24 / MeToporocia vy DisENo pE EsTUp1os para LA EvaLuacion pe PoLiticas POBLICAS

tes en mejora de la formacién sino también para los participantes de otros progra-
mas si hubieran participado en la mejora de la formacién.

Por iltimo, el Capitulo XI utiliza una muestra que enlaza datos de una encues-
1a de empleo con datos administrativos de deuda de los hogares para estimar el
impacto causal de acceso al mercado de crédito sobre la formacién de nuevos hoga-
res entre los jovenes. Para identificar cambios exdgenos en el acceso al crédito uti-
liza una reforma en un programa portugués denominado “Crédito Bonificado”™y
que proporciona subsidios directos al endeudamiento de jévenes con rentas medias
y medias-bajas. Se encuentran dos resultados principales. El acceso al mercado de
crédito aumenta la probabilidad de formar un hogar entre 31 y 54 puntos porcen-
tuales. Asimismo, encuentran que las diferencias en el acceso al crédito pueden
explicar en torno al 20% de la variacién en tasas de salida del hogar. Los resulta-

dos también sugieren que los jévenes se aseguran contra variaciones en el coste:

del crédito extendiendo la estancia en el hogar paterno.
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11.1 Introduccién

El sector piiblico sucle dedicar gran cantidad de recursos a financiar programas
sociales, como por ejemplo programas de formacién para trabajadores desemple-
ados o desfavorecidos, o mejoras educativas. En general, dichos programas tienen
como finalidad influir positivamente sobre las perspectivas econémicas y sociales
de determinados colectivos.. El objetivo de la evaluacion de politicas consiste en
estudiar la efectividad de dichas intervenciones piblicas y disefiar politicas mas
eficaces y rentables desde el punto de vista social. Para ello, es crucial poder dar res-
puesta a la siguiente pregunta: ¢cuidl es el efecto causal de una determinada politi-
ca ptiblica (o “tratamiento”) sobre la variable de interés?

Para dar respuesta a dicha pregunta, cabria pensar que bastaria comparar
individuos sometidos al tratamiento con aquellos no sometidos a él. Sin embargo,
dicha comparacion estd generalmente sesgada por problemas de seleccion endd-
gena. Es decir, es posible que los individuos tratados y no tratados (por ejemplo, los
que realizan cursos de formacién en el empleo y los que no) difieran en los valores
de la variables de interés (por ejemnplo, el salario) por razones que ajenas y previas
al tratamiento {es decir, al hecho de haber realizado un curso de formacién o de
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no haberlo realizado). Los métodos de inferencia causal estudian ¢émo estimar efec-
10s causales en estas situaciones con objeto de evaluar los efectos de una determina-
da politica publica. En las siguientes secciones se analizari la metodologia
econométrica de inferencia causal, asi como [a evidencia empirica mds relevante.

I1.1.1 Evaluacion de politicas piablicas: El problema de identificaciéon

En la literatura de evaluacién de politicas, se entiende por tratamiento la partici-
pacién en alguno de los programas asociados a dichas politicas, mientras que por
efecto causal se entiende la variacidn de la variable de interés que se debe exclu-
sivamente al tratamiento, y no a otros factores. El concepto de causalidad es clave
en este contexto. Para definirlo apropiadamente, debemos introducir algo de nota-
cién. Sea D, unavariable que indica si el individuo Zha recibido el tratamiento (por
ejemplo, participacién en un programa de formaciénj, en cuyo caso tomard el
valor 1, mientras que tomard el valor en caso contrario. Al colectivo de individuos
que no han recibido el tratamiento se les denomina grupo de control. Sea Y, el
valor de la variable de interés para el individuo i (por ejemplo, el salario). Para
definir causalidad, utilizaremos el concepto de resultados potenciales. Asi, sea ¥,
¢l resultado potencial en ausencia del tratamiento para el individuo 4, es decirel
resultado que ¢l individuo i alcanzaria si no se viera sometido al tratamiento (por
ejemplo, su salario potencial sin realizar el carso de formacion). Asimismo, sea
Y, el resultado potencial en presencia del tratamiento para el individuo ¢, es
decir, el resultado que el individuo i alcanzaria si se viera sometido al tratamien-
to {por ejemplo, su salario potencial si realizara el curso de formacion).

Dichos resultados potenciales se refieren a situaciones contra factuales. Para
un individuo que de hecho no haya participado en el programa de formacién, ¥,
representa el salario hipotético que hubiera obtenido si hubiera participado.
Igualmente, para un participante en el programa, representa el salario que hubie-
ra obtenido en caso de no haber participado en el programa. Sin embargo, para
cada individuo no observamos ambos resultados potenciales (Y, Y, 3, sino que
unicamente observamos el resultado realizado, ¥, que podemos expresar como:

Y, =D, Y, +(1-D)-Y,.

Una vez definidos los resultados potenciales, el efecto causal del tratamiento
para el individuo #se define de forma natural como la diferencia entre ambos resul-
tados potenciales,
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De esta forma, queda patente el problema fundamental de identificacion (cono-
cido como el problema de evaluacion): dado que para el mismo individue no pode-
mos observar ¥, e ¥, noes posible calcular, para cada individuo, el efecto causal
definido previamente.

Elanterior problema se podria solucionar si hubiera homogeneidad entre todos
los individuos. En ese caso, si por ejemplo (Y, ¥, ) fuera constante entre individuos,
se podria calcular la diferencia (Y, ~ ¥ ) para cada individuo mediante la compa-
racién de los resultados objeto de estudio entre un individuo tratado y otro no tra-
tado. Sin embargo, en general, habrd un alto grado de heterogeneidad en las res-
puestas y de caracteristicas los individuos que participan y que no participan en
programas piblicos, por lo que no estd garantizado que la anterior diferencia
refleje exclusivamente el efecto de la politica.

A pesar de que no es posible calcular efectos individuales del tratamiento, bajo
ciertas condiciones se pueden estimar efectos medios. Por ejemplo, es posible esti-
mar el lamado efecto medio del tratamiento (Average Treatment Effect, ATE):

a . =EY, Y],

donde Erepresenta el operador esperanza matemdtica.

También es posible estimar otro tipo de efectos medios, como por ejemplo el
efecto medio sobre los individuos tratados, también llamado efecto medio del wa-
tamiento seleccionado (SATE):

g = EIY,-Y, | D=1].

En cualquier caso, la comparacién de los resultados de interés, , para indivi-
duos tratados y no tratados, no proporciona en general la respuesta que buscamos
como evaluadores de politicas piiblicas, esto es, el efecto causal del ratamiento.
La razdn es que existe un sesgo de seleccién, es decir, los individuos no se distribu-
yen aleatoriamente entre tratados y no tratados, sino que suelen existir caracteris-
ticas inobservables para ¢l analista que influyen en el hecho de recibir o no uata-
miento, y que también tienen un efecto directo sobre el resultado de interés. En
términos de la comparacion de resultados medios para individuos tratados y no
tratados, podemos ver facilmente que:

E[Y | D=1)-E[Y | D=0]=E[Y, | D=1]-E[Y, | D=0]
= E[Y,~Y, | D=1]+{ELY, | D=11-E[Y, | D=0])
El problema es que, en general, el término que hay entre llaves no serd igual a
cero, debido a problemas de seleccién. Por ejemplo, en el caso de participacidn en

programas de formacion, la mayoria de las veces los participantes en los mismos sue-
len ser individuos que estdn cn una situacion laboral mas desfavorable, por lo que
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podemos esperar que, incluso en ausencia de la participacion en el programa, los sala-
rios hipotéticos de los participantes fueran menores que los de los no participantes,
Por ello, la simple comparacién entre las ganancias de los individuos tratados y no
tratados no aportard informacion sobre el efecto del tratamiento.

La Inferencia Causal es una rama de la Estadistica que estudia la obtencién de
efectos causales, tanto a partir de datos experimentales como no experimentales.
Para ello, bisicamente, se utilizard Ia informacién sobre el mecanismo de asigna-
cién de los individuos al tratamiento.

I1.1.2 Experimentos aleatorizados

En la literatura de estimacion de efectos causales de un tratamiento, se considera
que la situacién ideal para un investigador es contar con datos procedentes de un
experimento aleatorizado. Se trata de experimentos controlados en los que la asig-
nacién o no al tratamiento se decide aleatoriamente por el investigador. Esta
situacién, por construccion, asegura que los resultados potenciales no se ven con-
taminados por factores distintos al tratamiento. De hecho, en un experimento
aleatorio ideal no es necesario controlar por ¢l efecto de otras variables observa-
bles, a no ser que estemos interesados en obtener efectos diferenciados para gru-
pos especificos de individuos.

No obstante, con este tipo de datos es imaportante controlar la validez de Jas
estimaciones obtenidas. Dicha validez se clasifica en dos grupos:

~— Validez Interna: Significa que es posible estimar el efecto del tratamiento para
nuestra muestra particular. La validez interna no se cumplird cuando existan dife-
rencias entre individuos tratados y no tratados que afecten al resultado de interés
y que no seamos capaces de controlar.

— Validez externa: Significa que es posible extrapolar nuestras estimaciones a
otras poblaciones. La validez externa no se cumplird cuando fuera del marco con-
creto de la evaluacién el tratamiento tenga un efecto diferente.

En los experimentos aleatorios, las amenazas mas comunes a la validez interna
del mismo son la falta de aleatoriedad, la falta de cumplimiento con las normas o
el protocolo del experimento, y el desgaste muestral no aleatorio (altrition), que se
produce cuando un grupo de individuos deja de participar en el experimento por
razones que estan relacionadas con el resultado de interés (y por tanto, el desgas-
te es no aleatorio). Supongamos un experimento que trata de evaluar el efecto de
programas de formacidén en el empleo sobre los salarios. §i un grupo de indivi-
duos abandonase aleatoriamente la muestra, este desgaste muestral no generaria
problemas de sesgo. Sin embargo, si por ¢jemplo aquellos individuos de mayor sala-
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rio abandonan voluntariamente la muestra, este desgaste muestral no aleatorio si
tendria efectos sobre el resultado de evaluacién de la politica en cuestién. En lo que
respecta a la validez externa del experimento, las posibles fuentes de incumplimien-
to provienen de la no representatividad de la muestra y de 1a no representatividad
del programa.

11.1.3 Estudios observacionales

En muchas ocasiones, no se dispone de datos procedentes de experimentos alea-
torizados, lo que puede estar motivado por el elevado coste de acometer dicho
experimento o por la prohibicién legal de tratar de manera discriminatoria (asig-
nando o no al tratamiento) a individuos que son iguales en lo que respecta a sus
caracteristicas relevantes. En todo caso, en ausencia de datos experimentales, los
investigadores deben basar sus inferencias en datos observacionales, dando lugar
a los llamados estudios observacionales. En este tipo de estudios, esperamos que
los individuos tratados y no tratados difieran en caracteristicas que afectan a la
variable de interés, ademads de en su exposicién o no al tratamiento. Si dichas carac-
teristicas son observables, es posible tenerlas en cuenta de forma relativamente sen-
cilla. Esta situacién se conoce como “seleccion basada en observables” y da lugar
a estimadores basados en el matching o emparejamiento y a estimadores basados
en métodos de regresion.

No obstante, en muchas ocasiones tenemos buenas razones para pensar que los
individuos tratados y no tratados son diferentes también en caracteristicas inob-
servables para el analista. Dicha situacién también puede solventarse si supone-
mos, por ejemplo, que observamos a los individuos tratados antes y después del
tratamiento. En estas circunstancias, podriamos utilizar la informacién previa al
tratamiento de los individuos tratados, construyendo el grupo de comparacion a
partir de dicha informacién previa y comparande a los individuos con ellos mis-
mos después del tratamiento. El problema es que dicha comparacién puede estar
de nuevo contaminada por el efecto de determinados acontecimientos que se pro-
duzcan entre los dos periodos, antes y después de que se lleve a cabo el trata-
miento. No obstante, se podria utilizar el grupo de individuos no sometidos al
tratamiento para identificar la variacién temporal en el resultado de interés que
no es debida al tratamiento. El estimador de diferencias-en-diferencias se basa ¢n
esta idea.

En otras circunstancias, es posible identificar el efecto causal del tratamiento uti-
lizando alguna variable determinada exégenamente (llamada normalmente instru-
mento) que no estd directamente relacionada con el resultado potencial, pero si
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con la probabilidad de ser tratado. Los métodos de Variables lnstrumen'tales utili-
zan esta idea para identificar el efecto del tratamiento para una determinada sub-
poblacién de individuos. .

El problema de todos estos estudios no experimentales ¢s que rcq’uleren hacer
uso de modelos econométricos, tanto para caracterizar la participacion en el trata-
miento como para estimar el efecto del mismo. Sialguno de estos modelo? efsté inclo-
rrectamente especificado, el estimador del efecto del tratamiento sera Inconsis-
tente. En las siguientes secciones desarrollaremos en mis detalle cada uno de

estos métodos.

I1.2 Experimentos aleatorizados

En un experimento aleatorizado, el mecanismo que se¢ utiliza pe?ra asignar a.los
individuos al grupo de tratamiento y al grupo de control es aleatorio. La aléj*atonza—
cién permite evitar el sesgo de seleccion endégena. Dado que el mecanismo (.16
asignacion es aleatorio, 10s resultados potenciales son independlethes del mecanis-
mo de asignacién, porque la aleatorizacién en la asignacion g*aranuzz? que las carac-
teristicas de tratados y no tratados son virtualmente idénticas. Esto significa que, fiado
que el tratamiento es independiente de los resultados potenciales, se cumplird que

ElY, | D=11=EIY, | D=0},

por lo que ya no existe sesgo de seleccion, siendo posible calcular el efecto medio
del tratamiento comparando las medias de los tratados y de los no tra}a(ios. Es
importante destacar que, aunque nuestra discusién se centra en el f:alf:ulo.(;lc
efectos medios, la aleatorizacion también permite identificar toda la distribucion
marginal de los resultados potenciales. Elio permitiria comparar el efe(ft(? del tra-
tamiento no s6lo en la media, sino también en cualquier otra caracteristica de la
distribucién.

Para estimar el efecto del tratamiento, dado que la asignacién al mismo es ale-
atoria, inicamente hay que calcular medias muestrales, anilogas a las medias p()bl.a-
cionales de interés. Asi por ejemplo, se puede utilizar la diferencia muestral media
entre los resultados de individuos tratados ') y no tratados (Fo):

a=Y1~Yo,
Una cuestion relevante en ¢ste contexto €s cémo realizar un contraste de dife-
rencias de medias. Dado que el coste de los experimentos aleatorizados es habi-

rualmente muy elevado, éstos se suelen realizar sobre muestras pequenas, con lo
que los contrastes basados en resultados asintoticos no son muy adecuados. Por ello,
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se suele urtilizar el llamado Contraste Exacto de Fisher, mds adecuado para tama-
fios muestrales pequenos.

I1.2.1 Contribuciones empiricas

La mayor parte de las contribuciones relevantes estin centradas en la evaluacién
de la efectividad de programas de formacién para individuos econémicamente des-
favorecidos, referidos ademids a EE.UU., en donde hay una gran tradicién de pro-
gramas piloto para la evaluacion de politicas puiblicas desde principios de los
anos 70.

Entre los experimentos de mayor relevancia en economia, uno de los mds anti-
guos es ¢l de Impuesto Negativo sobre la Renta (NIT, Negative Income Tax). Estos
experimentos s¢ implementaron entre 1968 y 1982 por parte dcl gobierno federal
de los EE.UU., y probablemente supusieron la investigacion de politicas sociales
publicas mds ambiciosa hasta ese momento. Su objetivo principal era determinar
los efectos sobre la oferta de trabajo de individuos desfavorecidos, cuya renta estd
por debajo del minimo exento, de recibir un impuesto negativo sobre la renta, como
alternativa de gasto social frente las transferencias ligadas a otros programas socia-
les. En el periodo senalado se realizaron cuatro experimentos distintos, cada uno
de ellos muy localizado en determinadas dreas del pais y dirigidas a colectivos des-
favorecidos pero con distintas caracteristicas. En particular, tan sélo uno de ellos
se concentrd en zonas rurales, y todos difieren en el grupo de tratamiento en
caracteristicas raciales, grado de pobreza y cuantia del impuesto negativo aplica-
do. Robins (1985) proporciona una panoramica de los principales resultados sobre
la oferta de trabajo, medida bien en términos de horas anuales trabajadas, bien en
términos de tasa de empleo, de los cuatro experimentos de NIT que se llevaron a
cabo. Todos ellos muestran de forma consistente un efecto negativo sobre la ofer-
ta de trabajo, que se mantiene para los distintos colectivos considerados segin
raza (negros, hispanos, blancos} y otras caracteristicas (edad, estado civil, sexo, etc.).

Lal.onde (1986) explota datos de un experimento aleatorizado procedentes
de un programa nacional de formacién para trabajadores no cualificados desfavo-
recidos desarrollado en 1975, conocido como NSW. El seguimiento de wratados y
no tratados dentro del programa se realiza en base a entrevistas regulares y permi-
te evaluar la efectividad del programa comparando la evolucién posterior al trata-
miento de las ganancias salariales medias de tratados y no tratados. Ademads, Lal.onde
encuentra enormes diferencias al comparar los resultados de la evaluacion con los
que se obticnen mediante los métodos econométricos usuales cuando los datos de
que se dispone no proceden de un experimento aleatorizado. Bloomy otros (1997)
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evalian la efectividad del programa nacional JTPA, aplicado en EE.UU. diez afios
después del programa NSW, para el caso de colectivos desfavorecidos de adultos y
de jovenes que han abandonado de forma temprana el sistema educativo. Para ello,
cuentan con una gran muestra de datos de un experimento aleatorizado y evaldan
el efecto sobre las ganancias del programa de formacién. Al igual que en otros tra-
bajos, encuentran que el impacto del programa es positivo pero de reducida mag-
nitud en el caso de los adultos, y no significativo para los colectivos de jévenes. Estos
resultados estian en linea con los obtenidos por Couch (1992) para datos experi-
mentales del programa de formacién NSW.

La comparacion entre las ganancias, o entre las tasas de empleo o desempleo,
etc., de tratados y no tratados a partir de datos experimentales permite estimar con-
sistentemente el efecto medio del tratamiento, dado que el experimento aleatori-
zado garantiza que las caracteristicas de tratados y no tratados son virtualmente
idénticas. Sin embargo, no ocurre lo mismo si se pretenden comparar las historias
laborales de tratados y no tratados con posterioridad al programa de formacion,
como en Ham y Lalonde (1996). La razén es que, aunque la asignacién al progra-
ma sea aleatoria, la dindmica posterior de empleo y desempleo de individuos tra-
tados se vera modificada como consecuencia del programa de formacion, y diferi-
ra por tanto de la dindmica para individuos no wratados. Por ello, aunque se disponga
de datos experimentales, la evaluacién del programa en términos de duraciones de
empleo y desempleo precisa de un modelo estadistico formal que tenga en cuenta
el problema de seleccién inducido por el propio programa de formacién.

Otro marco de aplicacién relevante se refiere a la evaluacion de la incidencia
de mayores recursos publicos en el rendimiento escolar. Cabe citar dos trabajos refe-
ridos a EE.UU. de Angrist y Lavy {1999} y Krueger (1999). Ambos trabajos se cen-
tran en el efecto del tamano de la clase sobre el rendimiento, medido por la califi-
cacién obtenida en ciertos examenes estandarizados.

En concreto, Krueger {1999) explota datos del experimento aleatorizado STAR
(Student Teacher Achievement Ratio) realizado en el estado de Tenessee (EE.UUL)
a cerca de 20000 estudiantes. Aunque la asignacién inicial de los estudiantes por
tamano de clase es puramente aleatoria, la muestra disponible presenta, como en
cualquier experimento, importantes desviaciones respecto al disefio ideal. En este
sentido, este trabajo es una excelente ilustracién de los problemas que surgen en
este contexto por la pérdida de aleatoriedad y los procedimientos que se aplican
para minimizar los sesgos resultantes. En particular, existe un problema de desgas-
te muestral que es claramente no aleatorio, dado que mientras la mayoria de los
alumnos asignados a clases pequenas tenden a continuar en éstas, algunos alum-
nos asignados a clases grandes abandonan el centro debido al descontento de sus
padres. Ademds, se producen trasvases no aleatorios de alumnos que distorsionan
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¢l tamafio real de las clases, comprometiendo los resultados del experimento. Por
un lado, durante la duracién del experimento tienen lugar trasvases de alumnos
de clases grandes a pequefias (a través de una realeatorizacién) debido a las que-
jas de sus padres. Por otro lado, algunos alumnos con problemas de comportamien-
to son trasvasados entre clases grandes y pequenas.

El estudio muestra un mayor rendimiento de los alumnos asignados a clases de
tamario reducido, en contraposicion a otros estudios previos basados en los mismos
datos. Asimismo, se encuentra que ¢l desgaste muestral, la re-aleatorizacion y los
trasvases no aleatorios no afectan a'los resultados principales. En contraposicion,
los estudios previos que explotaban estos datos realizaban generalmente una mera
comparacion de medias entre grupos sin tener en cuenta que el cambio temporal
cn la composicién de los estudiantes distorsiona dicha comparacién.

I1.3 Estudios observacionales I: Matching y regresion

El principal problema de los estudios observacionales es que la seleccién de los
individuos que van a ser sometidos al tratamiento no es aleatoria. Por tanto, los
individuos tratados y no tratados pueden diferir en otras caracteristicas, diferen-
tes de la asignacién o no al tratamiento. Si no se tienen en cuenta dichas caracte-
risticas, se podria estar atribuyendo espuriamente al tratamiento un efecto sobre
la variable de interés que realmente es debido a la influencia de otras caracteris-
ticas. Por tanto, para poder obtener efectos causales, es necesario controlar por
las diferencias entre individuos tratados y no tratados. .

A este respecto, cabe sefialar que no siempre es posible controlar por todos los
factores relevantes, por dos razones principales. En primer lugar, es posible que los
datos disponibles no contengan algunas variables que determinan que el individuo
sea elegible para el programa. En segundo lugar, en ausencia de un experimento
aleatorizado es posible que las fuentes de datos de los individuos tratados y de los
individuos no tratados que desean utilizarse como grupo de control sean distintas,
afectando a la definicidn de las variables que reflejan las diferencias entre individuos.

11.3.1 ldentificaciéon: Selecciéon en base a observables

En ausencia de datos experimentales, no se suele cumplir la independencia entre
los resultados potenciales (Y, ¥} y la variable que indica si el individuo ha sido
sometido o no al tratamiento, D, Decimos que hay seleccién en base a observables
51 existe un vector de variables Xtal que el tratamiento es independiente de los resul-
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tados potenciales condicionando en dichas variables. En este caso, de forma analo-
ga a lo que ocurria en el caso de un experimento aleatorio, por independencia
condicional entre ¢l tratamiento y los resultados potenciales tendremos que:

ElY,-Y, | X]=EIY,-Y, | X,D=1]=E[Y | X,D=1-E[¥ | X,D=0]

Bajo seleccion en observables, es posible calcular también los efectos del trata-
miento sin condicionar en dichas variables. Para ello, debemos calcular los efectos
de interés integrando sobre la distribucién de dichas variables observables, Por tan-
to, tenemos que ¢l efecto medio de interés definido previamente tiene la siguien-
te expresion:

@ = EY, =Y, 1= [ EIY, - ¥, | X1dP(X)

:J(E[Y | X,D=1]-E[Y | X,D=0})dP(X).

Igualmente, condicionando en la asignacién al tratamiento, tenemos que el efec-
to medio del tratamiento para los individuos tratados es:

e = ELY, - Y, | D=11= [(E[Y | X,D=1]-E[Y | X.D=0))dP(X | D=1).

11.3.2 Estimadores de matching: Matching en variables observables

Cuando es un vector X de una tnica variable y toma un nmimero pequerio de valo-
res discretos, es sencillo construir estimadores de los efectos medios del tratamien-
to basados en las ecuaciones (matchte) y (sate). Simplemente, habria que calcular
medias muestrales por celdas definidas en términos de los valores que tome la varia-
ble X. Supongamos que X toma Jvalores diferentes {X',...X’,..X7 ). Denotemos
por n’ el nimero de observaciones en la celda j. Sea ) el nimero de observacio-
nes correspondientes a individuos sometidos al tratamiento en la celda j, y sea n{
el nimero de observaciones correspondientes a individuos no tratados en la cel-
da j. Finalmente, sea Y1 el resultado medio para los individuos tratados en la cel-
daje Yael resultado medio para los individuos no tratados en la celda j. Entonces,
podemos calcular los efectos de interés de la siguiente forma:

J o . H
Q=Y (V] -—Yé)~{%)
j=1

Lo oo
~ p— 1
Gy = 2 (Y1 =Y 0)(-1)

. n
e 1
Sin embargo, cuando X es una variable continua, la estrategia de estimacion es

algo mas complicada. Una posibilidad consiste en dividir ¢l soporte de X en un

Inferencia casual y evaluacin de politicas piiblicas (c. 1T} / 35

ntimero finito de celdas y aplicar el mismo método que aplicarfamos si X fuera dis-
creta. Este procedimiento se conoce como subclasificacion.

Otra posibilidad es utilizar el lamado método de matching o emparcjamiento.
Dicho método consiste en emparejar el resultado de cada individuo tratado con el
resultado de un individuo no tratado que tenga valores de la variable cercanos a
los valores que dicha variable toma para el individuo sometido al tratamiento. Por
ejemplo, cuando Xes continua podemos estimar o, como:

. 1
Crs =;1‘\2Yi =Yoo
T D]

donde Y es el resultado de un individuo no tratado que tiene valores de las
variables cercanos a los de un individuo tratado, X, =X, ,,-

Ambos métodos son sencillos de aplicar cuando X contiene sélo una o dos
variables. Sin embargo, si la dimensionalidad del vector X es grande, estos méto-
dos no se pueden aplicar. En csos casos, la subclasificacidn podria dar lugar a cel-
das de Xsin observaciones y, de igual forma, puede ser dificil encontrar para cada
individuo tratado un individuo no tratado con valores de Xsimilares. Como se
verd mds adelante, el método del propensity score trata de reducir la dimensionali-
dad de las variables contenidas en Xa una tnica dimensién.

Dehejia y Wahba {2002) discuten tres cuestiones que afectan a la implemen-
tacién del matching: si hacer o no matching con reemplazamiento de las obser-
vaciones del grupo de comparacién, cudntas observaciones utilizar para empare-
jar cada individuo tratado, y qué procedimiento concreto de matching utilizar.
En la disyuntiva entre hacer o no reemplazamiento de las observaciones del gru-
po de comparacion, hay un compromiso entre la minimizacién del sesgo que se
consigue con ¢l reemplazamiento y la precision de las estimaciones. En todo caso,
al no reemplazar las observaciones, ademads del sesgo, surge el problema de que
el orden en que se emparejan los individuos tratados no es trivial de cara a los
resultados finales de la evaluacion del tratamiento. La eleccién del niimero de
observaciones que se emparejan con cada individuo tratado tiene también impli-
caciones en términos de sesgo (que se minimiza al emparejar con una sola obser-
vacién) frente a precisién (que mejora aumentando el nimero de observacio-
nes de comparacién para cada tratado). Esta eleccion afecta de alguna manera
al método concreto de matching a utilizar. En general, la respuesta a estas cues-
tiones depende de las caracteristicas de los datos, y especialmente del grado de
solapamiento entre tratados y no tratados de acuerdo con el propensity score. Si
dicho solapamiento es muy limitado, serd dificil conseguir un emparejamiento
razonable sin reemplazamiento, y un matching con reemplazamiento seria en
tal caso mds recomendable. En cualquier caso, el rango para el que puede esti-
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marse el efecto del tratamiento estard siempre sujeto a aquellos valores de los
propensity scores para los que existan individuos no tratados comparables con los
tratados.

I1.3.3 Métodos de propensity score

Bajo seleccion en observables, llarnamos propensity score a la probabilidad de reci-
bir tratamiento, condicional a ciertas variables observables Xtales que, condicionan-
do en ellas, el ratamiento es independiente de los resultados potenciales, es decir,

P(X)=Pe(D=1] X).

Bajo ciertas condiciones (véanse Rosenbaum y Rubin, 1983 y Heckman, Ichimura
y Todd, 1997), se puede demostrar que condicionar en el propensity scorees suficien-
te para tener independencia entre el indicador del tratamiento y los resultados
potenciales. Este resultado sugiere aplicar un procedimiento en dos etapas para
estirnar los efectos causales bajo seleccién en observables. En una primera etapa
se estima el propensity score que caracteriza la probabilidad de participar en el pro-
grama, mientras que ¢n una segunda se realiza el matching o la subclasificacion
en funcién de los valores del propensity score. Una de las principales ventajas de estos
métodos es que la comparacién de los individuos del grupo de no tratados res-
pecto a los tratados se basa en la distribucién conjunta de todas las variables
observables, en vez de en la distribucién marginal de cada variable observable
por separado. Esto evita el riesgo de descartar observaciones del grupo de com-
paracién por el mero hecho de que difieran respecto al grupo de tratados en el
valor de una tnica variable.

Dehejia y Wahba (1999, 2002) muestran las ventajas del propensity score para deter-
minar qué individuos del grupo de no tratados son relevantes para comparar con
los tratados, permitiendo acometer de forma mas sencilla el problema de evalua-
cion. El propensity score pucde estimarse por medio de un modelo logitu otro mode-
lo de eleccién binaria. Ademas, el cardcter restrictivo vinculado a la necestdad de
parametrizar el gropensity score se resuelve en gran medida gracias a la posibilidad
de introducir potencias e interacciones de las variables observables. En este senti-
do, la sensibilidad de los resultados ala parametrizacion es mucho menor en el caso
del propensity score que si optamos por parametrizar la ecuacion (2). La especifica-
cién del modelo de eleccion binariadescansa en la independencia entre las varia-
bles que afectan al propensity scorey la asignacién ¢ no al tratamiento, de manera que
la distribucién de dichas variables debe ser la misma para los individuos tratados
que para los individuos del grupo de comparacién. Asi, para determinar la forma
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funcional en que aparecen las variables en el propensity score, se parte de una espe-
cificacién funcional para las variables (generalmente, la lineal), se estima el mode-
lo de eleccién binaria, se dividen los valores ajustados del propensity score en estra-
tos, y se contrasta si existen diferencias entre los grupos de tratamiento y de control
dentro de cada estrato mediante contrastes de igualdad de distribuciones. En caso
de no existir diferencias significativas, se acepta la especificacién. De lo contrario,
se anaden potencias de orden superior en las variables e interacciones entre éstas
hasta que no se rechaza que las distribuciones entre ambos grupos son iguales.
Unavez determinada la especificacion, las observationes se ordenan en orden ascen-
dente de acucrdo con el valor estimado del propensity score, descartindose aquellas
observaciones de no tratados con valores estimados del propensity score demasiado
extremos. Con las observaciones que quedan, se procede a emparejar (con reem-
plazamiento) a cada individuo tratado con aquel individuo no tratado cuyo valor
estimado del propensity score esté mds proximo, descartindose las observaciones de
no tratados que queden sin emparejar.

Por supuesto, como Dehejia y Wahba (1999) mencionan, es posible que la cali-
dad de los datos del grupo de comparacion limite enormemente las posibilidades
de estimar ¢l efecto del tratamiento. En particular, es posible que sélo unas pocas
observaciones del grupo de comparacidn sean relevantes a pesar de que el tamano
de este grupo sea grande. Ademds, es posible que algunas variables importantes
para determinar la asignacion al tratamiento no se observen, en cuyo caso los méto-
dos de propensity scoreno son titiles para estimar el efecto del tratamiento. Sin embar-
go, incluso en estas situaciones, estos métodos permiten establecer tanto la cali-
dad del grupo de comparacién como las posibilidades de estimar el efecto del
tratamiento. En este sentido, el propensity score estimado puede servir como mini-
mo como un estadistico descriptivo del grado de coherencia entre el grupo de tra-
tados y el grupo de comparacion.

11.3.4 Métodos de regresion

Es posible interpretar la evaluacion de politicas cuando existe seleccién en base a
observables en términos de un modelo de regresion. Una regresién de Ysobre D
y sobre X tendrad una interpretacion causal si el tratamiento es exégeno una vez
que se condiciona en las variables X. En este caso, una regresién por Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCQ) proporciona una buena aproximacioén a la fun-
cién de respuesta causal media.

En concreto, si especificamos la esperanza condicional de YV dado Dy X como
una regresién lineal de Ysobre D, y Xla interaccién entre ambas, D X X, tenemos
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EY | D.Xy=BD+yX+8(DxX)

E(Y | D=1,X)-E(Y

D=0,X)=f+8X

Por 1anto, pardmetros de interés como ¢l efecto medio del tratamiento y el
efecto medio seleccionado del tratamiento pueden estimarse sencillamente utili-
zando la regresién lineal:

OCA":=/3+5E(X)
L :ﬁ+5E(X 1 bD=1)

Por supuesto, el estimador por MCO proporcionard una informacién pobre
sobre los pardmetros de interés en la medida en que la funcion E(Y | D,X) no esté
bien aproximada a través de una forma funcional lineal. En ese caso, se podrian
estimar E(Y | D=1,X)y E(Y | D=0,X) mediante técnicas no paramétricas.

11.3.5 Contribuciones empiricas

Lal.onde (1986) compara las ganancias de individuos que participan en un pro-
grama de formacién con las ganancias de individuos no tratados pertenecientes a
un grupo experimental de control por un lado y grupos de comparacién no expe-
rimentales, por otro. El efecto estimado del tratamiento comparando datos expe-
rimentales del grupo de watamiento y del grupo de control es sustancialmente
diferente de la estimacién de dicho efecto causal cuando el grupo de no tratados
no estd obtenido a partir de un experimento aleatorizado y utiliza técnicas de
matching, entre otras. LaLonde concluye que es indispensable contar con datos
de experimentos aleatorizados para identificar apropiadamente el efecto causal
del programa de formacién. Este resultado negativo acerca de los estudios obser-
vacionales es investigado por Dehejia y Wahba (1999), que encuentran enormes
diferencias en la distribucién de las variables observables del grupo de tratamien-
to y de los grupos de comparacién no experimentales. Ademds, encuentran que
las evaluaciones del programa de formacién basadas en el propensity score se ase-
mejan mucho mis a las obtenidas con los datos experimentales.

Heckman, Ichimura y Todd (1997) aplican una extensién del método de mat-
ching que requiere condiciones mis débiles para estmar consistentemente el efec-
to causal del programa nacional de formacion JTPA, mencionado anteriormente,
sobre las ganancias. Un aspecto central para resolver el problema de evaluacién
mediante procedimicntos de matching es el propensity score P(X). Los autores mues-
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tran que, en contra de la propuesta de Ashenfelter y Card (1985) para un progra-
ma de formacién similar, las variables asociadas a la biisqueda de empleo (funda-
mentalmente, las historias recientes de empleo y desempleo) son mejores predicto-
res de la participacion en programas de formacién laboral que variables demograficas
{edad, educacién, raza) y que la historia previa de ganancias salariales.

I1.4 Estudios observacionales II: Estimadores de diferencias-en-
diferencias

En la seccidon anterior, hemos presentado cémo controlar por diferencias obser-
vables entre los individuos tratados y no tratados. Sin embargo, en la mayoria de
tos casos, existen buenas razones para pensar que ambos tipos de individuos tam-
bién se diferencian en caracteristicas inobservables que estdn correlacionadas
con los resultados potenciales, incluso una vez que se controla por diferencias en
caracteristicas observables. En ese caso, los individuos tratados y no tratados dejan
de ser directamente comparables. Este problema ha sido senalado, entre otros, por
Heckman, Ichimura y Todd (1997).

La posible solucion a este problema pasa por disponer de datos de la variable
de interés antes y después de que el tratamiento se lleve a cabo. De esta forma, pode-
mos comparar los resultados de los individuos tratados una vez recibido el trata-
miento con los resultados de estos mismos individuos antes de recibir el trata-
miento. El problema de esta comparacién es que puede estar contaminada por
tendencias temporales en la variable de interés o por ¢l efecto de otro tipo de cir-
cunstancias que hayan ocurrido entre ambos periodos. No obstante, si existen
individuos no tratados, éstos pueden utilizarse para identificar aquella variacién
temporal en la variable de interés que no es debida a la exposicién al tratamiento.
El estimador de diferencias-en-diferencias {DED) se basa en esta idea.

Igual que en las secciones anteriores, sc define el efecto causal de un trata-
miento en términos de la diferencia entre dos resultados potenciales. Pero ahora
tenemos ademas una dimension temporal en nuestros datos, por lo que los resul-
tados potenciales también estardn indexados con un indicador de tiempo. Asi, el
efecto causal del tratamiento para el individuo 7 en el momento ¢ quedard defini-
do como Y, (£)~Y,.(1). De nuevo, el problema de identificacién es que para cada
individuo iy en cada periodo de tiempo ¢ no observamos los dos resultados poten-
ciales, por lo que no se puede calcular la anterior expresion para cada individuo.
Por ello trataremos de estimar efectos medios del tratamiento.

El caso ideal para aplicar el método de DED es el que corresponde a una refor-
ma no anticipada (es decir, un experimento natural) que afecta a ciertos subgru-
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pos de la poblacién objeto de estudio pero no al resto de la poblacién. En tal caso,
los individuos afectados son el grupo de tratamiento, mientras que el resto de
individuos no afectados por la reforma constituyen el grupo de control. En el caso
mas simple, supongamos que hay dos periodos de tiempo y dos grupos, un grupo
1 de control compuesto por aguellos a los que no afecta el cambio de politicay un
grupo 0 de tratamiento (o experimental), que contiene a aquellos que si se ven afec-
tados.

Sean Yi{0)e ?1(1) las medias de Y para el grupo de control en los periodos ante-
rior y posterior a la aplicacién del ratamiento, e )—/o(())e_l}-g(l} los analogos para ¢l
grupo de tratamiento.

S$i los datos se pudieran generar verdaderamente a partir de un experimento
puro, entonces podriamos medir el efecto del tratamiento ignorando el primer peri-
odo (previo al cambio de politica) y comparando a los individuos del grupo de tra-
tamiento con los del grupo de control una vez producido el cambio de politica. Es
decir, evaluariamos el efecto del cambio de politica calculando la diferencia de
medias entre el grupo de tratamiento y el grupo de control después del cambio de
politica, (Ya(l) Yi{1}). En la practica, con datos no experimentales, este estimador
tiene el problema de que parte de la diferencia entre la media del grupo de trata-
mientoy la media del grupo de control después del cambio de politica puede deber-
se a diferencias sistematicas e inobservables entre ambos grupos que no tienen nada
que ver con el cambio de politica.

Una medida interesante podria ser el efecto del cambio de politica sobre el
grupo de tratamiento, {(Yo{(1)-Y¢(0)). El problema de esta medida es que la media
del grupo de tratamiento puede cambiar a lo largo del tiempo (entre ambos peri-
odos) por razones diferentes al cambio exégeno de politica econémica.

La medida apropiada para capturar el efecto del tratamiento (esto es, del cam-
bio de politica econémica) consiste en comparar los cambios acaecidos en los gru-
pos de tratamiento y de control, respectivamente, de manera que podamos con-
trolar tanto las diferencias ex ante existentes entre ambos grupos como cambios
acaecidos ajenos al cambio de politica, es decir, (Yo(1)=Y0(0))—{¥:{1)~Y1{0)).

El estimador de DED puede obtenerse también mediante una ecuacion de regre-
sién. Consideremos las variables binarias D, que toma el valor 1 si el individuo per-
tenece al grupo de tratamiento y 0 en otro caso, y S, que toma el valor 1 para el
segundo periodo (después del cambio) y O para el primero (antes del cambio). En
su version mds simple, la ecuacién para analizar el impacto de un cambio de poli-
tica es

Y=B+8S+BD+3 (SXD)+u
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El coeficiente de interés, 61, estd asociado a la interacciéon entre ambas varia-
bles binarias, D y S {cuyo producto no es mds que una nueva variable binaria que
esigual a 1 para los elementos del grupo de tratamiento en el segundo periodo).Es
ficil comprobar que el estimador MCO de §, se puede expresar como

8, = (Vo)=Y o(0))—(¥ (1)~ ¥1(0))

Por supuesto, para que ¢l estimador DED evalde consistentemente el efecto del
cambio de politica, es necesario que dicho cambio de politica no esté sistemdaticamen-
te relacionado con otros factores inobservables (contenidos en u) que afectena Y.

I1.4.1 Contribuciones empiricas

Ashenfelter y Card (1985) evalian el programa de formacién laboral CETA, des-
arrollado en EE.UU. en 1976. Al no disponer de datos experimentales de trata-
dos y no tratados, construyen un grupo de comparacién y utilizan la informacién
sobre salarios anterior al programa de formacién para predecir las historias sala-
riales de los tratados. Con ello, aplican un procedimiento de DED para evaluar el
efecto del programa de formacion comparando los salarios predichos de los tra-
tados con los salarios observados de los no tratados, antes y después de recibir la
formacién. Para resolver el problema de no aleatoriedad de los individuos en
cada grupo, se aplica un procedimiento en dos etapas en ¢l que se corrige por la
probabilidad de recibir formacion basada en las historias salariales. Los autores
encuentran una escasa robustez de la estimacién del efecto causal a cambios en la
especificacion de la probabilidad de participacion en el programa.

Card (1990} analiza el impacto en ¢l mercado laboral de Miami, particular-
mente en el segmento de baja cualificacion, de la entrada masiva de unos 120.000
inmigrantes cubanos en el verano de 1980. Dado ¢l cardcter no experimental de los
datos, el autor establece una comparacién de la evolucion del mercado laboral antes
y después de dicho suceso en otras cuatro ciudades estadounidenses que presenta-
ban igualmente una proporcién grande de negros e hispanos y un patrén de cre-
cimiento econémico similar a Miami en el momento del suceso. Los resultados
sugieren que el efecto de esta llegada masiva fue relativamente pequenio, lo que
puede deberse a que dicha llegada masiva prevmo la llegada de emigrantes domés-
ticos que hubieran acudido en otro caso.

Card y Krueger (1994) analizan el impacto de un incremento en ¢l salario mini-
mo legal en New Jersey, para lo que comparan ¢l efecto sobre el empleo en restau-
rantes de comida ridpida utilizando un estimador de DED que compara el empleo
de establecimientos de dicha ciudad con el de establecimientos similares en
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Pennsylvania antes y después de la reforma. Los resultados principales no muestran
un efecto negativo significativo de dicha reforma sobre el empleo.

Mever, Viscusi y Durbin (1995) evaluaron la importancia de los subsidios por
enfermedad (que representan un porcentaje del salario hasta un tope maximo)
en el tiempo de baja laboral aprovechando un experimento natural que tuvo lugar
en Kentucky (EE.UU.). En julio de 1980, dicho Estado aumentd el tope maximo
del subsidio por accidente o enfermedad laboral, lo que afectaba tan sélo a aque-
llos trabajadores con salarios altos que alcanzaban dicho tope. Este cambio de
politica disminuyo el coste de oportunidad de estar de baja laboral para los traba-
jadores de sueldos altos, pero no alteré las condiciones de aquellos cuyos salarios
estaban por debajo del tope maximo. Esto permite implementar un estimador de
DED para evaluar e] efecto del subsidio por enfermedad, en el que ademas se pue-
de controlar porla posible heterogeneidad individual utilizando caracteristicas per-
sonales, caracteristicas de la empresa y causas declaradas de la baja. Los principa-
les resultados mostraron que ¢l tiempo de baja para el colectivo de trabajadores con
salarios altos aumenté como consecuencia de la reforma, mientras que se mantu-
vo invariante para los trabajadores de salarios mds bajos que no se vieron afectados
por la reforma. Puede por tanto concluirse que los subsidios por enfermedad tie-
nen un importante efecto desfavorable en los incentivos de los trabajadores.

11.5 Estudios observacionales III: Variables instrumentales

En muchas ocasiones, los investigadores cuentan con alguna variable instrumen-
tal que ayuda a identificar el efecto causal de interés introduciendo seleccién
exogena en el tratamiento. Dicha variable instrumental surge con frecuencia, en
este contexto de evaluacién de politicas pablicas, de la existencia de un experi-
mento natural en la que cierta variable relevante, al ser fijado su valor de forma
administrativa, puede considerarse exégena.

En ese caso, los modelos de Variables Instrumentales (VI) proporcionan una
estrategia de identificacion alternativa. Estos métodos son particularmente adecua-
dos para analizar experimentos sociales, ya que cuando las unidades experimenta-
les son seres humanos, es dificil e incluso éticamente cuestionable realizar experi-
mentos aleatorizados, o incluso forzar a que se cumplan los protocolos o las normas
de los experimentos.

La estrategia de identificacion en este caso es la siguiente. Supongamos que con-
tamos con datos no experimentales y con informacién sobre caracteristicas de los
individuos, X, pero que condicionando en dichas caracteristicas no se cumple la
condicién de independencia entre los resultados potenciales y el indicador del
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tratamiento, D. Para simplificar, supongamos que tenemos en mente el siguiente
modelo estadistico:

Y=a+BD+¢

St los datos fueran experimentales o procedieran de un experimento aleatori-
zado, la estimacién por MCO de la anterior ecuacién daria lugar a estimaciones
consistentes del pardmetro fy, por tanto, obtendriamos asi el efecto causal del tra-
tamiento. Sin embargo, si existe correlacién entre la variable Dy el término de error
g, o dicho de otra forma, si no se cumple la condicion de independencia entre el
resultado potencial y el efecto del tratamiento, la estimacion por MCO dara lugar
a estimaciones sesgadas del pardmetro de interés. Una solucién a este problema
podria ser enicontrar otra variable, Z que si satisface la anterior condiciéon de inde-
pendencia condicional y, ademas, estd correlacionada con el tratamiento, D.

Suponiendo que ¢l efecto causal sea homogéneo, es decir, el mismo para todos
los individuos, es posible identificar el efecto del tratamiento como se hace tradi-
cionalmente en modelos con variables explicativas endégenas. El parimetro de inte-
rés vendra dado en la poblacidén por la siguiente expresion:

Cou(Y,Z)

Couv(D, 7}
y una estimacion consistente del mismo vendra dada por el andlogo muestral de la
expresion anterior. En el caso en el que sea una variable binaria, se puede compu-
tar facilmente como:

. TV,

WALD T 5) _50
donde Y y Dison las medias de Yy Dpara Z= 1, mientras que Yo y Do yson las corres-
pondientes medias para Z= 0. La expresion anterior se conoce en la literatura como
Estimador de Wald.

Si por el contrario el efecto del tratamiento es heterogéneo entre individuos, la
disponibilidad de variables instrumentales no es suficiente para identificar el efec-
to causal. Un supuesto adicional que ayuda a identificar dicho efecto es el supues-
to de monotonicidad: cualquier individuo que estuviera dispuesto a ser tratado si
fuera asignado al grupo de control, también deberia someterse al tratamiento en
caso de ser asignado al grupo de tratamiento. Bajo dichas condiciones, se puede
identificar ¢l lamado efecto medio local del tratamiento (LATE), que es el efecto
medio para aquellos individuos cuyo valor D de cambiaria si lo hiciese el valor de
Z (véase Angrist, 1990).
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I1.5.1 Contribuciones empiricas

Angrist (1990) evalda el efecto causal sobre las ganancias salariales de haber pres-
tado el servicio militar en el ejército de los EE.UU. durante la guerra de Vietnam.
El problema aqui radica en que el hecho de ser veterano del ejército en dicho perio-
do es enddgeno, al estar potencialmente correlacionado con componentes no
observables de la ecuacién de salarios, como la capacidad y otros. Sin embargo, es
posible cuantificar el efecto causal utilizando como instrumento el suceso exége-
no vinculado al alistamiento obligatorio por sorteo. Angrist calcula estimadores de
Wald para ajustar las diferencias salariales de acuerdo con el resultado del sorteo
debido a que algunos individuos con alistamiento obligatorio por sorteo no acu-
dieron a filas, y a que otros no sujetos a alistamiento obligatorio se alistaron volun-
tariamente. Los resultados sugieren que el salario de los veteranos es en promedio
un 15% menor que el de los no veteranos.

Angristy Lavy (1999) evalian el efecto causal del nimero de alumnos por cla-
se en el rendimiento escolar en los colegios publicos de Israel. Para identificar dicho
efecto, aplican un procedimiento de variables instrumentales utilizando las reglas
administrativas exdégenas que determinan ¢l nlimero maximo de alumnos en los
centros. Los resultados indican que la reduccién del nunero de alumnos por cla-
se tiene un efecto sustancial en el rendimiento.

Edin, Fredriksson y Aslund (2008) proporcionan una interesante contribucién
acerca del efecto causal sobre las ganancias de los inmigrantes en Suecia del hecho
de que vivan concentrados en enclaves étnicos. Un cambio en la politica de inmi-
gracion sueca para solicitantes de asilo, que pasé a determinar exdégenamente la
asignacion del lugar de residencia inicial de estos inmigrantes, proporciona un expe-
rimento natural. Dicho experimento natural permite utilizar la residencia asigna-
da por parte de las autoridades como instrumento para resolver el problema de
endogeneidad que supone la eleccién residencial de los individuos (que en un 48%
cambian luego de residencia). Al utilizar la asignacién administrativa del lugar de
residencia para controlar por la endogeneidad de la eleccién residencial observa-
da, se encuentra que la concentraciéon étnica aumenta las ganancias de los inmi-
grantes menos cualificados alrededor de un 13%.
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IL.6 Otros enfoques
I1.6.1 Efectos del tratamiento sobre distribuciones

Aunque la mayoria de los estudios existentes se centran en estimar diferencias en
resultados medios, muchos investigadores se han interesado también en estudiar
métodos para estimar el efecto de un tratamiento sobre toda la distribucion de
resultados. Estimar dichos efectos sobre distribuciones ¢s relativamente sencillo
utilizando datos experimentales, ya que inicamente se necesita comparar las dis-
tribuciones de los resultados potenciales. Para estimar efectos sobre toda la distn-
bucién cuando se dispone de datos observacionales se pueden utilizar métodos
de variables instrumentales.

En cualquier caso, es posible estudiar los efectos del tratamiento sobre diferen-
tes cuantiles de la distribucién del resultado de interés utilizando técnicas de
regresion sobre cuantiles (véase Koenker y Bassett, 1978}, Supongamos que el cuan-
tit de la distribucién de dado y un conjunto de variables es lineal:

Q.Y | D,X)=a,-D+XB,

Cuando el tratamiento es aleatorizado o hay seleccién en base a observables, ¢s
¢l efecto del tratamiento sobre el cuandl También es posible adaptar el modelo de
regresién cuantilica al caso de variables instrumentales (véase Abadie, Angrist and
Imbens, 1999).

I1.6.2 Modelos de regresion discontinua

En algunas ocasiones, la asignacion al tratamiento se determina de acuerdo con
que las caracteristicas del individuo excedan o no un cierto valor. Por ejempilo, la
concesion de becas a estudiantes se suele hacer utilizando informacién sobre cali-
ficaciones previas de los mismos, que obviamente estin correlacionadas con el resul-
tado de interés {que pueden ser las calificaciones futuras). Por ello, de nuevo fa sim-
ple comparacion de resultados entre individuos tratados y no tratados no permite
identificar adecuadamente los efectos causales del tratamiento. Sin embargo, si la
correlacién entre este tipo de variable y el resultado de interés es suave, se puede
utilizar la discontinuidad creada por el tratamiento en el punto de corte para esti-
mar el efecto del tratamiento en el resultado.

Consideremos el siguiente ¢jemplo. Supongamos que el tratamiento, D, consis-
te en la concesién de una beca en el momento de la admisién a la universidad
sicmpre que la nota media de selectividad, X, esté por encima de cierto valor, Nuestro
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interés se centra en estudiar el efecto de dichas becas sobre las calificaciones obte-
nidas en la carrera. Sean Y e ¥, las calificaciones potenciales si el individuo recibe
y no recibe la beca, respectivamente. Como siempre, no observamos ambos resul-
tados potenciales para ambos individuos, sino que Gnicamente se observa el resul-
tado Y, que es igual a Y] en caso de haber recibido beca, e igual a ¥, en caso con-
trario. Por supuesto, ambos resultados potenciales, Y, e Y, estin correlacionados
con X: en media, los estudiantes con mejores calificaciones en selectividad, son tam-
bi€n los que obtienen mejores resultados en la universidad.
Para simplificar, supongamos que la media de ¥, dado X es lineal:

E(Y, | X)y=p+f8X
Asimismo, supongamos que ¢l efecto medio del tratamiento no depende de X:
E(Y,-Y, | X)=a
Por tanto, tendremos que:
EY, | Xy=a+EY, | X)=a+u+BX

Puesto que D estd determinado dado X (ya que serd igual a 1 siempre que Xsea
mayor que X y serd igual a 0 en caso contrario), terdremos que

E(Y | X,D)=D-£(Y, | X\)+(1-D)-E(¥, | X)
=u+aD+pX
=(u+ﬁ-)f)+aD+[3(X-§).

Por tanto, para estimar el efecto del tratamiento @, bastaria con regresar Ysobre
Dy sobre X, siendo el efecto de interés el coeficiente & asociado a D. De forma
equivalente, de acuerdo con la tltima linea de la expresién anterior, podriamos
regresar Ysobre Dysobrey Xy X~ X.

I1.6.3 Cotas no paramétricas

En caso de que no sea posible aplicar ninguno de los métodos anteriores, atin es
posible obtener algiin tipo de efecto causal de un tratamiento siempre que la varia-
ble de interés esté acotada, es decir, cuando tenga un limite superior e inferior.
En ese caso, es posible también poner cotas al efecto del tratamiento.

Por ejemplo, supongamos que la variable dependiente de interés es binaria, y
por tanto su cota inferior es 0 v su cota superior es 1. En este caso, sabemos que el
efecto medio del tratamiento estard entre cero y uno, por lo que serd posible esti-
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mar las cotas. No obstante, el problema con las cotas es que en muchas ocasiones
son demasiado anchas y, por tanto, poco informativas (aunque siempre es posible
hacer algiin tipo de supuesto para reducir los intervalos).

I1.6.4 Enfoque estructural

Frente ala literatura descrita de efectos de tratamiento, centrada en laidea de com-
parar un grupo de tratamiento y un grupo de control, el enfoque estructural se
centra en la formulacién de un modelo de comportamiento econémico, de mane-
ra que los pardmetros estructurales de dicho modelo son primitivas de tas funcio-
nes de comportamiento de los agentes econémicos implicados (véase Heckman y
Vytlacil, 2005). Para poder evaluar el impacto de politicas piiblicas en el marco de
modelos estructurales, es necesario recurrir a supuestos de exogeneidad y de
invarianza ante cambios de politica de determinados pardmetros estructurales,
de manera que los experimentos contra factuales que pueden realizarse sean inmu-
nes a la Hamada “critica de Lucas”.

La estrategia de evaluacién de cambios de politica se basa en simular el efecto
sobre la funcién de comportamiento formulada ante cambios exdgenos en ciertos
parametros cuyos valores dependen del contexto institucional en el que los agen-
tes toman sus decisiones. El gran atractivo de estos modelos, que consiste en que
los pardmetros tienen interpretacidn econémica clara, bien como parametros de
las funciones de comportamiento de los agentes, bien como pardmetros que deter-
minan el marco institucional relevante. Sin embargo, éste es también su aspecto
mds criticable, en la medida en que su validez estd sujeta al cumplimiento de las
hipétesis de formas funcionales, exogeneidad, ¢ invarianza ante cambios de politi-
ca. Asimismo, la identificacién de los parametros de estos modelos requiere gene-
ralmente supuestos muy restrictivos.

I1.6.5 Contribuciones empiricas

Uno de los primeros trabajos que basan la estrategia de identificacién y estimacion
del efecto causal en el disefio de regresion discontinua es Angrist y Krueger (1991).
A la hora de evaluar el rendimiento de los anos completados de educacién sobre
las ganancias laborales, debe tenerse en cuenta la potencial endogeneidad de la
educacién debido a la omisién de variables correlacionadas con la educacién, como
la capacidad, , asi como el hecho de que en general no existen caracteristicas obser-
vadas del individuo que scan instrumentos validos. Sin embargo, existe una regla
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en la mayoria de los paises, asociada a la edad de escolaridad obligatoria. En par-
ticular, las leyes educativas en EE.UU. exigen permanecer en la escuela hasta
cumplir una determinada edad (16 6 17 ainos, dependiendo del Estado). La regla
asociada a estas leyes permite explotar un experimento natural para estimar el
impacto de la educacién obligatoria, basandose en que aquellos nacidos en los pri-
meros meses del afio empiezan su escolarizacidn a mayor edad que los nacidos en
los tltimos meses. Por ello, para aquellos que desean abandonar la escuela cuan-
do alcanzan la edad limite de escolaridad obligatoria, los nacidos en el primer tri-
mestre del ano tendran menos estudios que los nacidos en el dltimo trimestre del
ano. Por tanto, es posible estimar el efecto causal de la educacién obligatoria o,
en otras palabras, si aquellos que se ven obligados a permanecer mis tiempo en la
escuela a consecuencia de la escolarizacién obligatoria ganan mids debido a su
mayor nivel de educacién. Los estinadores basados en el trimestre de nacimien-
to muestran un efecto de la educacién ligeramente mayor que los estimadores
MCO convencionales.

Van der Klaauw (2002) evaltia el efecto de las ayudas de eswudio concedidas por
los centros universitarios en la eleccidn de centro por parte de los estudiantes uti-
lizando datos de solicitudes y admisiones de un centro universitario de EE.UU. Es
evidente que la politica de ayuda financiera estd positivamente relacionada con el
curriculum del estudiante. Adems, hay informacién que no es observable para el
centro, como las alternativas efectivamente disponibles para el estudiante (tanto en
otros centros universitarios como en el mercado de trabajo). Sin embargo, cs posi-
ble hacer uso de la regla de pre-clasificacién para asignar ayudas de estudio que
aplica el centro, que establece niveles de ayuda (y por tanto, discontinuidades en
la regla de determinacién de becas) en funcidn de la calificacion obtenida en
pruebas estindar de conocimientos. Los resultados basados en regresién discont-
nua muestran que la politica de ayudas ofrecidas por el centro universitario es un
instrumento efectivo para captar mejores estudiantes por los que compiten con
OLros centros.

La estrategia de Angrist y Lavy (1999), que utilizan un procedimiento de varia-
bles instrumentales basado en la regla exégena asociada al maximo ndmero de
alumnos por centro, estd basado de hecho en el disefio de regresién discontinua.
Dicha regla induce una discontinuidad en las reglas de asignacién de tamano de
las clases. En concreto, en cualquier colegio publico, ninguna clase de un determi-
nado curso puede tener mis de 40 alumnos. Ello supone por ejemplo que si en un
colegio un curso tiene 41 alumnos, habria que crear dos clases, con un tamafio
medio de 20.5 alumnos. En ¢l caso de un colegio con un curso de 80 alumnos, habria
dos clases, pero si el nimero de alumnos pasara a ser 81, habria tres clases con un
promedio de 27 alumnos. Por tanto, la regla de tamano genera una discontinui-
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dad que genera enormes variaciones en el promedio de alumnos por clase. Por tan-
i, para evaluar el efecto sobre el rendimiento académico del tamano de la clase,
la regla de tamano puede usarse como instrumento.

En relacién con la estrategia de establecer cotas no paramétricas, Manski (1995)
irata de acotar el efecto de tener una estructura familiar estable sobre la obten-
¢ion del titulo de bachillerato entre estudiantes. En este caso, serfa un indicador
dle graduacién en el instituto, y seria un indicador de vivir en una familia donde el
padre y la madre estaban presentes cuando el individuo tenia 14 anos.

Hotz, Mullin y Sanders (1997) estudian las perspectivas relativas de futuras
adolescentes que se quedan embarazadas. Dada la evidente endogeneidad (res-
pecto a las variables asociadas a las perspectivas futuras) del suceso de que la ado-
lescente esté embarazada, es necesario contar con un instrumento adecuado. Los
autores proponen el aborto por causas naturales como instrumento, pero CY‘ICUCH-
iran que dicha variable no es exégena en todos los casos y €s por tanto un instru-
mento contaminado. La razén es que malos hdbitos de salud como fumar y beber
aumentan significativamente el riesgo. Esto supone que los abortos por causas natu-
rales pueden clasificarse como no aleatorios (asociados a malos habitos) o aleato-
rios. Para este iltimo caso, es posible explotar la exogeneidad del instrumento y
establecer cotas al efecto causal. El precio que se paga al recurrir a cotas es la pér-
dida de precisién, que se refleja en la falta de evidencia concluyente acerca del efec-
to del embarazo sobre la obtencién del grado de secundaria. Sin embargo, un resul-
tado robusto es que las adolescentes embarazadas tienden a trabajar en promedio
mds horas y obtienen mayores ganancias en su primera edad adulta, si bien en algu-
nos casos los resultados no estin en contradiccion con los estimadores convencio-
nales de minimos cuadrados y de variables instrumentales.

Entre las aplicaciones del enfoque estructural, cabe citar algunas contribucio-
nes para evaluar el efecto del impuesto negativo sobre la renta (NIT). Aunque los
datos con que se evaliia el efecto del NIT son datos experimentales, el enfoque
estructural viene motivado en este contexto por varias razones. En primer lugar, la
diferencia de medias entre tratados y no tratados no puede extrapolarse a una pobla-
cion diferente (que por ejemplo, tenga una distribucién de la renta distinta y una
proporcién de familias por debajo de la linea de pobreza diferente) o a progra-
mas de NIT alternativos con distintos tipos impositivos y subsidios. En segundo lugar,
como ocurre en la mayorfa de los experimentos, pero muy especiaimente en este
caso, es posible que algunos individuos tratados y no tratados se beneficien simul-
(dneamente de otros programas publicos, lo que puede contaminar la evaluacién
del programa, particularmente si ésta se basa en una comparacién de medias entre
tratados y no tratados. En tercer lugar, la variable respuesta de interés (oferta de
trabajo) estd potencialmente sujeta a censura o truncaniento por razones de res-
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tricciones minimas y mdximas en las horas de jornada laboral, de manera que la
oferta de trabajo efectiva puede diferir de la oferta de trabajo ideal en ausencia de
dichas restricciones. La idea principal es partir de un modelo de oferta de trabajo
microfundamentado en el que las horas trabajadas son funcién del salario neto de
impuestos y de otras rentas no salariales. No obstante, Burtless y Hausman (1978)
senalan que dicho salario neto tiene un caracter no lineal, inducido por el hecho
de que el salario después de impuestos depende de la oferta de horas trabajadas (y
es por tanto endégeno). Por ello, la decisién de oferta de trabajo depende de todo
el conjunto presupuestario a que se enfrenta el individuo, que se caracteriza por
segmentos lineales con diversos puntos de esquina, y que es no convexo para fami-
lias sometidas al experimento.

Burtless y Hausman (1978) modelizan el conjunto presupuestario completo para
cada individuo y, con objeto de imponer las minimas restricciones sobre las elasti-
cidades de oferta de trabajo, se apoyan en la teoria de la dualidad, que permite rela-
cionar la oferta de horas con la funcién de utilidad indirecta subyacente sin nece-
sidad de especificar la funcién de utilidad a priori. Para ello, necesitan especificar
una funcién de oferta de trabajo suficientemente general e imponer las condicio-
nes de Slutsky. Hecho esto, es posible recuperar los parametros de la funcién de uti-
lidad indirecta y por tanto disponer del mapa de preferencias del individuo con
objeto de simular el efecto de programas alternativos dado dicho mapa de prefe-
rencias. Dichas simulaciones se basan en la invarianza de las preferencias ante
cambios en las caracteristicas del programa del NIT. Por otro lado, los autores deben
tratar el hecho de que para individuos con valores idénticos de todas las variables
observables se observa una oferta de trabajo diferente. Para reflejar estas diferen-
cias, los autores deben introducir términos inobservables justificados por dos aspec-
tos. En primer lugar, la posible desviaciéon entre horas de trabajo deseadas y obser-
vadas puede deberse a errores de medida y, sobre todo, a variaciones inesperadas
en las horas trabajadas por diversas razones (despidos involuntarios, horas extraor-
dinarias o reduccién de jornada forzosas, etc.). En segundo lugar, por diferencias
en las preferencias que no vienen reflejadas por las variables observables, para lo
que se permite un término constante distinto para cada individuo. Los resultados
principales sugieren una elasticidad de las horas trabajadas respecto al salario
neto insignificante (de manera que cambios marginales en ¢l tipo del NIT no tie-
nen efecto) y una elasticidad renta de las horas trabajadas de un 5% (de manera
que la cuantia del subsidio si tiene efecto). Moffitt (1979) aplica un modelo mas
sencillo a los mismos datos, abordando de manera diferente la no linealidad del
conjunto presupuestario, utilizando el tipo medio relevante para cada individuo en
vez del tipo marginal (no lineal), y obteniendo resultados similares.

Inferencia casual y evaluacion de politicas publicas (c. I / 51

I11.7 Analisis coste-beneficio

Con independencia de los datos disponibles, y por tanto del procedimiento (.emple-
ado para identificar el efecto causal, el analisis coste-beneficio tiene una gran impor-
tancia para los expertos de politica econémica. En concreto, los resultados del
analisis deben contribuir a dilucidar si la politica econémica aplicada es util o debe
cambiarse. En este dltimo caso, los resultados pueden sugerir disenos alternativos
para nuevos programas. No obstante, el hecho de que el efecto causal sea positi-
vo es una condicién necesaria pero no suficiente para que un determinado pro-
grama sea recomendable.

Ademis de ello, un aspecto primordial para el experto en politica econdmica
¢s la rentabilidad social del programa. Generalmente, los resultados asociados al
cfecto causal proporcionan los beneficios (que pueden medirse a corto plazoy pro-
vectarse a un mas largo plazo), que idealmente deben confrontarse a los costes para
concluir en qué medida el programa es socialmente rentable. Una de las primeras
(areas es considerar el efecto causal neto, es decir, excluyendo todo aquel bene-
ficio para los tratados, como los subsidios, que sea un coste para el resto de la
sociedad.

En todo caso, no siempre es facil evaluar los costes totales ni los beneficios tota-
les de un determinado programa. Dicha tarea requiere a menudo supuestos muy
fuertes y por ello discutibles. En consecuencia, no son muchos los trabajos que, ade-
mis de medir el efecto causal, evalian los beneficios netos de un determinado
programa. A continuacién nos centraremos en algunos de los escasos trabajos empi-
ricos antes citados que evaliian dichos beneficios netos.

En el caso de Bloom y otros (1997), el coste del programa por individuo viene
dado por el coste unitario de los servicios de formacién ofrecidos. Ademas, se con-
cluia que el principal beneficio esperado del programa de formacién JTPA era un
aumento de las ganancias de los tratados, si bien s6lo el aumento salarial neto de
subsidios es socialmente relevante. Sin embargo, la disponibilidad de datos se redu-
ce a 30 meses, y por ello es dificil extrapolar el impacto posterior del programa en
las ganancias. Los autores toman una posicion conservadora, consistente en ver si
¢l beneficio neto al final de los 30 meses de finalizada la formacién es o no posiu-
vo (lo que seria una cota inferior al beneficio neto del programa). La conclusién
c¢s que dicho beneficio neto es positivo, aunque modesto para los adultos (lo. qug
justificaria la continuidad del programa), pero negativo para jévenes (lo que justi-
ficaria eliminar el programa para este colectivo o sustituirlo por otro alternativo).

En el caso de Krueger (1999) para evaluar el aumento de los recursos educati-
vos conducentes a reducir el mimero de alumnos por clase en los cuatro primeros
afios de escolarizacion, el autor hipotetiza acerca de reducir el nimero de alum-
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nos por clase en un tercio. El incremento de costes asociado es ficilmente medi-
ble, siendo aproximadamente de 7400 délares por afo. Sin embargo, es mucho mas
dificil cuantificar los beneficios. El autor hace el supuesto discutible de que la ganan-
cia en el rendimiento académico se mantiene constante en el futuro y por tanto
puede estimarse el efecto potencial sobre las ganancias futuras, de manera que para
una tasa de descuento anual del 3%, los beneficios de dicha politica serian de 9.603
délares para los hombres y 7.851 para las mujeres, lo que supone un beneficio
neto positivo.

El marco del enfoque estructural permite evaluar los efectos sobre el bienestar
de una determinada politica (o de una reforma de politica econémica) en el mar-
co de modelos de equilibrio parcial o de equilibrio general. Obviamente, la vali-
dez del resultado del anailisis estid sujeta, como se ha mencionado anteriormente,
a la validez de los supuestos del modelo estructural.

[[I METODOLOGIA PARA EL DISENO
E IMPLEMENTACION DE ESTUDIOS
DE EVALUACION DE POLITICAS
SOCIALES

Nuria Rodriguez Planas
Unaversidad Auténoma (Barcelona)

I{1.1 Introducciéon

Dadas las crecientes limitaciones en la disponibilidad de recursos piblicos, y las
rendencias a reconsiderar la eficiencia del gasto pablico en cuestiones sociales, es
«uda vez mds importante una distribucion mas efectiva y eficiente de dichos recur-
sos. Ahora bien, para mejorar las politicas piblicas y su eficiencia es necesario
.nalizar previamente los efectos de dichas politicas. Paises anglosajones (EEUU,
(anadd o Inglaterra) y nérdicos (Suecia 6 Dinamarca) han iniciado ya este proce-
so. Es sin duda este asunto uno de los que en el futuro inmediato demanda una
nayor atencién tanto en el conjunto del Estado espanol como en cada una de sus
comunidades auténomas.

El objetivo de este capitulo es ofrecer recomendaciones técnicas para el esta-
blecimiento de un sistema de base de datos que puedan ser utilizadas para evaluar
politicas publicas. Con ese fin, en este capitulo se establece qué tipo de datos se
necesitan para dicha evaluacion. Mas en concreto, se discuten los problemas meto-
dolégicos mas frecuentes y se presenta un plan de andlisis para la evaluacién de un
programa publico.

El apartado ‘Problemas metodologicos frecuentes’ presenta los retos mas fre-
cuentes con los que se enfrenta el investigador en cuatro momentos claves de la eva-
luacion. Primero, se discuten los retos del investigador durante el desarrollo del



