manera que se lleve a cabo cuando sus
beneficios —derivados del uso de sus conclusiones y
recomendaciones- excedan a sus costes teniendo
en cuenta criterios de proporcionalidad con el ries-
go, escala y perfil del programa en cuestion.

La gestion de esos recursos tiene una dimension tem-
poral, derivada de hechos como que los efectos de
las politicas pueden tardar en manifestarse o que
pueda ser recomendable que una evaluacion de
impacto venga precedida de una de proceso.

Como prdctica, ha de tener una aproximacién mix-
ta cuantitativo-cualitativa, pese a la preferencia ge-
neral de la objetividad de lo cuantitativo frente a la
subjetividad de lo cualitativo. El asesoramiento cua-
litativo de participantes, operadores o0 expertos resul-
ta de la mayor utilidad, aun reconociendo su pro-
pensidn a sesgos como el exceso de optimismo o el
«postureos.

Feinstein (2007) plantea un enfogue pragmdtico orien-
tado a resultados y la rendicidn de cuentas, en el que
distingue las politicas concebidas como tratamientos
(programas o proyectos) de las que disenan un marco
normativo No reducible a una simple suma de agque-
llos, para las cuales prescribe una friangulacion de mé-
fodos. Asimismo resalta el papel de la institucionalizo-
ciéon (19) como remedio para solventar el problema de
escasez de incentivos que a menudo dificulta que del
proceso evaluatorio se extraiga un aprendizaje.

Si existe cierta tradicion de uso de los métodos mi-
croeconométricos de Evaluacion de Programas en
el dmbito de las politicas sociales, aunque en grado

menor, también empieza a acumularse y compartir-
se (20) experiencia y conocimiento en la evaluacion
de politicas industriales. A titulo ilustrativo, y por citar
algunos ejemplos:

Reindustrializacién. Criscuolo et al. (2012) evaluan €l
impacto en variables como empleo, inversion, produc-
tividad y nUmero de plantas de un programa de asis-
fencia regional selectiva que subvenciona inversiones
industriales en dreas desfavorecidas del Reino Unido.
Para ello instrumentan la participacion en el programa
de una planta en un momento dado con el nivel de
subvencion a la inversion mdxima disponible en el drea
en dicho momento, del que pueden beneficiarse so-
lo las planfas localizadas en ciertas dreas (relevancia)
y que viene determinado por las normas de la Unidn
Europea sobre ayudas de Estado (exogeneidad) que
son actualizadas periddicamente en lo que viene a
constituir un experimento natural.

Desarrollo y dinamizacién de clusters. Schmiedeberg
(2010) hace una revision metodoldgica de las diferen-
fes técnicas utilizadas en la que ademds de modelos
econométricos, confempla ofras heramientas como
la evaluacion de procesos, el estudio de casos, los en-
foques sistémicos (modelos input-outout, andlisis de re-
des y benchmarking) y la evaluacion econdémica cos-
te-beneficio.

Ayudas a la I+D. Aerts et al. (2006) analizan el esta-
do del arte de su evaluacién econométrica focali-
zando en aspectos como el desplazamiento de la
inversion privada por la publica, la adicionalidad de
los resultados en innovacidén o la adicionalidad
«comportamental» —cambios de comportamiento
inducidos- en la investigacion colaborativa.

Innovacion y emprendimiento. CPB (2012) es un infor-
me gue andaliza las estrategias para la evaluacion eco-
nométrica de diferentes instrumentos para su fomento y
apoyo utiizados en los Paises Bajos. Asi, se propone el
uso de métodos de emparejamiento para un progra-
ma de créditos a la innovacion de alto riesgo en pro-
ductos, servicios y proyectos en el que los proyectos se
seleccionan en un procedimiento que incluye una cuo-
lificacion objetiva -lo que permite modelar el grado de
propension-y la opinidn de un comité, dando lugar a
una base de proyectos “dudosos” a partir de los cuales
construir confrafactuales. Para un programa de deduc-
ciones fiscales a la innovacion gque exige un minimo de
horas anuales de actividad innovadora se propone un
disefo de regresion discontinua para la estimacion de
impactos entorno al umbral exigido. Un modelo de pa-
nel con efectos fijos por enfidad y temporales se sugie-
re para un programa de apoyo a proyectos en parte-
nariado entre centros plblicos de 1+D y empresas inno-
vadoras de sectores estratégicos, en una primera apro-
ximacion con las debilidades propias de tomar como
confrafactual companias del mismo sector no partici-
pantes en el partenariado o companias del partenario-
do no participantes en el proyecto.

Eficiencia energética y control de emisiones. Martin
et al. (2011) utilizan un método de panel para eva-
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luar el impacto de la tasa por cambio climdtico en
el consumo energético de plantas manufactureras
del Reino Unido, comparando las sujetas a la totali-
dad de la misma con aquellas beneficiarias de de-
ducciones por haber adquirido un compromiso vo-
luntario de ahorro en energia o emisiones, en lo que
da lugar a situaciones de autoseleccion que los au-
tores solventan con una variable instrumental basa-
da en la elegibilidad para la suscripcion de aquel,
gue es razonablemente exdégena por basarse en el
cumplimiento de Ia regulacion ambiental previa ala
exaccion de la tasa.

Por su parte, Allcott (2011) analiza el impacto en tér-
minos de ahorro de electricidad del envio a consu-
midores de un informe personalizado en el que se les
comunica su situacion relativa en términos de con-
SuUmMo, se les categoriza y se les recomienda una se-
rie de medidas de ahorro, basdndose en el experi-
mento llevado a cabo por una compania eléctrica
de EE.UU. en el que aleatoriamente se decidid enviar
0 no tal informe a los clientes de su base. Asimismo
utiliza un andlisis de regresion discontinua para eva-
luar el impacto de las categorizaciones.

Se trata en todos estos casos de instrumentos o pro-
gramas que suponen el uso de palancas concretas
que activan resortes de causalidad relativamente
sencillos y total o parciamente exentos de conse-
cuencias inesperadas o efectos indirectos de orden
superior. Desafortunadamente, en el dmbito de 1o in-
dustrial estos son bastante habituales y se presentan
en forma de desplazamiento/crowding our —un resul-
tado positivo es contfrarmrestado por uno negativo—,
sustitucion —el efecto sobre un agente es a costa de
ofros agentes—, spillover/leakage —el programa be-
neficia a agentes no pertenecientes al grupo desti-
natario—, deadweight —los resultados de la politica se
hubieran obtenido igualmente sin intervencion- o
aglomeracién/crowding.

A ello se une la creciente complejidad de lo que po-
driamos denominar «Nueva Politica Industrial», mds
integrada y sistémica que la tradicional enfocada a
sectores y —en lo que en términos de motivacion su-
pone una mayor sensibilidad hacia los fallos de go-
bierno que hacia los fallos de mercado- con un me-
nor nivel de intervencion que se orienta al desarrollo
del marco institucional y de clima de negocios ade-
cuado, que facilite la cooperacién entre agentes
(para la superacion de asimetrias de informacion y
de fallos de coordinacién) y la alineacién de incen-
tivos entre los sectores publico y privado (mediante
férmulas de partenariado).

De ahi que estén cobrando fuerza conceptos como
«Metaevaluacion» (evaluacion de evaluaciones para
el caso de intervenciones complejas, multiobjetivo y a
gran escala, usando por ejemplo modelos de simula-
cién) y Policy Learning/intelligence que constituyen un
nuevo enfoque en el que la evaluacion de politicas,
de ser un mero ejercicio de auditoria a posteriori, Pa-
sa a convertirse en una fuerza fransformadora (Aran-
guren et al., 2013), lo que exige desarrollar una cultu-

ra de la evaluacion que involucre a los agentes, incor-
pore sisfemas de monitorizacion, seguimiento y difu-
sion, adopte enfoques mixtos cuantitativo-cualitativos y
asegure la independencia del proceso evitando situa-
ciones juez-parte que tan perversas resultan.

Una de las técnicas para este aprendizaje transforma-
dor vy la infroduccion experimental a pequena escala
de nuevas politicas sobre la base del contraste de hi-
potesis sobre diferentes altemnativas (Policy Experimen-
fation) es el experimento social o RCT ampliamente dis-
cutido en este articulo. Sirva como ejemplo la expe-
fiencia que en el area de Manchester liderd en 2009
el organismo publico de fomento de la innovaciéon en
el Reino Unido (21) en relacion con un esquema de
crédifos para la promocion de partenariados innova-
dores entre PYMEs y proveedores de servicios creativos.
Un experimento en el que los creditos se asignaron con-
forme a los resultados de una loteria permitid compro-
bar la adicionalidad de la politica (recibir el crédito au-
mentd la probabilidad de que una PYME se asociara
con un proveedor de servicios creativos), para validar
asi un modelo légico de causalidad sobre el que legi-
fimar un escalado del programa. Frente a un esque-
ma fradicional en gque los apoyos publicos se conce-
den una vez hechas evaluaciones ex-anfe de los pro-
yectos a subvencionar, la aleatforizacion del fratamien-
fo demostrd también la ventaja de evitar los costes de
aqguel en términos de consumo de recursos y proble-
mas de informacion asimétrica.

Si bien el uso de experimentos de politicas publicas
estd menos difundido en Europa en comparacion
con EE.UU. -la aleatorizacion en la asignacion de los
fratamientos es una rareza, por administrarse preci-
samente a los mds necesitados—, en el caso de las
politicas industriales, y con todas las salvaguardas ya
apuntadas, habria argumentos en favor de su uso
con mayor intensidad que en el caso de politicas so-
ciales, tales como sus menores implicaciones éticas
—al ser las unidades experimentales empresas en lu-
gar de individuos o familias-y la mayor sensibilidad
desde el punto de vista de las finanzas publicas —al
ser por lo general mayores los desembolsos por be-
neficiario-.

Un comentario finalv

Las técnicas descritas, lejos de ser un ejercicio este-
fil de lucimiento académico, son herramientas que,
desde el reconocimiento de sus limitaciones y com-
plicaciones, estdn listas y a disposicion de los policy
makers para ser aplicadas en la construccion del
nuevo paradigma gue en la actualidad demandan
las politicas publicas, uno de cuyos aspectos clave
ha de ser el desarrollo de una cultura de la evaluo-
cién para lo cual este articulo ha pretendido ser una
modesta contribucion.

(*) El autor agradece al programa Fulbright y al Ministerio
de Industria, Energia y Turismo (MINETUR) el patrocinio de
sus estudios en la Universidad de Chicago durante el cur-
so 2011-2012 que han posibilitado la redaccién de este
articulo.
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NOTAS¥

(M

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

El heuristico e intuitivo Homo Psicologicus frente al racio-
nal Homo Economicus de 1os lioros de texto.

El de Blundel y Costa (2009) es un excelente articulo de
similar alcance que este pero con mayor detalle y forma-
lismo, al igual que el de Imbens y Wooldridge (2008). Otro
buen articulo de cardcter introductorio publicado en es-
panol es el de Garcia Nufnez (2011). Tratados de mayor
calado, algunos de ellos eminentemente practicos, son
los libros que se enumeran en listado de bibliografia re-
comendada incluida en este articulo.

Heckman (2010) explora una tercera via que siva de
puente entre los métodos estructurales y los de resultados
potenciales.

Un ejemplo de estimacion mediante serie temporal inte-
rmumpida podria ser la evaluacion delimpacto de una me-
dida que busque aumentar la transparencia en el merca-
do minorista de productos petroliferos, como es el caso
del Geoportal de Hidrocarburos del MINETUR que estd dis-
ponible en su web y que ofrece informacién en tiempo real
de los precios de fodas las esfaciones de servicio de Espana
-véase la nota incluida en el nimero 386 de Economia
Industrial-. Como contrafactual se tomaria la tendencia
de precios ajustada con un «Modelo de Correccién de
Errores» (MCE) habitualmente utilizado en la literatura so-
bre series temporales de precios de productos petroliferos
y que captura realidades como el fendmeno conocido
de «cohetes y plumas» segun el cual hay una asimetria
en las dindmicas de precios de los productos derivados
del petrdleo, que se ajustan casi simultdneamente a las
subidas del precio del crudo pero que en contra lo hacen
con retraso a las bajadas.

¢Pasar por la Universidad de Chicago garantiza el Premio
Nobel o mds bien es que es mds probable que de la
Universidad de Chicago salga un Premio Nobel precisa-
mente porque a ella acuden los Mds preclaros talentos
atraidos por su prestigio v fittrados por el proceso de ad-
misién? El autor aprovecha para aclarar que, si bien s que
se vio atraido por el prestigio de dicha Universidad, ni mu-
cho menos se considera un preclaro talento y, desafortu-
nadamente, fampoco candidato al Premio Nobel.

Para ello Card y Krueger utilizan dos series temporales de
datos de empleo en restaurantes de comida rdpida ubi-
cados en zonas fronterizas de dos jurisdicciones —estados
de New Jersey y Pennsylvania- que plausiblemente presen-
tan una tendencia comun, y en una en las cuales —NJ- en
un momento dado se aumenta el salario minimo.
Curiosamente se llega a una conclusién que resulta con-
fraintuitiva desde el punto de vista de las teorias neocldsi-
cas sobre el mercado del trabajo que pronostican que au-
mentos del salario minimo se fraducen en descensos en
el empleo.

Grogger analiza datos de criminalidad en zonas “limpias”
a las que se prohibe a las pandilas acceder en compa-
racién con ofras no sometidas a dicha prohibicién y sufi-
cientemente alejadas de aquellas para evitar influencias
0 “contagios” de aquellas, por o que en principio consti-
tuirian un grupo de control razonable.

Las estimaciones del impacto en los salarios de la capo-
citacion de desempleados resultan sesgadas al alza
cuando los administradores del programa lo ofrecen pre-
ferentemente a aquellos que antes del mismo estdn en
condiciones especialmente desfavorecidas en téminos
de salarios.

El modelo, en el que el subindice j que identifica a cada
hijo haria el papel de dimensién temporal, seria el siguien-
te1¥,= B+ &HS+B, PRE+X, B,+0;+¢ donde HS, es la va-

(10)

an

(12)

(13)
(14)
(19)
(16)

(17

(18)

(19

(20)

(21)

riable binaria de participacién en Head Start, PI?EU, la de
participacion en otros programas de preescolar, Xy es un
vector de variables de control (B, tendria tambien carde-
ter vectorial) y % es el efecto fijo para la familia /.

En las que se basan las evaluaciones del programa sani-
tario Seguro Popular de México -uno de los que reciente-
mente mas inferés ha afraido desde el punto de vista de
la evaluacion- y que complementan las realizadas a fra-
vés de experimentos cuya validez externa es débil por ha-
berse realizado sélo en dreas rurales con un elevado gra-
do de cobertura sanitario no representativo de la realidad
media del pais.

Todd (2006) es un excelente trabajo sobre los métodos de
gmporejomignfo.

0 =1, w,. ¢ donde N es el nimero de celdas y si n, es
el nimero de observaciones en la celda j-ésima, neenel
grupo de control y n, el de fratamiento, y n=n,+n,, como
Pesos W, se tomarian vvj=n/n para el ATE, w,=n/n, para el
ATET y w=n/n. para el ATEN.

De manera que 0<P(D=1|X=x)=p(x)<1 para todo x ob-
servado.

En lo que seria una manifestacion de lo que se conoce
como teorema de Tiebout de “voto con los pies”.
Imbens y Lemieux (2007), discuten aspectos tedrico-prac-
ticos sobre regresién discontinua.

«f you can't measure it, you cant evaluate it» (Profesor
Lalonde).

Las iniciativas de «Reutilizacion de Informacion de Sector
PUblico» (RISP), en un reconocimiento de que los adminis-
tfrados son los Ultimos propietarios de los datos en manos
de las Administraciones, buscan poner estos a disposicion
de aquellos para la creacion de valor a fravés del desarro-
llo de aplicaciones y servicios basados en 1os mismos en
el contexto de un nuevo paradigma conocido como
«Datos Abiertos»/Open Data u Open Government.

Tal y como recogen las metodologias de andlisis de im-
pacto de la Comisién Europea.

En Espana la Agencia Estatal de Evaluacion de las Politicas
Plblicas y la Calidad de los Servicios (AEVAL) tiene por mi-
sion «La promocién y realizacién de evaluaciones y and-
lisis de impacto de las politicas y programas publicos, asf
como el impulso de la gestion de las calidad de los servi-
cios, favoreciendo el uso racional de los recursos y la ren-
dicién de cuentas a la ciudadania».

En foros de intercambios de buenas practicas como por
ejemplo el Grupo de Expertos en Evaluacion de Politicas
Industriales del Comité de Industria, Innovacion y
Emprendimiento (CIIE) de la Direccién de Ciencia, Tecno-
logia e Industria de la OCDE.

National Endowment for Science, Technology and the Arts
(NESTA).
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