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1. Introduccion

Los gobiernos, donantes y la comunidad de desarrollo en su conjunto solicitan cada vez
mas pruebas concretas sobre el impacto de los programas publicos que afirman reducir la
pobreza. ¢Sabemos si tales intervenciones realmente funcionan? ;Cuén efectivas son? Las
antiguas “evaluaciones”, que sélo proporcionaban datos cualitativos sobre los procesos y no
evaluaban los resultados relacionados con contrafacticos explicitos y relevantes a las politicas,
son consideradas deficientes en la actualidad.

Este capitulo ofrece una revision critica de los principales métodos disponibles para el
andlisis contrafactual de los programas que son asignados exclusivamente a ciertas unidades
observacionales. Estas unidades pueden ser personas, hogares, poblaciones o zonas geograficas
mas extensas. La caracteristica principal es que algunas unidades se benefician con el programa
y otras no. Por ejemplo, un fondo social puede solicitar a las comunidades que presenten
propuestas, especialmente a aquellas que viven en zonas méas pobres. No obstante, algunas zonas
no son incluidas, mientras que otras sf pero son rechazadas.? O un programa para desempleados
(que exige que los beneficiarios de la asistencia social trabajen en contraprestacion por los
beneficios que obtienen) supone ingresos adicionales para los trabajadores que participan del
programa y ganancias para los residentes de las zonas en las que se realizan los trabajos,
mientras que otras personas no reciben ayuda alguna. O transferencias de dinero en efectivo
destinadas exclusivamente a hogares considerados elegibles segin un determinado criterio.

Luego de la perspectiva general de la formulacion arquetipica del problema de evaluacion
en la literatura referida al tema, la mayor parte del capitulo examina los métodos principales que

se utilizan en la practica. El debate analiza los supuestos en los que se basa cada método para

z Los fondos sociales proporcionan apoyo financiero para una amplia variedad de proyectos comunitarios,

con énfasis especial en la participacion de los habitantes locales en la propuesta e implementacion de los proyectos
especificos.



identificar el impacto de un programa, la manera en que se comparan los métodos entre siy la
informacion disponible sobre sus resultados. Los ejemplos se extraen principalmente de
evaluaciones realizadas en paises en desarrollo. La penultima seccion intenta ir un poco mas alla:
indaga sobre el modo en que evaluaciones futuras pueden ser mas Utiles para la obtencion de
informacion y la formulacion de politicas. La seccidn final sugiere dos consecuencias
importantes de este estudio.

2. El problema de la evaluacion arquetipica

Una evaluacién de impacto tiene como objetivo evaluar los resultados de un programa
comparandolo con un contrafactico explicito; por ejemplo, cémo seria la situacién en ausencia
del programa. Cuando el programa se encuentra en funcionamiento, la tarea de evaluacion es ex-
post. (Esto incluye la evaluacion de un proyecto piloto como entrada para la evaluacién ex-ante,
a fin de determinar si el proyecto debe ampliarse o0 no). Sin embargo, la realizacion de una
evaluacion ex-post no significa que ésta deba comenzar una vez que finalice el programa, o
incluso después de que éste haya comenzado. Las mejores evaluaciones ex-post se disefian e
implementan ex-ante, con frecuencia mientras se desarrolla el programa.

En primer lugar es necesario establecer cuél sera el indicador de resultado observable
mas relevante para los objetivos del programa. Digamos que este indicador es una variable
aleatoria, Y, con una media de poblacion E(Y). En los programas de lucha contra la pobreza, por
lo general, el objetivo se define en términos de los ingresos o gastos (sobre el consumo) del
hogar normalizado por una linea de pobreza especifica del hogar (que refleja las diferencias en
los precios y en el tamafio y composicion del grupo familiar). Si deseamos conocer el impacto

del programa de lucha contra la pobreza, podemos establecer Y=1 para los “pobres” versus Y=0



para los “no pobres”, de manera tal que E(Y) sea el indice de recuento de la pobreza.® Con
frecuencia se necesita mas de un indicador. Considere, por ejemplo, un esquema por el que
realizan transferencias de dinero a familias pobres con la sola condicion de que los padres
efectlen inversiones de recursos humanos en sus hijos.* Los resultados relevantes deben incluir,
por supuesto, una medicién del nivel de pobreza actual pero, para este tipo de programa, también
es necesario evaluar el nivel de escolaridad y el estado de salud de los hijos, ya que estos datos se
pueden interpretar como indicadores de pobreza futura.

Suponemos que nuestros datos incluyen una observacion de Y; para cada unidad i en una

muestra de tamafio n. Algunas unidades reciben el programa, en cuyo caso se consideran

“tratadas,” y dejamos T, =1, mientras que para las unidades “no tratadas” utilizamos T, =0.° La
formulacidn arquetipica del problema de evaluacién sigue el modelo de Rubin (1974) al postular

dos resultados posibles para cada i; el valor de Y; bajo tratamiento se indica en YiT mientras que
segun el contrafactico explicito de no recibir tratamiento es YiC .° La unidad i obtiene una

ganancia: G; =V;" —Y,°. En la literatura, G, se denomina “ganancia”, “impacto” o “efecto

causal” del programa para la unidad i.
Siguiendo la linea propuesta por la mayor parte de la literatura, este capitulo se

concentrara principalmente en la estimacién de los impactos medios (aunque se sefialaran

3 Transformar la informacién de niveles de vida en una variable binaria no es necesariamente el enfoque mas

eficiente para medir el impacto de la pobreza. Volveremos a este punto mas adelante.

Al parecer, el primer programa de este tipo implementado en un pais en desarrollo fue el programa Food-
for-Education [Alimentos por educacién], ahora denominado Cash-for-Education [Dinero por educacion]
introducido por el gobierno de Bangladesh en 1993. Un ejemplo famoso de este tipo de programa es el Programa de
Educacion, Salud y Alimentacion (PROGRESA) (ahora denominado “Opportunidadas’), implementado por el
gobierno de México en 1997.

Las connotaciones biomédicas de la palabra “tratamiento” son poco acertadas en el contexto de politica
social, pero el uso casi universal de este término en la literatura de evaluacion hace que sea dificil evitarlo.

6 En la literatura, Y, 0 Y (1) y Y, 0 Y (0) se utilizan cominmente para Y ' y Y © Mi notacién (segtin el

modelo de Holland, 1986) facilita la identificacion de los grupos, especialmente mas adelante cuando introduzco
subindices de tiempo.



implicaciones para otros parametros de impacto a medida que vayan surgiendo). La medicién de

impacto medio més utilizada es el efecto medio del tratamiento sobre los tratados:

1T = E(G|T =1). En el contexto de un programa de lucha contra la pobreza, TT es el impacto
medio sobre la pobreza entre los individuos que reciben el programa. Otro parametro de interés
es el efecto medio del tratamiento sobre los no tratados, TU = E(G|T =0), vy el efecto medio del

tratamiento combinado (ATE):
ATE = E(G) =TT Pr(T =1) + TU Pr(T =0)
(Cada uno de estos parametros posee una estimacion de muestra correspondiente). Con

frecuencia deseamos conocer los impactos medios condicionales, TT (X) = E(G|X T =1,
TU(X)=E(G|X,T =0) y ATE(X) = E(G|X), para un vector de covariantes X (incluida la
unidad como un elemento). EI método mas comdn para introducir X supone que los resultados
son lineales en sus parametros y los términos de error (1" y 1), quedando definido como:

Vit =X BT + 4 (i=1,..0) (1.1)
Y.C = X, 8%+ uf (i=1,..n) (1.2)

Definimos los parametros £ y S¢ de manera tal que X sea exdgena

(E(u' |X) = E(yC|X) =0).” Los impactos medios condicionales son entonces:

TT(X)=ATE(X)+E(u" - 4°|X, T =1)
TU(X) = ATE(X) +E(u" — p°|X, T =0)
ATE(X) = X(B" - °)

¢Como podemos calcular estos parametros de impacto a partir de los datos

disponibles? La literatura reconoce desde hace tiempo que la evaluacién de impacto es

! Esto es posible debido a que no es necesario aislar los efectos directos de X de aquellos que operan

mediante variables omitidas correlacionadas con X.



esencialmente un problema de falta de datos, ya que es fisicamente imposible medir resultados

en una misma persona en dos condiciones diferentes al mismo tiempo (participando y no

participando en un programa). Se supone que podemos observar T, , YiT para T, =1, YiC para
T, =0,y (en consecuencia) Y, =T.Y," + (L-T,)Y, . Pero entonces G, no es directamente
observable para ninguna i ya que faltan datos en YiT para T, =0 yen YiC para T, =1. Tampoco
es posible identificar los impactos medios sin realizar suposiciones adicionales; ni E(YC|T =1)

(seguin se requiere para calcular TTy ATE) ni E(Y' |T =0) (segln se requiere para calcular TU y

ATE) se pueden calcular de manera directa a partir de los datos. Las ecuaciones (1.1) y (1.2)
tampoco constituyen un modelo valido, debido a los datos que faltan.
Con los datos que probablemente estén disponibles, un lugar obvio donde

comenzar es la diferencia simple (D) de los resultados medios entre los participantes y los no

participantes.
D(X)=E[YT|X, T =1]-E[Y°|X,T =0] (2)

Este valor se puede calcular por la diferencia en los promedios de las muestras
correspondientes o (de manera equivalente) por el coeficiente de regresion del método de
minimos cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares u OLS, por su sigla en inglés) de Y en T.
Para el modelo paramétrico con controles, se estima (1.1) en la submuestra de participantes y

(1.2) en el resto de la muestra, lo que arrojaria el siguiente resultado:

YT =X BT+ siT =1 (3.1)
YE =X, B +ufsiT =0 (3.2)



De manera similar, se puede utilizar la practica mas comun en el trabajo aplicado que consiste en
calcular una regresién simple (“switching”) para la medicion de resultados observada en la

muestra combinada, lo que proporciona una especificacion de “coeficientes aleatorios”:®

Y. = X, B+ X (BT - BT, +¢ (i=1,...,n) 4)

donde &, =T, (g — )+ . En la préctica, un conocido caso especial es el modelo de impacto

comun, que supone G, = ATE =TT =TU para todas las i, de modo que (4) se reduce a:

Y, = ATET, + X, 8¢ + u° )
Un modelo menos restrictivo s6lo impone la condicion de que los efectos latentes sean los
mismos para los dos grupos ' = u ), de modo que los efectos de interaccion con X se

mantengan. Este modelo es a veces denominado modelo de efectos comunes.®

Si bien todos estos son puntos de partida razonables para una evaluacién y cuentan con
un obvio interés descriptivo, es necesario contar con mas supuestos para asegurar estimaciones
imparciales de los parametros de impacto. Para entender por qué, considere la diferencia en los
resultados medios entre participantes y no participantes (ecuacion 2). Esto puede expresarse de la

siguiente manera:

D(X)=TT(X)+B™(X) (6)
donde:*

B™ (X)=E[Y|X,T =1]-E[Y°|X,T =0] (7)
8 La ecuacion (4) surge de (3.1) y (3.2) utilizando la identidad Y, =T,Y," +(1—T,)Y,C.

’ La justificacion para estas especializaciones de (4) es rara vez obvia; se debe presumir la heterogeneidad en

los impactos a menos que exista evidencia concreta sobre lo contrario. VVolveré a este punto mas adelante.
10 De manera similar B™ (X) = E(YT|X, T =1)-E(Y"|X, T =0) y

BA™(X)=B™ (X)Pr(T =1)+B™ (X)Pr(T =0) en notacion obvia.



es el sesgo al utilizar D(X) para calcular TT(X); B™" se denomina sesgo de seleccion en gran
parte de la literatura sobre evaluacion. Claramente, la diferencia en los valores medios (o
coeficiente de regresion OLS en T) solo proporciona el efecto medio del tratamiento sobre los
tratados si los resultados medios contrafactuales no varian con el tratamiento, es decir, B =0.
En términos del modelo paramétrico anteriormente descrito, esto equivale a suponer que

E[,uC|X T =1]= E[yC|X ,T =0]=0, lo cual asegura que OLS proporciona estimaciones

coherentes de (5). Si esto también se aplica para x', OLS proporcionara estimaciones
coherentes de (4). Haré referencia al supuesto E(x“|X,T =t) =E(u'|X,T =t) =0 para t=0,1

como “exogeneidad condicional de la implementacion del programa”.** El resto de este capitulo
se organiza en torno a los principales métodos que se utilizan en la practica para calcular los
impactos del programa en la formulacion arquetipica del problema de evaluacion antes

mencionado. Una manera obvia de asegurarse que B™™ =0 es implementar el programa de
manera aleatoria condicional a X. De esta manera se trabaja con una evaluacidn experimental,
que se tratara con mayor profundidad en la seccion 4. En contraposicion a lo anterior, en una
evaluacidn no experimental (NX) (también llamada “estudio observacional” o “evaluacion cuasi-
experimental”) el programa no se implementa de manera aleatoria.** La mayor parte del capitulo
trata de los métodos NX. Estos dos tipos de evaluaciones difieren en los supuestos en los que se
basan para identificar impactos. Los métodos principales se dividen en dos grandes grupos,
segun el supuesto de identificacion (no anidado) que utilizan. El primer grupo supone
exogeneidad condicional de implementacion, o el supuesto un tanto mas débil de exogeneidad
para cambios en la implementacién en relacién con los cambios en los resultados. Las secciones
5y 6 investigan los métodos de diferencia simple que comparan resultados entre muestras de
participantes y no participantes (posiblemente seleccionadas cuidadosamente). La seccion 7 se
centra en los métodos de doble o triple diferencia. Estos métodos utilizan datos sobre cambios en
resultados e implementacidn, tales como los que se detectan al observar los resultados para
ambos grupos antes y después del comienzo del programa.

El segundo conjunto de métodos no supone exogeneidad condicional (ni en diferencia

simple ni de orden superior). El principal supuesto alternativo encontrado en los trabajos

aplicados es la existencia de una variable instrumental que no altera los resultados segun la

participacion (y otras covariantes de resultado) pero es, no obstante, una covariante de
participacion. La variable instrumental, por lo tanto, aisla una parte de la variacién de la
implementacién del programa que puede tratarse como exdgena. Este método se analiza en la

seccidn 8, junto con otras alternativas (menos conocidas pero prometedoras).

1 En la literatura sobre evaluacion, este supuesto también se denomina “seleccién basada en caracteristicas

L LT

observables”, “asignacion sin factores de confusion” o “asignacion ignorable” (aunque estos dos Gltimos términos se

. s T C . .
refieren generalmente al supuesto mas firme de que Y 'y Y~ son independientes de T dado X).
12 Como veremos mas adelante, en la practica los métodos experimentales y NX en ocasiones se combinan,
aunque la distincion resulta Util a fines expositivos.



Algunos evaluadores prefieren utilizar uno de estos dos supuestos de identificacion antes
que el otro. Sin embargo, no existe una base sélida a priori que justifique una preferencia fija en
esta opcidn, que debe realizarse teniendo en cuenta las particularidades de cada caso y basandose

en la informacidn sobre el programa, su entorno y (fundamentalmente) los datos disponibles.

3. Cuestiones generales

Con frecuencia, el primer problema que surge en la practica es que las principales partes
interesadas estén de acuerdo en realizar una evaluacion de impacto. Es posible que esto
represente una amenaza para los intereses personales de algunas personas, incluido el personal
del proyecto. También pueden presentarse objeciones éticas. La objecion mas comdn a la
realizacion de una evaluacion de impacto es la que afirma que para que un grupo de comparacion
sea valido, debe incluir personas igualmente necesitadas entre los participantes, en cuyo caso la
Unica opcion éticamente aceptable es ayudarlos, en lugar de simplemente observarlos de manera
pasiva con fines evaluativos. Al parecer, diferentes versiones de este argumento han impedido o
retrasado muchas evaluaciones.

Las objeciones éticas en contra de las evaluaciones de impacto para los programas de
lucha contra la pobreza deben tomarse seriamente. Claramente, las objeciones tienen mucho méas
peso si se ha negado la participacion en el programa a personas elegibles con el fin de realizar la
evaluacion y la informacion obtenida a partir de la evaluacion no los beneficia. Sin embargo, el
motivo principal por el cual es posible armar grupos de comparacién validos, es que
normalmente los recursos fiscales no son suficientes para cubrir las necesidades de todas las
personas. Si bien se podria objetar este hecho, no es una objecion contra la evaluacion per se.
Ademas, el conocimiento sobre el impacto de los programas puede tener gran relevancia en los

recursos disponibles para luchar contra la pobreza. Las personas pobres se benefician con la

10



realizacion de buenas evaluaciones, ya que se pueden eliminar programas ineficientes de lucha
contra la pobreza e identificar aquellos realmente Utiles.
Una vez conseguida la aceptacion para realizar la evaluacion, se deberan resolver tres

tipos de problemas. El primero es la seleccion no aleatoria; el segundo, la existencia de efectos

derivados, lo que hace dificil ubicar los impactos de un programa sélo entre sus participantes
directos. Después de examinar estas cuestiones, la seccion analiza un tercer conjunto de

problemas generales relacionados con datos y medicién.

¢ Existe sesgo de seleccion? La asignacion de un programa de lucha contra la
pobreza por lo general involucra una implementacion especifica dirigida, que refleja tanto las
selecciones realizadas por las personas elegibles como la asignacién administrativa de las
oportunidades de participar. Esto no es un problema si las X de los datos capturan los
determinantes “no ignorables” de la implementacion; es decir, aquellos que guardan relacién con
los resultados. No obstante, todo factor no ignorable latente —no observado por el evaluador pero
conocido por las personas que deciden la participacion y con influencia en los resultados—
provocara un sesgo en el estimador de impacto sobre la base de las diferencias de promedios
entre los participantes y los no participantes, o de cualesquiera de los métodos de regresion
paramétrica viables. El andlisis que sigue comienza con los sesgos de seleccién surgidos de
controles inadecuados de la heterogeneidad observable y luego se centra en sesgos surgidos de
caracteristicas no observables.

Un tema importante en cualquier evaluacion NX es saber si el proceso de
seleccion del programa a evaluar es capturado adecuadamente por las variables de control X.
Este tema no puede separarse estrictamente del problema de la asignacion no aleatoria
condicional a la presencia de caracteristicas observables. Por supuesto, no es posible determinar

si la exogeneidad condicional de la implementacion es un supuesto admisible, sin antes

11



establecer un supuesto que haya resuelto correctamente la heterogeneidad observable, a pesar de
las variables condicionantes.

Un aspecto problematico de los métodos tradicionales de regresion lineal es que
las ecuaciones (3) y (4) se ocupan de la seleccidn de caracteristicas observables de un modo
bastante especial, porque los controles se introducen de una manera lineal en sus parametros.
Esta suposicién ad hoc rara vez se justifica, excepto por una cuestion de comodidad
computacional (con poco fundamento hoy en dia). La seccion 5 examinaré los métodos no
paramétricos que procuran tratar esta fuente de sesgos de una manera mas general.

En las evaluaciones NX de los programas de lucha contra la pobreza a veces
puede resultar dificil garantizar que las caracteristicas observables se equilibren entre las
observaciones de tratamiento y las de comparacion. Cuando la implementacion de un programa
es independiente de los resultados dadas las caracteristicas observables (lo que implica
exogeneidad condicional, segln se define en la seccién 2) el dato estadistico relevante a sopesar
entre los dos grupos es la probabilidad condicional de participacion en el programa, denominada
“propensity score” (Rosenbaum y Rubin, 1983).%* La region de probabilidades donde se puede

encontrar un grupo de comparacion valido se denomina regién de soporte comun (region of

common support), como se muestra en la Figura 1.

Para ilustrar el problema potencial de soporte comun al evaluar un programa de
lucha contra la pobreza, supongamos que la implementacion se determina mediante una
calificacion socioecondmica de la familia (“proxy-means test”), que generalmente se utiliza para
orientar los programas de lucha contra la pobreza a sectores especificos de paises en desarrollo.

Con esta calificacion se otorga un puntaje a todos los posibles participantes en funcién de las

B El puntaje de propension (propensity score) juega un papel importante en varios métodos NX, como

veremos mas adelante en la seccién 5.
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caracteristicas observadas. Cuando se aplica de manera rigurosa, el programa se asigna
unicamente si el puntaje de una unidad es inferior a un nivel critico, determinado por la
asignacion presupuestaria del esquema. (El puntaje minimo es no decreciente en el presupuesto
en condiciones viables.) Con una participacion del 100%, no existe un valor de puntaje que
contemple a los participantes y a los no participantes en una muestra, sin importar del tamafo
que sea. Este es un ejemplo de lo que en ocasiones la literatura sobre evaluacion denomina “falla
del soporte comun”. El problema es bastante simple: ;como inferir el contrafactico para
participantes sobre la base de no participantes que no comparten las mismas caracteristicas,
segun demuestran los puntajes de la prueba de calificacion socioeconémica?

Claramente, es l0gico que exista una seria preocupacion sobre la validez de los disefios
de grupos de comparacion para identificar impactos.'* Si bien este ejemplo tiene valor
pedagdgico, es un caso extremo. Afortunadamente, en la practica, con frecuencia existe algin
grado de discrepancia en la aplicacion de la prueba de calificacion socioeconémica y, por lo
general, existe una cobertura incompleta de las personas que obtienen el puntaje minimo.

Normalmente, se tiene que truncar la muestra de no participantes para garantizar el
soporte comun y, fuera de la ineficiencia que supone recolectar datos innecesarios, esto no
supone un problema. Mas preocupante es que una submuestra no aleatoria de participantes tenga
gue eliminarse por falta de comparadores suficientemente similares. Esto sugiere una
compensacion entre dos fuentes de sesgo. Por un lado, existe la necesidad de garantizar la

comparabilidad en términos de caracteristicas iniciales. Por otro lado, esto crea un posible sesgo

" Si no se necesita conocer el impacto para el grupo de tratamiento en su conjunto, el problema se reduce.

Por ejemplo, considere la opcion de aumentar la asignacion presupuestaria del programa elevando el puntaje minimo
en la prueba de calificacion socioeconémica. En este caso, s6lo habria que centrarse en los impactos de un
vecindario donde se registrd la puntuacion minima. La seccion 6 analiza con mayor detalle los “disefios de
discontinuidad” para tales casos.
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de muestra en interferencias sobre impacto, a tal grado que es posible que se tengan que eliminar
unidades de tratamiento para lograr comparabilidad.

La participacién no aleatoria también supone la posibilidad de sesgo si alguna de las
variables que afectan los resultados y la implementacion del programa no son observadas por el
evaluador. En ese caso, no se pueden atribuir al programa las caracteristicas observadas D(X).
Las diferencias en medios condicionales que vemos en los datos pueden deberse a que los
participantes del programa fueron elegidos expresamente mediante un proceso no observado en
su totalidad. El estimador de impacto tiene un grado de parcialidad o sesgo que se refleja en la
ecuacion (7). Cuando la participacion en el programa depende del sujeto, debe existir una
presuncidn razonable de que la seleccion para participar en el programa depende de las ganancias
obtenidas por dicha participacion, que no son observadas en su totalidad por el evaluador. Por

ejemplo, supongamos que el proceso de seleccion latente discriminara a los pobres, es decir,

ELY |X,T =11 > E[Y |X,T =0], donde Y es el ingreso relativo a la linea de pobreza. Entonces

D(X) sobrestimara el impacto del programa. Un proceso de seleccién latente que favoreciera a
los pobres tendré el efecto contrario.

En términos de la formulacion clasica paramétrica del problema de evaluacién en la
seccion 2, si los participantes tienen atributos latentes que producen resultados mas altos que los
no participantes (segun la X determinada), entonces los términos de error en la ecuacion para los
participantes (3.1) se centrara hacia la derecha en relacién con los términos de los no
participantes (3.2). El término de error en (4) no desaparecera en la expectativa y el OLS
proporcionara calculos sesgados y contradictorios. (Nuevamente, la preocupacion sobre esta
fuente de sesgo no puede separarse de la pregunta referida al grado de control ejercido sobre la

heterogeneidad observable).
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Varios ejemplos de estudios de replicacion sugieren que el sesgo de seleccion
puede ser un problema serio en las estimaciones de impacto NX en casos especificos. Destacados
estudios de Lalonde (1986) y de Fraker y Maynard (1987) encontraron importantes sesgos al
comparar los resultados de varios métodos NX con evaluaciones aleatorias de un programa de
capacitacion de los Estados Unidos. (Varios métodos NX también dieron resultados bastante
diferentes, aunque esto no es sorprendente si se tiene en cuenta que se basaron en supuestos
distintos). De manera similar, Glewwe et &l. (2004) llegan a la conclusion de que los métodos
NX muestran un mayor impacto estimado de “flip charts” en los puntajes de pruebas de nifios en
edad escolar de Kenia que los obtenidos por un experimento, y sostienen que las diferencias se
deben a los sesgos presentes en los métodos NX. En un interesante meta-estudio, Glazerman et
al. (2003), se analizaron 12 estudios de replicacion sobre el impacto de algunos programas de
capacitacion y empleo en los ingresos. Cada estudio compard las estimaciones de impacto NX
con los resultados de un experimento social del mismo programa. Se encontraron importantes
discrepancias en algunos casos; se interpreto que estas discrepancias se debieron a sesgos en las
estimaciones NX.

Utilizando un enfoque diferente para comprobar la eficacia de los métodos NX,
van de Walle (2002) ofrece un ejemplo para la evaluacion de rutas en zonas rurales. Una
comparacion simplista de los ingresos econémicos de poblaciones que tienen rutas en zonas
rurales en relacion con poblaciones que no las tienen, arroja importantes aumentos en los
ingresos cuando, en rigor, tales aumentos no existen. Van de Walle utilizé métodos de
simulacion en los que los datos se extraian de un modelo en el cual los verdaderos beneficios
eran conocidos con certeza, y las rutas se ubicaban en parte como una funcion de los ingresos

medios de las poblaciones. Una sobrestimacion aparentemente pequefia de los ingresos de las
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poblaciones en la determinacion de la ubicacién de rutas fue suficiente para sesgar seriamente el
impacto medio estimado.

Por supuesto, no podemos rechazar el uso de métodos NX en otras aplicaciones
sobre la base de estos estudios. Posiblemente la leccion sea que es necesario contar con mejores
datos y métodos, basados en el conocimiento anterior del funcionamiento de tales programas.
Ante la presencia de graves problemas de datos no es de extrafar que los estudios
observacionales no hayan sido de gran ayuda en la correccién de sesgos de seleccion. Por
ejemplo, en un convincente analisis critico del estudio de Lalonde, Heckman y Smith (1995)
sefialan (entre otras cosas) que los datos utilizados contenian muy poca informacion relevante a
la elegibilidad para el programa estudiado; que los métodos utilizados tenian una capacidad
limitada para resolver sesgos de seleccion y que el estudio no incluia pruebas de especificacién
adecuadas.’® Heckman y Hotz (1989) sostienen que las pruebas de especificacion adecuadas
pueden revelar los métodos NX problematicos en el estudio de Lalonde, y que los métodos que
superan sus pruebas proporcionan resultados cercanos a los del experimento social.

Los 12 estudios utilizados por Glazerman et al. (2003) les proporcionaron mas de
1100 observaciones de estimaciones de impacto pareadas; una experimental y una NX. Los
autores hicieron una regresion de los sesgos estimados utilizando regresores que describian los
métodos NX. Descubrieron que los métodos NX tenian mejores resultados (més cercanos al
resultado experimental) cuando los grupos de comparacion eran seleccionados cuidadosamente
sobre la base de diferencias observables (utilizando métodos de regresion, pareo o una
combinacion de ambos). Sin embargo, también descubrieron que los métodos econométricos

estandar utilizados para resolver el sesgo de seleccidn debido a caracteristicas no observables

1 Consulte también el debate descrito en Heckman et &l. (1999).
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que usan una funcidén de control y/o una variable instrumental, tendian a aumentar la divergencia
entre las dos estimaciones.

Estos hallazgos advierten contra la presuncion de que los métodos NX més
ambiciosos y aparentemente sofisticados tendran mejores resultados en la reduccion del sesgo
total. La literatura también sefiala la importancia de las pruebas de especificacion y el escrutinio
critico de los supuestos de cada estimador. Este capitulo volvera a tratar este punto en el contexto
de estimadores especificos.

¢ Existen impactos ocultos para los “no participantes”? La formulacién clasica

del problema de evaluacion descrita en la seccion 2 asume que podemos observar los resultados

bajo tratamiento (Y, ) para los participantes (T, =1) y el resultado contrafactual (Y,°) para los
no participantes (T, = 0). Luego, podemos observar un grupo de comparacion que no ha sido

afectado por el programa en ningun aspecto. No obstante, esto puede ser un supuesto
problemaético para ciertos programas de lucha contra la pobreza. Supongamos que estamos
evaluando un programa de ayuda econdmica laboral en el cual el gobierno se compromete a dar
trabajo pagando un salario estipulado. Este fue el objetivo del famoso Employment Guarantee
Scheme (Esquema de empleo garantizado o EGS) del estado de Maharashtra, en India; en 2005 el
gobierno nacional implement6 una version de este esquema en todo el pais. La atraccion de un
EGS como red de seguridad se debe a que el acceso al programa es universal (cualquier persona
que solicite ayuda puede obtenerla), pero todos los participantes deben trabajar para obtener
beneficios y con un salario que se considera bajo en el contexto especifico. La universalidad de
acceso significa que el esquema puede proporcionar un seguro efectivo contra riesgos. Para
quienes proponen este esquema, el requisito de trabajar por un salario bajo ayuda a que

efectivamente sus beneficiarios sean los sectores de menores ingresos.
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Se lo puede considerar un programa asignado por el hecho de que existe una clara
distincion ente los “participantes” y los “no participantes”. Y a primera vista puede parecer
apropiado recopilar datos de encuestas de ambos grupos y comparar indicadores de resultados
entre ambos, como una forma de identificar impactos (posiblemente después de corregir
cualquier heterogeneidad observable). Sin embargo, este disefio clasico de evaluacién puede
arrojar un resultado seriamente sesgado. Las ganancias derivadas de tales programas deben llegar
al mercado de trabajo privado. Si la garantia de empleo es efectiva, el esquema establecera un
limite inferior firme para toda la distribucion de salarios, suponiendo que ningun trabajador
fisicamente apto aceptaria un trabajo diferente al que ofrece EGS por un salario inferior al de
EGS. Por lo tanto, incluso si se elige el grupo de comparacion perfecto desde el punto de vista
observacional, se puede concluir que el esquema no tiene impacto alguno, ya que los salarios
seran los mismos para los participantes que para los no participantes. Pero eso pasaria totalmente
por alto el impacto, que puede ser importante para ambos grupos.

Tales efectos derivados también pueden surgir por la conducta de los gobiernos. Con
frecuencia, no queda claro si los recursos transferidos a los participantes realmente financiaron el
proyecto identificado. Hasta cierto punto, toda ayuda externa es intercambiable. Si, se puede
determinar mediante supervision si el subproyecto propuesto se completo6 realmente. Pero nadie
puede descartar la posibilidad de que pudiera haberse completado de otra manera. Los
participantes y los lideres locales naturalmente hubieran impulsado la mejor opcion de desarrollo
a su alcance, incluso si fuera algo que ellos pensaban llevar a cabo de todos modos con los
recursos disponibles. Entonces, existe algln otro gasto (inframarginal) que estéa siendo
financiado por la ayuda econdmica. De manera similar, no se puede descartar la posibilidad de
que existan poblaciones fuera del proyecto que se hayan beneficiado de la reasignacion del gasto
publico por parte de las autoridades locales, lo que reduce el impacto medido de participacion en
el programa.

Este problema es estudiado por van de Walle y Cratty (2005) en el contexto de un
proyecto de rutas en zonas rurales de Vietnam. Los autores no encontraron un impacto

significativo en las rutas rehabilitadas por el proyecto (con ayuda financiera) en comparacién con

los proyectos de un grupo de comparacion. Esto refleja (en parte) la fungibilidad de la ayuda,
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aungue también esta presente un sesgo de seleccion (demostrado por el hecho de que el grado de
fungibilidad es exagerado a menos que se controle la asignacién geografica del proyecto).

¢ Como deben medirse los resultados para las personas pobres? La formulacion
arquetipica del problema de evaluacion descrito en la seccion 2 se centra en los impactos medios.
Como se menciono anteriormente, esto incluye el caso en que la medicion de resultados toma el

valor Y; =1 si la unidad i es pobre y Y; =0 en caso contrario. Esa evaluacion generalmente se basa

en varias lineas de pobreza, cuyo objetivo es establecer el ingreso minimo necesario para que la
unidad i alcance una utilidad de referencia determinada, que puede interpretarse como el “nivel
de vida” minimo necesario para que un individuo sea considerado “no pobre”. El nivel de
utilidad de referencia segun la normativa se basa en la capacidad para alcanzar ciertos
parametros, tales como una nutricién, vestimenta y vivienda adecuadas para la actividad fisica
normal y la participacion en la sociedad.

Con esta reinterpretacion de la variable de resultado, el ATE y el TT proporcionan ahora
el impacto del programa segun el indice de recuento de la pobreza.(% por debajo de la linea de
pobreza). Al repetir los célculos del impacto para multiples “lineas de pobreza” se puede hacer
un seguimiento del impacto en la distribucién acumulativa de los ingresos. También se pueden
utilizar las mediciones de la pobreza de orden superior (que penalizan la desigualdad entre los
pobres), siempre y cuando formen parte de una clase (amplia) de mediciones aditivas, mediante
las cuales la medicion de pobreza total pueda expresarse como el promedio poblacional

ponderado de todas las mediciones de pobreza individuales en esa poblacion.*’

16 Se debe tener en cuenta que las lineas de pobreza (en general) varian segin los lugares y el tamafio y

composicién demografica del hogar, y posiblemente otros factores. Para obtener material sobre teoria y métodos
para establecer lineas de pobreza, consulte Ravallion (2006).

o Consulte Atkinson (1987) para obtener informacion sobre la forma general de estas mediciones y ejemplos
en la literatura.
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Sin embargo, centrarse en los impactos sobre la pobreza no implica que se deba utilizar la
variable binaria construida como la variable dependiente (en ecuaciones de regresion tales como
(4) 6 (5) o especificaciones no lineales como el modelo Probit). Eso significa una pérdida
innecesaria de informacidn relevante para explicar por qué algunas personas son pobres y otras
no. En lugar de transformar el indicador continuo de asistencia social (segln los ingreso o gastos
normalizados por la linea de pobreza) en una variable binaria desde el comienzo, probablemente
sea mejor aprovechar toda la informacién disponible en la variable continua, estableciendo
repercusiones para la pobreza después del analisis general.*®

¢ Qué datos se necesitan? Como queda claro a partir del analisis anterior, la preocupacion
sobre la utilizacion de datos inadecuados o inexactos es el quid del problema de evaluacion. Al
embarcarse en cualquier evaluacion de impacto, es importante conocer primero los detalles
administrativos/institucionales mas importantes del programa; esa informacion generalmente es
proporcionada por la administracion del programa. En las evaluaciones NX, dicha informacion
resulta fundamental para disefiar una encuesta que recopile los datos correctos a fin de controlar
el proceso de seleccidon. Conocer el contexto y las caracteristicas de disefio del programa también
puede ayudar a manejar la seleccidn de caracteristicas no observables, ya que en ocasiones esto
puede generar restricciones de identificacion factibles, tal como se analiza mas detenidamente en
las secciones 6y 8.

Las evaluaciones NX pueden resultar dificiles en términos de recopilacion de datos y de

aplicacion de metodologia. Existe la tentacion de recurrir a entrevistas menos formales y

estructuradas con los participantes. No obstante, es dificil formular preguntas contrafactuales en

18 He escuchado en varias ocasiones que la transformacién de la medicion del resultado en una variable

binaria y la utilizacién de un modelo Logit o Probit permite obtener un modelo diferente para determinar el nivel de
vida de los pobres en relacidn a los no pobres. Esta afirmacién no es correcta, ya que el modelo subyacente en
términos de la variable continua latente es el mismo. Los modelos Logit y Probit son solo estimadores adecuados
para ese modelo si la variable continua no se observa, que no es el caso aqui. Para leer mas sobre este debate,
consulte Ravallion (1996).
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entrevistas o en grupos de enfoque. Intente preguntarle a alguien que participa en el programa:
“¢qué estaria haciendo ahora si este programa no existiera?” Las conversaciones con los
participantes (y los no participantes) pueden ser un complemento valioso para los datos
cuantitativos de los estudios, pero es improbable que proporcionen una evaluacion de impacto
creible por si solas.

Los datos sobre resultados y otros determinantes, incluida la participacion en el
programa, generalmente se obtienen a partir de encuestas. La unidad de observacion puede ser
una persona, hogar, area geogréfica o instalacion (escuela o centro para atencién de la salud)
segun el tipo de programa. Los datos de la encuesta se complementan generalmente con otros
datos utiles sobre el programa (tales como la base de datos de monitoreo del proyecto).*

Un problema serio es la comparabilidad de las fuentes de datos sobre los participantes y
los no participantes. Las diferencias en el disefio de los instrumentos de encuesta pueden suponer
diferencias significativas en las mediciones de resultados. Por ejemplo, Heckman et al. (1999,
Seccidn 5.33) muestra cémo las diferencias en las fuentes de datos y los supuestos utilizados
para el procesamiento de datos pueden provocar importantes diferencias en los resultados
obtenidos en la evaluacion de programas de capacitacion de EE.UU. Diaz y Handa (2004)
llegaron a una conclusion similar con respecto al programa PROGRESA de México.
Descubrieron que las diferencias en los instrumentos de encuesta generan sesgos significativos
en el estimador de correspondencia de puntaje de propension [propensity-score matching
estimator] (que se analiza con mayor detalle en la seccion 5), a pesar de las buenas
aproximaciones a los resultados experimentales logrados utilizando el mismo instrumento de

encuesta.

B Para consultar excelentes estudios sobre cuestiones generales relacionadas con la recopilacion y el anlisis

de datos de encuestas en hogares en paises en desarrollo, consulte Deaton (1995, 1997).
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Existen dudas respecto a la exactitud con que las encuestas miden los resultados que
generalmente se utilizan en los programas de lucha contra la pobreza. Los totales de consumo e
ingresos basados en encuestas para muestras representativas a nivel nacional, no coinciden con
los totales obtenidos a partir de las cuentas nacionales (NA). Esto es esperable para el GDP, que
incluye fuentes de absorcion doméstica que no son hogares. Quizas méas sorprendentes sean las
discrepancias encontradas en los niveles y tasas de crecimiento del consumo privado en los
totales de las NA (Ravallion 2003b).%° Aun asi, se debe tener en cuenta que (seguin se registré en
la préactica), el consumo privado en las NA incluye componentes mensurables y de rapido
crecimiento que generalmente no se incluyen en las encuestas (Deaton, 2005). Sin embargo,
dejando de lado las diferencias en lo que se mide, las encuestas se topan con problemas de
subregistro (particularmente para los ingresos; el problema parece ser menos serio para los
consumos) y de no respuesta selectiva (la probabilidad de que los ricos respondan es menor).?

Los problemas de errores de medicion en las encuestas se pueden solucionar, hasta cierto
grado, con los mismos métodos que se utilizan para resolver el sesgo de seleccién. Por ejemplo,
si el problema de medicidn afecta los resultados para las unidades de tratamiento y comparacion
de manera idéntica (y aditiva) y no estan correlacionados con las variables de control, no seran
un problema para calcular el efecto medio del tratamiento. Esto sefiala nuevamente la
importancia de los controles. Pero incluso cuando existen variables obvias omitidas
correlacionadas con el error de medicidn, es posible obtener estimaciones confiables utilizando
los estimadores de doble diferencia que se describen con mayor detalle en la seccion 7. Esto aun
requiere que el problema de medicidn pueda tratarse como un componente de error comun
(aditivo), que afecte los resultados medidos para las unidades de tratamiento y las de

comparacion de igual manera. Sin embargo, puede tratarse de supuestos demasiado fuertes en el

caso de algunas aplicaciones.

4, Experimentos sociales

2 El grado de discrepancia depende fundamentalmente del tipo de encuesta (especialmente, si recopila datos

sobre gastos de consumo o ingresos) y la region; consulte Ravallion (2003b).

2 Al medir la pobreza, algunos investigadores han reemplazado el medio de la encuesta por el medio de las
cuentas nacionales (GDP o consumo per capita); consulte, por ejemplo, Bhalla (2002) y Sala-i-Martin (2002). Esto
supone que la discrepancia es neutral con respecto a la distribucion, lo que es improbable en este caso; por ejemplo,
las no respuestas selectivas a las encuestas pueden generar errores no neutrales en absoluto (Korinek et al., 2005).
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Un experimento social tiene como objetivo aleatorizar la implementacién, de manera tal
que todas las unidades (dentro de un conjunto bien definido) tengan la misma posibilidad ex-ante
de recibir el programa. La aleatorizacion incondicional de los programas de lucha contra la
pobreza es virtualmente inconcebible, ya que las autoridades responsables de las politicas
tienden a asignar dichos programas sobre la base de caracteristicas observadas, tales como
hogares de areas pobres con muchos dependientes. Es mas comun que la asignacién del

programa se realice parcialmente al azar, segun ciertas variables observables, X. La implicacion

clave para la evaluacion es que todos los atributos (observados y no observados) anteriores a la
intervencion sean entonces independientes del hecho de que la unidad reciba o no el programa.
Por implicacion, B =0, y por lo tanto la diferencia ex-post observada en los resultados medios
entre los grupos de tratamiento y de control es atribuible al programa.? En términos de la
formulacion paramétrica del problema de evaluacion descrito en la seccion 2, la aleatorizacion
garantiza que no exista sesgo de seleccién en la estimacion (3.1) y (3.2) o (de manera
equivalente) que el término de error en la ecuacion (4) sea octogonal a todos los regresores. Los
no participantes son por lo tanto un grupo de control valido para identificar el contrafactico,” y

el impacto medio se calcula (de manera no paramétrica) por la diferencia entre el medio de la

muestra de los valores observados de Y," y de Y.© (incluidos los valores dados de X ).
Ejemplos: Varias evaluaciones en los EE.UU. han utilizado aleatorizacion, con

frecuencia aplicada a un esquema piloto. Mucho se ha aprendido sobre reforma de politicas de

asistencia social a partir de estas pruebas (Moffitt, 2003). En el caso de programas de mercado

laboral activos, dos ejemplos son la Ley de Asociacion para la Capacitacion Laboral [Job

2 Sin embargo, la diferencia simple en los resultados medios no es necesariamente el estimador méas

eficiente, consulte Hirano et &l. (2003).
2 El término “grupo de control” con frecuencia se limita a experimentos sociales, mientras que el término
“grupo de comparacion” se utiliza en evaluaciones NX.
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Training Partnership Act o JTPA] (consulte, por ejemplo, Heckman et al., 1997b), y el US
National Supported Work Demonstration (estudiado por Lalonde, 1986, y Dehejia y Wahba,
1999). En lo relativo a programas de subsidios salariales con objetivos predeterminados en los
EE.UU., Burtless (1985), Woodbury y Spiegelman (1987) y Dubin y Rivers (1993) han
estudiado evaluaciones aleatorizadas.

Otro ejemplo (bastante diferente) es el experimento Avance hacia la oportunidad (Moving
to Opportunity o MTO), en el que se seleccionaron al azar ocupantes de viviendas sociales en
zonas pobres del interior de cinco ciudades de EE.UU. y se les entregaron vales para comprar
viviendas en otro lugar (Katz et al., 2001; Moffitt, 2001). La hipétesis era que los atributos del
area de residencia son importantes para las perspectivas individuales de escape de la pobreza. La
asignacién aleatoria de los vales MTO ayuda a encarar algunas inquietudes de larga data
relacionadas con pruebas NX realizadas anteriormente para los efectos de los vecindarios
(Manski, 1993).%

También se han realizado varios experimentos sociales en paises en desarrollo. Un
ejemplo muy conocido es el programa PROGRESA de México, que proporciona transferencias
de dinero a familias pobres seleccionadas con la condicion de que los hijos asistan a la escuela 'y
reciban atencién de salud y suplementacién nutricional. La (considerable) influencia que este
programa ha tenido en la comunidad de desarrollo, indudablemente surge en gran parte gracias al
esfuerzo sustancial y publico que se puso en esta evaluacién. Un tercio de las comunidades
muestreadas consideradas elegibles para el programa se eligieron al azar para formar un grupo de
control que no recibid el programa durante un periodo inicial en el que los otros dos tercios si lo

recibian. El acceso publico a los datos de la evaluacidn permitié la realizacion de varios estudios

2 Se debe tener en cuenta que el disefio del experimento MTO no identifica los efectos del vecindario en el

origen, dado que los atributos del destino también tienen relevancia en los resultados (Moffitt, 2001).
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valiosos, que sefialaron ganancias significativas para el sector de salud (Gertler, 2004),
educacién (Schultz, 2004; Behrman et al., 2002) y consumo de alimentos (Hoddinott y Skoufias,
2004). Se puede consultar un estudio completo del disefio, implementacion y resultados de
PROGRESA en Skoufias (2005).

En otro ejemplo para un pais en desarrollo, Newman et &l. (2002) aleatorizaron la
elegibilidad para un fondo social financiado por el Banco Mundial destinado a una region de
Bolivia. Se descubri6 que, dentro del periodo de evaluacién, las inversiones en educacion
solventadas por el fondo tuvieron un impacto significativo en la infraestructura escolar pero no
en los resultados educativos.

La aleatorizacidon también fue utilizada por Angrist et al. (2002) para evaluar un
programa colombiano que asignaba vales de escolaridad mediante un sorteo. Tres afios mas
tarde, los ganadores del sorteo tenian una incidencia significativamente menor de repeticion
escolar y puntajes mas altos en pruebas.

Otro ejemplo es el experimento Proempleo de Argentina (Galasso et al., 2004). Se tratd
de la evaluacion aleatoria de un programa piloto de subsidios salariales y capacitacion cuyo
objetivo era ayudar a los participantes de programas para desempleados en Argentina a encontrar
empleos regulares en el sector privado. Dieciocho meses después, las personas que habian
recibido el vale para un subsidio salarial tenian mayores probabilidades de encontrar empleo que
el grupo de control. (Volveremos a este tema mas adelante en el capitulo, para examinar mas
detenidamente algunas ensefianzas de esta evaluacion).

Algunos sostienen que las agencias de desarrollo como el Banco Mundial deberian hacer
un uso mas extensivo de estos experimentos sociales. Si bien el Banco Mundial ha apoyado
varios experimentos sociales (incluida la mayoria de los ejemplos para paises en desarrollo

anteriormente mencionados), no ha sido ésta la postura del Departamento de evaluacién de
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operaciones [Operation Evaluation Department u OED] del banco (unidad semidependiente para
la evaluacién ex-post de sus propias operaciones de préstamo). De 78 evaluaciones del OED
analizadas por Kapoor (2002), sélo una utilizaba aleatorizacién;*® de hecho, s6lo 21 de las
evaluaciones utilizaban alguna forma de andlisis contrafactual. Cook (2001) y Duflo y Kremer
(2005) han recomendado que el OED realice mas experimentos sociales.?® Sin embargo, antes de
aceptar ese consejo es necesario estar al tanto de algunos de los problemas que presentan los
experimentos sociales, los cuales trataremos a continuacion.

Problemas relacionados con los experimentos sociales: Se ha debatido mucho si los
disefios aleatorios son el modelo ideal para evaluar los programas de lucha contra la pobreza.?’
Con frecuencia los experimentos sociales han provocado objeciones éticas y generado
sensibilidades politicas, lo que ha retrasado los intentos de implementacion, especialmente para
los programas del gobierno. Existe la percepcién de que los experimentos sociales tratan a las
personas como “conejillos de indias”, negandoles deliberadamente el acceso al programa a
algunos que realmente lo necesitan (para formar el grupo de control) y favorecen a otros que no
lo necesitan (ya que la asignacién aleatoria indudablemente escoge algunas personas que
normalmente no participarian del proyecto). En el caso de los programas de lucha contra la
pobreza, se termina evaluando impactos para tipos de personas a quienes el programa no estaba
dirigido y/o negando el acceso a personas pobres que si necesitan el programa; en ambos casos

en clara oposicion al objetivo de combatir la pobreza.

2 Segun la descripcion de Kapoor no queda claro si esta Gnica evaluacion era verdaderamente un

experimento social.

2 El OED evalla s6lo proyectos del Banco (incluidas las evaluaciones hechas por el personal del Banco
asignado al proyecto) una vez que éstos han finalizado, lo cual dificulta la realizacién de evaluaciones de impacto
adecuadas. Obsérvese que otras unidades del Banco que realizan evaluaciones ademas del OED, incluido el
departamento de investigaciones, utilizan siempre analisis contrafactico y en ocasiones aleatorizacion.

2 Para obtener informacion sobre los argumentos a favor y en contra de los experimentos sociales, consulte
(entre otros) Heckman y Smith (1995), Burtless (1995) y Moffitt (2003).
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Como se menciond en la seccidn 3, la evaluacion en si misma rara vez es la causa de una
cobertura incompleta de los pobres dentro de un programa de lucha contra la pobreza, sino que
se trata mas bien de una cuestion de recursos insuficientes. Cuando existen personas pobres que
no pueden ingresar en el programa con los recursos disponibles, se ha argumentado que las
objeciones éticas en realidad favorecen los experimentos sociales. De hecho se ha argumentado
que la solucion mas justa para tal situacion es asignar el programa de modo aleatorio, para que
todas las personas tengan la misma oportunidad de recibir los recursos limitados disponibles.?®

El contra argumento es que es dificil apreciar la “justicia” de un programa de lucha
contra la pobreza que ignora la informacion disponible sobre las diferencias en el grado de
privacion. Una cuestion fundamental aqui es determinar qué es “informacion disponible”. Por lo
general, los experimentos sociales asignan la participacién segn determinadas caracteristicas
observables. Pero las caracteristicas que son observables para el evaluador generalmente son un
subconjunto de las que estan disponibles para los grupos de interés clave. Las preocupaciones
éticas con respecto a los experimentos sociales persisten cuando al menos algunos observadores
saben que el programa no se ofrece a personas que lo necesitan mientras que si se ofrece a otras
gue no lo necesitan.

Se han presentado otras inquietudes relacionadas con los experimentos sociales.

La validez interna puede ser cuestionada cuando existe un cumplimiento selectivo en la
asignacién aleatoria tedrica. Las personas son (generalmente) agentes libres. No estan obligados
a cumplir con la asignacion del evaluador. El hecho de que las personas puedan optar por no
participar en la asignacién aleatorizada tiende a aliviar el problema ético antes mencionado sobre

los experimentos sociales. Las personas que saben que no necesitan el programa supuestamente

2 Segun la descripcion del estudio de Newman et al. (2003) parece que éste fue el modo en que se defendié la

aleatorizacion ante las autoridades pertinentes en su caso.
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se negaran a participar. Pero el cumplimiento selectivo invalida claramente las inferencias sobre
impacto. La magnitud de este problema depende, por supuesto, del programa especifico; el
cumplimiento selectivo es mas probable para (por ejemplo) un programa de capacitacion que
para un programa de transferencia de dinero. Las seccione s7 y 8 vuelven sobre este tema y
analizan como los métodos NX pueden ayudar a tratar el problema, y como los disefios
parcialmente aleatorios pueden ser Gtiles para identificar impactos con métodos NX.

Los efectos derivados son una causa importante de preocupacion acerca de la validez
interna de las evaluaciones en la préctica, incluidos los experimentos sociales. Es ampliamente
reconocido en la literatura que la seleccion de las unidades observacionales debe reflejar los
posibles efectos derivados. Por ejemplo, Miguel y Kremer (2004) estudiaron la evaluacion de
tratamientos para gusanos intestinales en nifios y argumentan que un disefio aleatorio en el cual
algunos nifios reciben tratamiento y otros son retenidos para formar un grupo de control,
subestimaria seriamente las ganancias del tratamiento al ignorar la externalidades entre los nifios
“tratados” y los nifios del grupo de “control”. El disefio aleatorio del experimento de los autores
evitaba este problema utilizando un tratamiento masivo para todas las escuelas en lugar de un
tratamiento individual (utilizando escuelas de control a una distancia suficiente de las escuelas
bajo tratamiento).

Las respuestas de comportamiento de terceros también pueden generar efectos derivados.
Recordemos el ejemplo de la seccidn 3 sobre cémo la cupula gubernamental puede ajustar su
propio gasto, contrarrestando la asignacion (aleatoria o no). Esto puede ser un gran problema
para las evaluaciones aleatorias. Es posible que la ctpula gubernamental no considere necesario
compensar a las unidades que no ingresaron al programa cuando esto se basé en factores
verdaderos y observables reconocidos como relevantes. Por otro lado, las autoridades pueden

sentirse obligadas a compensar la “mala suerte” de las unidades asignadas aleatoriamente al
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grupo de control. Con la aleatorizacion pueden darse efectos derivados que no se dan con la
seleccion basada en caracteristicas observables.

Este es un ejemplo de un problema mas general y fundamental que tienen los disefios
aleatorios utilizados en los programas de lucha contra la pobreza, a saber: que el mismo proceso
de aleatorizacion puede alterar la manera en que el programa funciona en la practica. Es posible
que existan diferencias sistematicas entre las caracteristicas de las personas normalmente atraidas
al programa y aquellas personas de la misma poblacion asignadas aleatoriamente al programa.
(Esto es denominado a veces “sesgo de aleatorizacion”). Heckman y Smith (1995) analizan un
ejemplo de la evaluacion realizada al programa JTPA, en donde se necesitaron cambios
sustanciales en los procedimientos de reclutamiento del programa para formar el grupo de
control. El programa piloto evaluado no es entonces el mismo programa que luego se
implementa; esto genera dudas sobre la validez de las inferencias que surgen de la evaluacion.

El JTPA ilustra otro problema potencial; concretamente, que los factores politicos e
institucionales pueden retrasar la asignacion aleatoria. Esto es causa de que personas opten por
no participar con el consiguiente aumento de costos, ya que se gasta mas en candidatos que
terminan en el grupo de control (Heckman y Smith, 1995).

Otra critica a los experimentos sociales sefiala que, aun con asignacion aleatoria, sélo
conocemos los resultados medios del contrafactico, por lo que no se puede inferir la distribucion
conjunta de los resultados, lo que nos permitiria decir algo (por ejemplo) sobre la proporcion de
personas que experimentaron ganancias en relacion a las que experimentaron pérdidas entre los
participantes del programa (Heckman y Smith, 1995). La seccion 9 vuelve sobre este tema.

El punto fuerte de los experimentos es que tratan el problema de la implementacion

dirigida basandose en factores no observables; su punto débil es que no arrojan luz sobre los
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determinantes de impactos y otros parametros relacionados con las politicas, aunque esta
debilidad es compartida por muchos métodos NX actualmente en préctica.

¢ Qué puede hacerse cuando el programa no fue implementado de manera
aleatoria? El resto del capitulo ofrece un estudio critico de los principales métodos NX que se

usan en la préctica.

5. Métodos basados en el puntaje de propension (propensity-score)

Como se hizo hincapié en la seccidn 3, se prevé que exista un sesgo de seleccion al
comparar una muestra aleatoria de la poblacion de participantes con una muestra aleatoria de no
participantes. Existe una presuncion generalizada de que tales comparaciones ofrecen
informacidn inexacta para la formulacion de politicas. Hasta qué grado esto es asi, es una
cuestion empirica. A priori, es preocupante que muchas evaluaciones NX actualmente en
practica proporcionen tan poca informacién para evaluar si los no participantes del “grupo de
comparacion” guardan similitud con los participantes en ausencia de la intervencion.

Algunos de los sesgos en comparaciones de diferencia simple pueden eliminarse
pareando los dos grupos segun las caracteristicas observables. Al tratar de encontrar un grupo de
comparacion para evaluar el contrafactico, es natural que se busque a no participantes con
caracteristicas similares a las de los participantes antes de la intervencion. Sin embargo, existen
muchas caracteristicas que podrian utilizarse para realizar la comparacion. ;Coémo se deben
ponderar las caracteristicas para seleccionar el grupo de comparacion? Esta seccion comienza
con una revision tedrica y practica de la comparacion utilizando puntajes de propension. Hacia el
final de la seccion, también se analizan otros usos de los puntajes de propension (diferentes a los

de comparacion) en las evaluaciones.

30



Correspondencia de puntaje de propension (Propensity-score matching o PSM): Este

meétodo tiene como objetivo seleccionar comparadores basandose en los puntajes de propension,

segun resulta de P(Z) =Pr(T :]jZ) (0< P(2)<1), donde Z es un vector de variables de control

anterior a la exposicion (que puede incluir valores del indicador de resultados anteriores al
tratamiento).?® (Se presume que los valores de Z; no se ven afectados por el hecho de que la
unidad i reciba o no el programa). PSM utiliza P(Z) (o una funcién monotona de P(Z)) para
seleccionar unidades de comparacion. Rosenbaum y Rubin (1983) demuestran que si los
resultados son independientes de la participacion dado Z;, los resultados también son
independientes de la participacion dado P(Z;).*® (Esta es una version més fuerte del supuesto de

exogeneidad de implementacion analizada en las secciones 2 y 3). La independencia de la

condicion implica que B™ (X) =0, de manera tal que E(Y °|X,T =1) (no observada) pueda

reemplazarse simplemente por E(YC|X , T =0) (observada). Por lo tanto, como sucede en un

experimento social, el TT no se identifica paramétricamente por la diferencia en los resultados
medios de la muestra entre las unidades tratadas y el grupo de comparacién pareado (D(X)).
Segun el supuesto de independencia, la correspondencia exacta de P(Z) elimina el sesgo de
seleccion, aunque no proporciona necesariamente el estimador de impacto mas eficaz (Hahn,
1998; Angrist y Hahn, 2004).

De manera intuitiva, lo que el PSM hace es crear el analogo observacional de un
experimento social en el cual todos tienen la misma probabilidad de participacion. La diferencia

es que en el PSM la condicional de probabilidad (segun Z) es uniforme entre los participantes y

2 El andlisis actual se limita al caso estandar de tratamiento binario. Cuando se generaliza para casos de

valores multiples o tratamientos continuos, se define el puntaje de propension generalizado dado por la probabilidad
condicional de un nivel de tratamiento especifico (Imbens, 2000; consulte también Hirano e Imbens, 2004).

% El resultado también requiere que las T;sean independientes de todas las i. Para una exposicion y prueba
claras del teorema de Rosenbaum-Rubin consulte Imbens (2004).
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los comparadores pareados, mientras que la aleatorizacion garantiza que los grupos de
participantes y de comparacion sean idénticos en términos de distribucion de todas las
caracteristicas, ya sean observadas o no. EI PSM descarta en su supuesto el problema de
implementacién enddgena, dejando sélo la necesidad de equilibrar la probabilidad condicional;
es decir, el puntaje de propension. Una consecuencia de esta distincion es que (a diferencia de un
experimento social) las estimaciones de impacto obtenidas por el PSM dependen siempre de las
variables utilizadas para la correspondencia y (por lo tanto) de la cantidad y calidad de datos
disponibles.

Las variables de control en Z pueden diferir de las covariantes de resultados (el vector X
en la seccion 2); esta distincidn juega un papel importante en la estimacién de impacto que se
analiza en la seccion 8. ;Pero qué debe incluirse en Z;? La teoria de PSM no aporta demasiados
datos para responder a esa pregunta, aun asi, la eleccién tiene cierto peso sobre los resultados
obtenidos. La eleccion de variables debe basarse en teoria y/o hechos sobre el programay su
entorno, segun su relevancia para la comprension de los factores econémicos, sociales o politicos
que afectan la asignacion del programa. El trabajo de campo cualitativo puede resultar Gtil; por
ejemplo, las opciones de especificacion en Jalan y Ravallion (2003b) reflejaban entrevistas
cualitativas con participantes del programa Trabajar de Argentina (una combinacion de
asistencia para desempleados y fondo social) y con los administradores del programa local (con
preguntas sobre la participacion de las personas en el programa). De manera similar, Godtland et
al. (2004) validaron su eleccion de covariantes para la participacion en un programa de extension
agricola en Peru mediante entrevistas con agricultores. Claramente, si los datos disponibles no
incluyen determinantes importantes de participacion, entonces la presencia de caracteristicas no
observables significara que el PSM no es capaz de reproducir (hasta una aproximacion

razonable) los resultados de un experimento social.
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En la préctica se suelen utilizar los valores previstos de una regresion Logit o Probit
estandar para estimar el puntaje de propension de cada observacion en las muestras de
participantes y no participantes (aunque también se pueden usar modelos de respuesta binaria no
paramétricos; consulte Heckman et &l., 1997). La regresion de participacion es interesante en si
misma porque puede proporcionar informacion util sobre los resultados obtenidos de la
asignacion de los programas de lucha contra la pobreza (consulte, por ejemplo, el debate en Jalan

y Ravallion, 2003b). El grupo de comparacion se forma entonces escogiendo el “vecino mas
cercano” de cada participante, definido como el no participante que minimiza \ﬁ(zi) - ﬁ(zj)\

siempre gue no exceda un limite ajustable razonable. Teniendo en cuenta los errores de
medicion, se obtendran estimaciones mas confiables si se toma el resultado medio de (por
ejemplo) los cinco vecinos més cercanos, aunque esto no reduce necesariamente el sesgo.*! Es
una buena idea comprobar la existencia de diferencias sistematicas en las covariantes entre los
grupos de tratamiento y de comparacion generadas por el PSM. Smith y Todd (2005a) describen
una “prueba de equilibrio” (balancing test) muy til para tal fin.

El estimador del PSM tipico para el impacto medio se expresa como
> (Y -2 W, Y )/NT en donde NT es la cantidad de personas que reciben el programa,

NC la cantidad de no participantes y W’ las ponderaciones. Se han utilizado varios esquemas de
ponderacion, desde el sistema del vecino mas proximo hasta ponderaciones no parametricas
basadas en funciones kernel de las diferencias en los puntajes, segun los cuales todas las
unidades de comparacién se utilizan para generar el contrafactico para cada unidad que participa

en el programa, pero con una ponderacion que alcanza su valor maximo para el vecino mas

3 Rubin y Thomas (2000) utilizan simulaciones para comparar el sesgo al utilizar cinco vecinos préximos y

al utilizar sélo uno. No se registraron patrones definidos.
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préximo y se reduce a medida que aumenta la diferencia absoluta en puntaje de propension;
Heckman et 4l. (1997b) analiza este esquema de ponderacion.*

Las propiedades estadisticas de los estimadores de correspondencia (en particular
sus propiedades asintoticas) ain no se comprenden plenamente. En la practica, los errores
estandar surgen normalmente mediante un método de muestreo repetitivo (bootstrapping),
aungue no es evidente que este método sea el apropiado en todos los casos. Abadie e Imbens
(2006) examinan las propiedades formales en muestras grandes de estimadores de
correspondencia de vecino K més cercano (para los cuales el método estdndar de bootstrapping
no produce errores estandar validos) y proporciona un estimador coherente para el error
asintotico estandar.

Los impactos medios también se pueden calcular segun las caracteristicas
observadas. En los programas de lucha contra la pobreza, se busca comparar el impacto medio
condicional entre diferentes ingresos anteriores a la intervencion. Para cada participante que
forma parte de una muestra, se estima el incremento en los ingresos a partir del programa
comparando los ingresos de ese participante con los ingresos de un no participante pareado. Al
restar la ganancia estimada de los ingresos observados luego de la intervencidn, se puede estimar
qué lugar ocuparia cada participante en la distribucion de ingresos sin el programa. Si se
promedia este valor entre diferentes estratos definidos por los ingresos anteriores a la
intervencion se puede evaluar la incidencia de los impactos. Es una buena idea comprobar si los
puntajes de propension (e incluso las mismas Z) estan correctamente equilibradas dentro de los
estratos (y en el total), ya que se corre el riesgo de confundir errores de comparacion con efectos

reales.

8 Frolich (2004) compara propiedades finitas de muestra de varios estimadores y descubre que el método de

regresion local lineal contraida es mas eficiente y sélido que otros métodos alternativos.
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De manera similar, se pueden construir las funciones de distribucion acumulativa
empiricas y contrafactuales, o las integrales empiricas, y comprobar el predominio sobre un
rango relevante de lineas y mediciones de pobreza. Esto se ilustra en la Figura 2 para el
programa Trabajar de Argentina. La figura proporciona la funcion de distribucion acumulativa
(CDF por sus siglas en inglés) (o “curva de incidencia de la pobreza”) mostrando como el indice
de recuento de la pobreza (% por debajo de la linea de pobreza) varia dentro de un amplio rango
de posibles lineas de la pobreza (cuando ese rango cubre todos los ingresos, se obtiene la funcion
de distribucion acumulativa estandar). La linea vertical es una linea de pobreza ampliamente
utilizada para Argentina. La figura muestra ademas el CDF contrafactual estimado, después de
restar los incrementos de ingresos imputados a los ingresos observados (posteriores a la
intervencion) en todos los participantes que formaban parte de la muestra. Utilizando una linea
de pobreza de $100 por mes (segun la cual cerca del 20% de la poblacion nacional es
considerada pobre) se observo una reduccién de 15 puntos porcentuales en la incidencia de la
pobreza entre los participantes gracias al programa; esto aumenta a 30 puntos porcentuales si se
utilizan lineas de pobreza mas cercanas al estrato inferior de la distribucion. También se puede
observar el aumento en cada percentil de la distribucién (mirando horizontalmente) o el impacto
en la incidencia de la pobreza segtn cualquier linea de pobreza (mirando verticalmente).*

Al evaluar programas de lucha contra la pobreza en paises en desarrollo, las
comparaciones de diferencia simple al utilizar PSM ofrecen la ventaja de no requerir
aleatorizacion ni datos iniciales (previos a la intervencion). Si bien esto puede ser una gran
ventaja en la practica, también tiene su costo. Para aceptar el supuesto de exogeneidad se debe

asegurar el control de los factores que influencian de manera conjunta la implementacion y los

8 En Ravallion (2003b) se pueden consultar otros debates sobre como los resultados de una evaluacion de

impacto por PSM se pueden utilizar para evaluar impactos en las mediciones de pobreza en lugar de otras
mediciones y la linea de pobreza.
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resultados del programa. En la préactica, se debe considerar la posibilidad de que exista una
variable latente que influencie de manera conjunta la implementacién y los resultados
(invalidando, por lo tanto, el supuesto clave de independencia condicional del PSM). Esto debe
decidirse para la aplicacion con la que se esta trabajando en ese momento. La seccion 7 ofrecera
ejemplos de hasta donde puede llegar el método con datos inadecuados sobre covariantes
combinadas de participacién y resultados.

¢En qué se diferencia el PSM de otros métodos? En un experimento social (al menos en
su forma pura), el puntaje de propension es una constante ya que todos tienen la posibilidad de
recibir el tratamiento. La asignacion aleatoria asegura que las distribuciones de observables y no
observables se equilibren entre las unidades de tratamiento y las de comparacién. Por el
contrario, el PSM solo intenta equilibrar la distribucion de observables; de alli las inquietudes
sobre el sesgo de seleccidn en las estimaciones de este método. Tampoco se puede asumir que la
eliminacion del sesgo de seleccion basado en observables reducira el sesgo total; eso s6lo
sucederia si dos fuentes de sesgo —que asociadas con observables y causadas por factores no
observados— fueran en la misma direccion, lo cual no se puede garantizar a priori. Si el sesgo de
seleccion basado en no observables contrarresta al basado en observables, entonces eliminar solo
el ultimo sesgo aumentaré el sesgo total. Si bien esto es posible en teoria, los estudios de
replicacion (que comparan evaluaciones NX con experimentos para los mismos programas) no
parecen haber encontrado un ejemplo en la practica. Mas adelanto analizo lecciones sobre
estudios de replicacion.

Lo habitual es comparar el PSM vy la regresion OLS de los indicadores de

resultado sobre variables ficticias (dummy) para la implementacion del programa, lo que permite
introducir las covariantes observables como controles lineales (como en el caso de las ecuaciones

4y 5). OLS requiere esencialmente el mismo supuesto de independencia condicional
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(exogeneidad) que el PSM, pero también impone supuestos de forma funcional arbitrarios
relacionados con los efectos del tratamiento y las variables de control. Por otro lado, el PSM (al
igual que los métodos experimentales) no requiere un modelo paramétrico que vincule los
resultados con la participacién en el programa. Por lo tanto, el PSM permite estimar los impactos
medios sin supuestos arbitrarios sobre formas funcionales y errores de distribucién. Esto también
puede facilitar la comprobacion de posibles efectos de interaccion compleja. Por ejemplo, Jalan y
Ravallion (2003a) utilizan el PSM para estudiar como los efectos de interaccion entre ingresos y
educacion afectan los beneficios de salud de los nifios a partir del acceso a agua potable en zonas
rurales de la India. Los autores encontraron un complejo patron de efectos de interaccion. Por
ejemplo, la pobreza atenua los beneficios de salud del agua potable, pero en menor medida
cuando mayor es el nivel de educacion maternal.

El PSM también difiere de los métodos de regresion estandar en lo relativo a la
muestra. Con el PSM la atencion se centra en la regién de soporte comun (Figura 1). Los no
participantes con un puntaje menor al de los participantes quedan excluidos. También se pueden
restringir las posibles correspondencias de otras maneras, segun el entorno. .Por ejemplo, se
pueden restringir las correspondencias para que comiencen dentro de la misma area geografica, a
fin de asegurar que las unidades de comparacion provengan del mismo entorno econémico. Por
el contrario, los métodos de regresion que se mencionan comunmente en la literatura utilizan la
totalidad de la muestra. Las simulaciones en Rubin y Thomas (2000) indican que las
estimaciones de impacto basadas en muestras completas (sin parear) por lo general tienen mayor
sesgo, Y son mas sensibles a las especificaciones incorrectas de la funcién de regresion que las
basadas en muestras pareadas.

Otra diferencia esté relacionada con la opcidn de las variables de control. En el

método de regresion estandar, se buscan elementos que permitan predecir los resultados y se da
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preferencia a las variables que puedan considerarse exdgenas a los resultados. En el PSM, en
cambio, se buscan covariantes de participacion, que posiblemente incluyan variables que no son
buenos indicadores de prediccion de resultados. De hecho, resultados analiticos y simulaciones
indican que incluso las variables con poca capacidad predictiva de resultados pueden ayudar a
reducir el sesgo al estimar los efectos causales usando el PSM (Rubin y Thomas, 2000).

Cuaél seria la diferencia en el impacto medio al utilizar el PSM en lugar de OLS es
una cuestién empirica. Se han realizado muy pocos estudios metodolégicos comparativos. Una
excepcion es el de Godtland et al. (2004), donde se utiliza un resultado de regresion y un PSM
para evaluar el impacto de las escuelas rurales en el conocimiento de los campesinos sobre las
mejores practicas para el manejo de plagas en el cultivo de papas. Los investigadores informaron
que sus resultados fueron convincentes para el cambio del método utilizado.

¢ Es bueno el rendimiento del PSM? Utilizando el mismo conjunto de datos del
estudio de Lalonde (1986) (descrito en la seccion 3), Dehejia y Wahba (1999) descubrieron que
el PSM lograba una aproximacion bastante buena, mucho mejor que la de los métodos NX
estudiados por Lalonde. Al parecer, el rendimiento poco satisfactorio de los métodos NX
utilizados por Lalonde se debe en gran parte al uso de unidades observacionales fuera de la
regién de soporte coman. No obstante, la solidez de los hallazgos de Dehejia y Wahba
relacionados con la seleccion de muestras y la especificacion elegida para calcular los puntajes
de propensidn fue cuestionada por Smith y Todd (2005a), quienes sostienen que el PSM no
resuelve el problema de seleccién en el programa estudiado por Lalonde.*

Intentos similares de comprobacion del PSM, comparandolo con evaluaciones

aleatorias, han arrojado resultados variados. Agodini y Dynarski (2004) no encuentran evidencia

3 Dehejia (2005) responde a Smith y Todd (2005a), quien ofrece una replica en Smith y Todd (2005b).
Consulte también Smith y Todd (2001).
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consistente de que el PSM pueda replicar los resultados experimentales a partir de sus
evaluaciones a programas de abandono escolar en los EE.UU. Utilizando la base de datos de
PROGRESA, Diaz y Handa (2004) sostienen que el PSM tiene un buen rendimiento, siempre y
cuando se utilice el mismo instrumento de encuesta para medir resultados de los grupos de
tratamiento y de comparacion. Heckman et &l. (1997a, 1998) también enfatizan la importancia de
usar el mismo instrumento de encuesta en PSM dentro del contexto de su evaluacion a un
programa de capacitacion de EE.UU. Este Gltimo estudio sefiala ademas la importancia de que
los participantes y no participantes provengan de los mismos mercados laborales locales, y la
posibilidad de controlar los antecedentes laborales. EI metaestudio de Glazerman et &l. (2003)
sostiene que el PSM es uno de los métodos NX capaces de reducir significativamente el sesgo,
particularmente cuando se utiliza en combinacion con otros métodos.

Otros usos del puntaje de propension en las evaluaciones: Existen otros métodos
de evaluacion que utilizan el puntaje de propension. Estos métodos pueden resultar ventajosos en
comparacion con el PSM, aunque se han aplicado en muy pocas oportunidades a programas de
lucha contra la pobreza en paises en desarrollo.

Si bien la correspondencia basada en puntajes de propension elimina el sesgo
(segun el supuesto de exogeneidad condicional), no es necesariamente el método de estimacién
mas eficiente (Hahn, 1998). Hirano et al. (2003) proponen un estimador de impacto alternativo a
la correspondencia de puntajes de propension. Este método pondera las unidades de observacion
por los inversos de una estimacion no paramétrica de los puntajes de propension. Hirano et al.
demuestran que esta practica produce un estimador totalmente eficaz para los efectos medios del
tratamiento. Chen et al. (2006) proporcionan una aplicacion en el contexto de una evaluacion de

impacto a largo plazo sobre la pobreza en un programa de desarrollo para areas pobres de China.
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Los puntajes de propension también pueden utilizarse en el contexto de

estimadores basados en una regresion méas estandar. Supongamos que se agrego simplemente el
puntaje de propensién estimado |3(Z) a una regresién OLS de la variable de resultado en la
variable ficticia de tratamiento, T. (También se puede incluir un efecto de interaccion entre
FA’(Zi) y T,.) Segun los supuestos de PSM, esto eliminara cualquier sesgo variable omitido al
haber excluido Z de esa regresion, siendo que Z es independiente del tratamiento proporcionado
P(Z) .*® Sin embargo, este método no tiene la flexibilidad no paramétrica de PSM. Agregar una
funcién adecuada de I5(Z) al resultado de regresion es un ejemplo del enfoque de “control de

funcion” (CF por su sigla en inglés), en donde bajo condiciones estandar (lo que incluye la

exogeneidad de Xy Z), el término de sesgo de seleccion puede expresarse como una funcion de
I5(Z) % La identificacion se apoya en la no linealidad de CF en Z o en la existencia de una o

mas covariantes de participacion (el vector Z) que so6lo afecta los resultados mediante la

participacion. Sujeta esencialmente a las mismas condiciones de identificacion, otra opcion es
utilizar F3(Z) como variable instrumental para la implementacién del programa; opcion que

también se analiza mas detalladamente en la seccioén 8.

6. Cdmo aprovechar el disefio del programa

En ocasiones, los estimadores NX pueden aprovechar al maximo las
caracteristicas del disefio del programa para la identificacion. Las discontinuidades generadas por

el criterio de elegibilidad del programa pueden ayudar a identificar impactos en las proximidades

35

(2004).

36

Esto proporciona una profundizacion sobre la manera en que funciona PSM; consulte el debate en Imbens

Heckman y Robb (1985) proporcionan un analisis exhaustivo de este enfoque; consulte ademas el analisis
de Heckman y Hotz (1989). Para obtener informacion sobre la relacion entre CF y PSM, consulte Heckman y
Navarro-Lozano (2004) y Todd (2006). Sobre la relacion entre los enfoques que utilizan CF y los estimadores de
variables instrumentales (analizadas con mayor detalle en la seccion 8); consulte Vella y Verbeek (1999).
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de los puntos de corte para elegibilidad. Las demoras en la implementacion de un programa
también pueden facilitar la formacién de grupos de comparacion, lo que puede ayudar a captar
algunas fuentes de heterogeneidad latente.

Disefios de discontinuidad: Bajo ciertas condiciones, es posible inferir impactos a
partir de las diferencias en los resultados medios entre unidades de uno u otro lado del punto de
corte que determina la elegibilidad del programa. Para ver con mayor claridad el funcionamiento
de este método, digamos que M; expresa el puntaje recibido por la unidad i en una prueba de
calificacion de socioeconomica (proxy-means test) y que m expresa el punto de corte de
elegibilidad, de manera tal que T, =1 para M; <m,y T, =0 en caso contrario. Los ejemplos
incluyen una prueba de calificacion socioeconémica que establece un puntaje méaximo de
elegibilidad (seccion 3) y programas que limitan la elegibilidad a limites geograficos
determinados. El estimador de impacto es E(Y"|[M =m—¢&)—E(Y °|[M =m+¢) para algunas
£ > 0 arbitrariamente pequefias. En la practica, existe cierto grado inevitable de discrepancia en

la aplicacion de las pruebas de elegibilidad. Por lo tanto, en lugar de suponer aplicacion y

cumplimiento rigurosos, se puede seguir la propuesta de Hahn et al. (2001) de utilizar una

probabilidad de participacién en el programa, P(M) = E(I'|M) , que es una funcion incremental

de M con una discontinuidad en m. La idea basica sigue siendo la misma, es decir, que los
impactos se miden por la diferencia entre los resultados medios en las proximidades de m.
El supuesto de identificacion clave para este estimador es que no existe

discontinuidad en los resultados contrafactuales en m.*” El hecho de que un programa tenga

reglas de elegibilidad mas o menos estrictas no significa (de por si) que se trate de un supuesto

3 Hahn et &l. (2001) proporcionan un analisis formal de identificacion y estimacion de impactos para disefios

de discontinuidad basados en este supuesto.
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factible. Por ejemplo, los limites geogréficos para la elegibilidad del programa con frecuencia
coinciden con jurisdicciones politicas locales, lo que implica diferencias geograficas actuales o
pasadas en (por ejemplo) politicas e instituciones fiscales locales que pueden entorpecer la
identificacion. La factibilidad del supuesto de continuidad para los resultados contrafactuales
debe determinarse en cada aplicacion.

En una prueba destinada a comprobar la capacidad de los disefios de
discontinuidad para reducir el sesgo de seleccién, Buddelmeyer y Skoufias (2004) utilizan los
puntos de corte de las reglas de elegibilidad de PROGRESA para medir los impactos y comparar
los resultados con aquellos obtenidos al aprovechar el disefio aleatorio del programa. Los autores
descubrieron que el disefio de discontinuidad proporciona buenas aproximaciones para casi todos
los indicadores de resultado.

Sin embargo, este método también tiene sus desventajas. Se da por supuesto que

el evaluador conoce M; vy, por lo tanto, la elegibilidad para el programa. Pero éste no sera

siempre el caso. Considere (nuevamente) una transferencia de ingresos en la que los ingresos de
los participantes sean inferiores a un punto de corte predeterminado. En una encuesta transversal,
se observan los ingresos de los participantes después del programa y los ingresos de los no
participantes; pero, por lo general, no se conocen los ingresos en el momento de realizar la
prueba. Si estimaramos la elegibilidad restando el pago de la transferencia de los ingresos
observados, estariamos suponiendo (de manera implicita) exactamente lo que deseamos
comprobar: si hubo una respuesta conductual respecto al programa. Resulta util realizar
preguntas retrospectivas sobre los ingresos durante la ejecucion de la prueba de ingresos
(teniendo en cuenta los posibles sesgos), asi como llevar a cabo una encuesta inicial o cercana a

la fecha de realizacion de la prueba. Una encuesta inicial también puede ayudar a eliminar
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diferencias previas a la intervencion en los resultados de ambos lados de la discontinuidad, en
cuyo caso se puede combinar el disefio de discontinuidad con el método de doble diferencia,
analizado més detenidamente en la seccion 7.

Cabe destacar que un disefio de discontinuidad estima el impacto medio para una
muestra seleccionada de participantes, mientras que la mayoria de los otros métodos (como los
experimentos sociales y el PSM) proporciona el impacto medio para el grupo de tratamiento en
su totalidad. Sin embargo, el problema de soporte comln anteriormente mencionado, generado
en ocasiones por el criterio de elegibilidad, puede significar que otras evaluaciones también se
limitan a una submuestra altamente seleccionada; la pregunta es, entonces, si se trata de una
submuestra interesante. EIl truncamiento de las muestras del grupo de tratamiento garantiza un
soporte comun que probablemente tendera a excluir a los individuos con mayor probabilidad de
participacion (para los cuales es mas dificil encontrar comparadores de no participacion),
mientras que los disefios de discontinuidad tenderan a incluir sélo a aquellos con menor
probabilidad de participacién. Esta ultima submuestra puede, no obstante, ser relevante para
decidir la expansion del programa; la seccion 9 vuelve sobre este punto.

Aunque los impactos en las proximidades del punto de corte se identifican de
manera no paramétrica en los disefios de discontinuidad, la literatura aplicada ha usado con
mayor frecuencia un método paramétrico alternativo en el cual la discontinuidad en el criterio de
elegibilidad se utiliza como una variable instrumental para la implementacion del programa.
Volveremos a este tema a fin de proporcionar ejemplos en la seccion 8.

Comparaciones iniciales [Pipeline Comparisons]: La idea aqui es utilizar como

grupo de comparacion a las personas que se postularon para el programa pero no lo recibieron.®

% En ocasiones en la literatura esta practica se denomina “pareamiento inicial”, aunque este término no es

adecuado ya que en realidad no se realiza ningln tipo de pareamiento.
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PROGRESA es un ejemplo; una tercera parte de los participantes elegibles no recibieron el
programa durante 18 meses, y durante ese lapso de tiempo formaron el grupo de control. En el
caso de PROGRESA, la comparacion inicial se hizo de manera aleatoria. También se han
utilizado comparaciones iniciales NX en paises en desarrollo. Un ejemplo es el de Chase (2002),
que utiliz6 comunidades que se habian postulado para un fondo social (en Armenia) para
organizar el grupo de comparacion a fin de estimar los impactos del fondo en las comunidades
que efectivamente recibieron la asistencia. En otro ejemplo, Galasso y Ravallion (2004)
evaluaron un amplio programa de proteccion social ofrecido por el gobierno de Argentina, el
Ilamado Plan Jefes y Jefas, que fue la principal respuesta en politica social a la grave crisis
econdmica sufrida en el afio 2002. A fin de formar un grupo de comparacion para los
participantes, se valieron de personas que se habian postulado con éxito para el programa pero
que aun no lo habian recibido. Cabe destacar que este método resuelve hasta cierto punto el
problema de heterogeneidad latente presente en otros estimadores de diferencia simple, tales
como el PSM; el proceso de seleccion anterior hara que los postulantes exitosos tengan
probablemente caracteristicas no observadas similares, hayan recibido el tratamiento o no.

El supuesto clave aqui es que el periodo de tratamiento es aleatorio respecto de la
aplicacion. En la préctica, se debe anticipar un posible sesgo surgido del tratamiento selectivo de
los postulantes o de las respuestas conductuales de los postulantes que esperan recibir el
tratamiento. Este es un problema con mayor relevancia en algunos entornos que en otros. Por
ejemplo, Galasso y Ravallion argumentaban que, en su caso, esto no habia sido un problema ya
que realizaron su evaluacién del programa durante un periodo de rapido incremento progresivo,
durante la crisis financiera del afio 2002 en Argentina, cuando era materialmente imposible
ayudar inmediatamente a todas las personas necesitadas. Los autores también comprobaron las

diferencias observables entre dos subconjuntos de postulantes, y encontraron que los observables
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(incluido el impacto idiosincrasico en los ingresos durante la crisis) estaban bien equilibrados
entre los dos grupos, lo que alivid las inquietudes sobre posibles sesgos. También resulté util el
uso de observaciones longitudinales; volveremos a este ejemplo en la siguiente seccion.

Cuando son factibles, las comparaciones iniciales ofrecen un estimador de
impacto de diferencia simple que probablemente sea méas solido ante la heterogeneidad latente.
Sin embargo se debe comprobar que las estimaciones no contengan sesgos de seleccion basados
en caracteristicas observables y (si es necesario), se puede utilizar un método como PSM para
eliminar la heterogeneidad observable antes de realizar la comparacion inicial (Galasso y
Ravallion, 2004).

Las comparaciones iniciales también pueden combinarse con disefios de
discontinuidad. Aunque no he visto su uso en la practica, una posible estrategia de identificacion
para proyectos que se expanden a lo largo de una ruta bien definida es medir los resultados a
ambos lados del limite del proyecto actual. Los ejemplos pueden incluir proyectos que conectan
de manera progresiva casas con redes de agua potable, cloacas, transporte 0 comunicaciones
existentes, junto con proyectos que expanden esa red en diferentes etapas. Con frecuencia las
nuevas instalaciones (electricidad y telecomunicaciones) se expanden junto con las redes de
infraestructura preexistentes (tales como calles, para tender el cableado a lo largo de su
servidumbre de paso). Por supuesto, también se deben tener en cuenta los efectos de la
heterogeneidad observable y del tiempo. También puede existir inquietud sobre los efectos
derivados; la conducta de los no participantes puede cambiar ante la posibilidad de ser

conectados a la red en expansion.

7. Diferencias de orden superior

Hasta el momento, el analisis se ha centrado en varios estimadores de diferencia simple,
que solamente exigen una encuesta transversal adecuada. Podemos obtener méas informacion si

realizamos un seguimiento tanto de los participantes como de los no participantes en un periodo
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que se considere suficiente como para captar el impacto de la intervencién. La disponibilidad de
un punto de partida previo a la intervencion, en el que se sabe finalmente quién participa y quién
no, puede revelar problemas de especificacion en el estimador NX de diferencia simple. Por
ejemplo, si la regresion de los resultados (como en las ecuaciones 4 ¢ 5) se especifica
correctamente, la ejecucién de la regresion en los datos iniciales deberia indicar una estimacion
de impacto medio que no sea significativamente diferente a cero (Heckman y Hotz, 1989).

Sin embargo, con datos iniciales también se puede estimar el impacto en virtud de un
supuesto mas débil que la exogeneidad condicional (B™ = 0). Esta seccion en primer lugar

analiza el muy utilizado método de doble diferencia (DD), que se vale de un punto de partida

previo a la intervencion y al menos una encuesta de seguimiento (posterior a la intervencion). El
andlisis luego se orienta a situaciones —comunes en la evaluacion de programas de redes de
seguridad que se organizan rapidamente como respuesta a una crisis— en las que no es posible
realizar una encuesta inicial, pero se puede llevar a cabo un seguimiento de los ex participantes.

Este es un ejemplo de estimador de triple diferencia.

Estimador de doble diferencia: Es un enfoque muy utilizado para abordar las cuestiones
relacionadas con la implementacién endégena en comparaciones transversales de diferencia
simple. La idea basica es comparar muestras de participantes y no participantes antes y después
de la intervencion. Después de la encuesta inicial de no participantes y de participantes
(subsiguientes), se realiza una encuesta de seguimiento de ambos grupos después de la
intervencion. Finalmente, se calcula la diferencia entre los valores del “antes” y el “después” de
los resultados medios correspondientes a cada uno de los grupos de tratamiento y de
comparacion. La diferencia entre estas dos diferencias medias (de ahi el nombre de “doble

diferencia” o “diferencia en la diferencia”) constituye la estimacion del impacto.
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Para ver de qué se trata en términos mas formales, supongamos que Y;, expresa la
medicion de resultados correspondiente a la unidad de observacion i observada en dos fechas,
t=0,1. Por definicion, Y, =Y,0 +T,G, Yy (como en el problema arquetipico de evaluacion
descrito en la seccion 2) se da por supuesto que podemos observar T, Y,/ cuando T, =1, Y,
para T, =0, pero que G, =Y,/ —Y,° no es directamente observable para ninguna i (o en
expectativa) porque nos faltan datos de Y, para T, =0 y de Y,° para T, =1. Para resolver el

problema de la “falta de datos”, el estimador DD supone que el sesgo de seleccion (la diferencia
no observada en los resultados medios contrafactuales entre unidades tratadas y no tratadas) no
varia con el tiempo, en cuyo caso los cambios en los resultados correspondientes a los no

participantes revelan los cambios en los resultados contrafactuales, es decir que:
E(ch _Yoc |T1 =1)= E(ch _Yoc |T1 =0) (8)
Esté claro que es un supuesto mas débil que el de la exogeneidad condicional en estimaciones de

diferencia simple; B/" =0 para todos los t implica (8) pero no es necesario para (8). Dado que el

periodo 1 es el inicio, con T,, =0 para todas las i (por definicion), Y,, =Y, para todas las i.

Queda claro, entonces, que el estimador de doble diferencia arroja el efecto del tratamiento
medio sobre los tratados durante el periodo 1:

DD =E(Y, =YC |T, =) -E(YS -YS|T,=0)=E(G,|T, =1) (9)
Cabe destacar que los datos del panel no son necesarios para calcular con el método DD. Todo lo
gue se necesita es el conjunto de los cuatro promedios que constituyen la DD. Los promedios no

necesitan calcularse sobre la misma muestra a lo largo del tiempo.

Cuando los promedios contrafactuales no varian con el tiempo (E[Y," —Y,°[T, =1]=0),

las ecuaciones (8) y (9) se despliegan en una comparacion reflexiva en que solamente se
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controlan los resultados correspondientes a las unidades del tratamiento. El hecho de que los
resultados medios contrafactuales no cambien es un supuesto poco probable en la mayoria de las
aplicaciones. Sin embargo, con suficientes observaciones a lo largo del tiempo, los métodos para
probar si hay cambios estructurales en las series de tiempo de los resultados correspondientes a
los participantes, pueden ofrecer cierta esperanza de identificar impactos. Para ver un ejemplo,
consulte Piehl et &l. (2003).

Para calcular errores estandar e implementar estimadores ponderados (que pueden ayudar
a resolver posibles sesgos en la DD, tal como se analiza a continuacidn) es conveniente usar un
estimador de regresion para DD. Se combinan los datos correspondientes a los dos periodos y al
estado del tratamiento y se ejecuta la regresion:

Y, =a+DDT t+,T, +5t+sg (t=0,1;i=1,...,n) (10)

Cabe destacar que es el coeficiente de T,;t el que arroja el estimador de impacto medio. Sin

embargo, T,, debe incluirse como un regresor diferente para captar cualquier diferencia en el

promedio de los efectos individuales latentes entre las unidades de tratamiento y de comparacion,
como surgirfa de un sesgo de seleccién intencional inicial en el programa.®® Cabe destacar
(nuevamente) que (10) no requiere datos de panel.

El estimador DD puede generalizarse de inmediato a varios periodos y la DD puede

calcularse, entonces, mediante la regresion de Y;, sobre la variable ficticia de participacion

(individual y especifica en cuanto a la fecha) T, , con efectos individuales y fijos en el tiempo.*

it ?

% Esto es equivalente a un estimador de efectos fijos en el que el término de error comprende un efecto

individual latente que esta potencialmente correlacionado con el estado del tratamiento.

40 Como es bien sabido, a la hora de calcular los errores estandar del estimador DD debe tenerse en cuenta si
el término de error diferenciado se correlaciona en serie; Bertrand et al. (2004) demuestran la posibilidad de que
haya grandes sesgos en los errores estandar (OLS) sin corregir de los estimadores DD.
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Ejemplos de evaluaciones DD: Duflo (2001) calcul6 el impacto de la construccion de
escuelas sobre la educacion y los ingresos en Indonesia. Una caracteristica del mecanismo de
asignacion fue que se construyeron mas escuelas en lugares con bajos indices de inscripcion.
Ademas, los grupos etarios que participaban en el programa podian identificarse facilmente. El
hecho de que los aumentos en los logros escolares de los primeros grupos expuestos al programa
fueran mayores en las areas que recibieron mas escuelas se tom6 como indicador de que
construir escuelas promovia una mejor educacion. Frankenberg et al. (2005) utilizan un método
similar para evaluar los impactos de proporcionar servicios basicos de salud relacionados con el
estado nutricional de los nifios (la altura segun la edad) a traves de parteras, también en
Indonesia.

En otro ejemplo, Galiani et al. (2005) usaron un disefio DD para calcular el impacto de la
privatizacion de los servicios de agua sobre la mortalidad infantil en Argentina. Para identificar
los impactos, los autores aprovecharon la variacion intertemporal y geogréfica (en distintas
municipalidades) en conjunto, tanto en la mortalidad infantil como en la propiedad de los
servicios de agua. Los resultados sugieren que la privatizacién de los servicios de agua redujo la
mortalidad infantil.

También se puede usar un disefio DD para corregir posibles sesgos en un experimento
social, donde hay cierta forma de cumplimiento selectivo u otra distorsion en la asignacion
aleatoria (tal como se expuso en la seccion 4). Se puede encontrar un ejemplo en Thomas et al.
(2003), quienes aleatorizaron la asignacion de un suplemento de hierro en pildoras en Indonesia,
con un grupo no aleatorizado que recibio un placebo. Al recabar datos iniciales previos a la
intervencion en ambos grupos, los autores pudieron abordar las preocupaciones respecto al sesgo

de cumplimiento.
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Si bien el estimador DD de disefio clasico realiza un seguimiento de las diferencias en el
transcurso del tiempo entre participantes y no participantes, ésta no es la Gnica posibilidad.
Jacoby (2002) us6 un disefio DD para probar si la asignacién de recursos dentro del hogar
cambiaba en respuesta a un programa de alimentacion en la escuela, para neutralizar el efecto de
éste en la nutricion infantil. Algunas escuelas tenian el programa de alimentacion y otras no, y
algunos nifios asistian a la escuela mientras que otros no lo hacian. La estimacion del impacto
DD del autor fue la diferencia entre la ingesta cal6rica media de los nifios que habian asistido (el
dia anterior) a una escuela que tenia programa de alimentacién y la media correspondiente a
quienes no habian asistido a dichas escuelas, menos la diferencia correspondiente entre los nifios
que asistieron y los que no asistieron a la escuela hallada en las escuelas que no tenian el
programa.

Otro ejemplo se puede encontrar en Pitt y Khandker (1998), quienes evaluaron el impacto
de la participacion en el Grameen Bank (GB) de Bangladesh sobre varios indicadores relevantes
para los estandares de vida actuales y futuros. El crédito del GB esta destinado a grupos
familiares sin tierra que viven en poblaciones pobres. Algunas de las poblaciones incluidas en el
muestreo no reunian los requisitos para el programa y dentro de las poblaciones que si los
reunian, algunos grupos familiares no podian participar debido a que tenian tierra (aunque no
esta claro hasta qué punto esto se respetd). Los autores tacitamente usaron un disefio DD poco
frecuente para calcular el impacto.*! Por supuesto que los retornos por poseer tierra son més
altos en poblaciones que no tienen acceso al crédito del GB (dado que el acceso al GB aumenta

los retornos de quienes no tienen tierra). Comparar los retornos por poseer tierra entre dos grupos

4 En mi opinidn; Pitt y Khandker (1998) no hacen referencia a la interpretacion de su disefio DD. Sin

embargo, es facil verificar que el estimador de impacto implicito en la resolucién de las ecuaciones (4a-d) de su
trabajo es el estimador DD que se describe aqui. (Cabe destacar que, para obtener el parametro del impacto del GB,
el DD resultante debe normalizarse por medio de la proporcién de grupos familiares sin tierra de poblaciones que
rednen los requisitos para participar).
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de poblaciones idénticos —salvo por el hecho de que uno retne los requisitos para el GB y el otro
no— revela el impacto del crédito del GB. Por lo tanto, la estimacion de Pitt-Khandker del
impacto del GB en realidad representa el impacto sobre los retornos a la tierra que surge de
retirar el acceso al GB a nivel de la poblacién.** Por inferencia, el “punto de partida previo a la

intervencion” en el estudio de Pitt-Khandker esta dado por las poblaciones que tienen el GB, y el

“programa” que se evalla no es el GB sino mas bien el hecho de tener tierra y, por lo tanto, de
no reunir los requisitos para el GB. (Volveré a este ejemplo mas adelante).

El uso de diferentes métodos y conjuntos de datos en el mismo programa puede resultar
revelador. En comparacién con el estudio de Jalan y Ravallion (2002b) sobre el mismo programa
(programa Trabajar de Argentina), Ravallion et al. (2005) usaron un instrumento de encuesta
mas ligero, con muchas menos preguntas sobre caracteristicas relevantes de los participantes y
no participantes. Estos datos no proporcionaron estimaciones plausibles de diferencia simple
mediante el método PSM (Correspondencia de puntaje de propensidn) en comparacion con las
estimaciones de Jalan-Ravallion con respecto al mismo programa con mayor cantidad de datos.
La explicacion posible es que usar un instrumento de encuesta mas ligero implico que hubiera
muchas diferencias no observables; en otras palabras, el supuesto de independencia condicional
del PSM no fue valido. Dada la secuencia de las dos evaluaciones, se conocieron las variables
clave omitidas en el ultimo estudio, que principalmente se relacionaban con conexiones locales
(como se evidencia en la pertenencia a asociaciones vecinales y en el tiempo vivido en el mismo
barrio). Sin embargo, el instrumento de encuesta mas ligero que usaron Ravallion et al. (2005)
tuvo la ventaja de que permitio realizar un seguimiento diacronico de los mismos grupos

familiares para formar un conjunto de datos de panel. Al parecer, Ravallion et al. pudieron

4 De modo equivalente, miden el impacto por a través de la ganancia media entre los grupos familiares que

no tienen tierra por vivir en una poblacién que redne los requisitos para el GB, menos la ganancia correspondiente a
quienes tienen tierra.
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resolver satisfactoriamente el problema del sesgo en el instrumento de encuesta mas ligero
realizando un seguimiento diacrénico de los grupos familiares, que les permitio distinguir los
errores de correspondencia que surgian de los datos incompletos.

Esto ilustra un punto importante en el disefio de evaluaciones. Existe una tension entre
los recursos dedicados a recabar datos transversales para el pareo de diferencia simple y los
dedicados a recabar datos longitudinales con instrumentos de encuesta més ligeros. Un factor
importante a la hora de decidir qué método usar es cuanto sabemos ex ante acerca de los
determinantes de la implementacion del programa (tanto del lado de los administradores del
programa como de los participantes). Si se puede implementar una sola encuesta que capte
convincentemente estos determinantes, el método PSM funcionara bien. De lo contrario, es
recomendable realizar al menos dos rondas de recopilacion de datos y usar la DD, posiblemente
en combinacion con el PSM, como se expone a continuacion.

Si bien los datos de panel no son esenciales cuando se calcula con el método DD, los
datos de panel a nivel de los grupos familiares abren nuevas opciones para el analisis

contrafactual de la distribucion conjunta de resultados diacronicos con el fin de dilucidar los

impactos en la dindmica de la pobreza. Ravallion et al. (1995) desarrollaron este enfoque con el
fin de medir los impactos de los cambios en el gasto social en la distribucion conjunta
intertemporal del ingreso. En lugar de limitarse a medir el impacto sobre la pobreza (la
distribucion del ingreso marginal), los autores distinguen los impactos en el nimero de personas
que escapa de la pobreza en el transcurso del tiempo (la funcion de “promocion” de una red de
seguridad) de los impactos en el nimero que cae en la pobreza (la funcion de “proteccion”).
Ravallion et &l. aplican este enfoque a una evaluacion del impacto en las transiciones de la
pobreza de la reforma en la red de seguridad social de Hungria. Se pueden encontrar otros

ejemplos en Lokshin y Ravallion (2000) (sobre los impactos de los cambios en la red de

52



seguridad de Rusia durante una crisis financiera macroecondémica), Gaiha e Imai (2002) (sobre el
Programa de Garantia de Empleo del estado hindi de Maharashtra) y van de Walle (2004) (sobre
la evaluacion de los resultados de la red de seguridad de Vietnam al abordar los impactos en los
ingresos).

Los datos de panel también facilitan el uso de estimadores de regresion dindmica para la
DD. Un ejemplo de este enfoque se puede encontrar en Jalan y Ravallion (2002), quienes
identificaron los efectos de la dotacion de infraestructura atrasada en un modelo dindmico de
crecimiento del consumo utilizando un conjunto de datos de panel recabado en grupos familiares
durante seis afios. Su especificacion econométrica es un ejemplo del modelo de efectos fijos no
estacionario propuesto por Holtz-Eakin et al. (1988), que tiene en cuenta los efectos geograficos
e individuales latentes que pueden calcularse usando el Método Generalizado de Momentos
(Generalized Method of Moments), que trata a los regresores que varian con el tiempo y al
crecimiento retrasado del consumo como enddgenos (usando retrasos suficientemente largos
como variables instrumentales). Los autores encontraron aumentos significativos en el consumo
a largo plazo a partir de las mejoras en las rutas de las zonas rurales.

Consideraciones acerca de los disefios de DD: Dos problemas clave han afectado a los
estimadores de DD para evaluar los programas de lucha contra la pobreza en paises en
desarrollo. El primero de ellos es que, en la practica, en el momento de realizar la encuesta
inicial muchas veces no se sabe quién participara en el programa. Se debe realizar una
estimacion fundamentada para disefiar el muestreo para esta encuesta; puede resultar de ayuda
conocer el disefio y el contexto del programa. En muchos casos, sera necesario realizar un
sobremuestreo de los tipos de unidades de observacion que, por sus caracteristicas, tengan mas
posibilidades de participar. Esto permite asegurar que se cubra de manera adecuada el grupo de

tratamiento de la poblacion y que se agrupe una cantidad suficiente de comparadores similares
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sobre los cuales basarse. Con el tiempo, pueden surgir problemas si no se predice ex ante quién
participard. Por ejemplo, Ravallion y Chen (2005) han disefiado su estudio de manera que el
grupo de comparacion se extraiga de poblaciones con muestreo aleatorio dentro de las mismas
provincias pobres de la zona rural de China, donde se sabia que se encontrarian poblaciones de
tratamiento (para un programa de desarrollo en zonas pobres). Sin embargo, los autores
descubrieron més tarde que dentro de las provincias pobres habia suficiente heterogeneidad y
que muchas de las poblaciones seleccionadas para la comparacion debian descartarse para
asegurar el soporte comun. La experiencia pasada indica que se necesita méas esfuerzo para lograr
un sobremuestreo de poblaciones relativamente pobres en paises de escasos recursos.

El segundo problema es que el supuesto de DD del sesgo de seleccion invariable en el
tiempo no se aplica a muchos programas de lucha contra la pobreza en paises en desarrollo.
Generalmente, en los programas de desarrollo para zonas pobres, se parte del supuesto de que
éstas carecen de infraestructura y de otras dotaciones iniciales que, a su vez, generan un menor
crecimiento y hacen que sigan siendo relativamente pobres. La DD por lo tanto serd un estimador
sesgado, debido a que los cambios posteriores en los resultados son una funcion de las
condiciones iniciales que también influyeron en la asignacién para el tratamiento. Por lo tanto, el
sesgo de seleccion no es constante a través del tiempo. En la Figura 3, se explica este punto. Se
grafican los resultados medios a traves del tiempo, antes y después de la intervencion. Los
circulos levemente sombreados representan las medias observadas para las unidades de
tratamiento, mientras que el circulo con trama es el contrafactico en la fecha t=1. En el Panel (a),
se muestra el sesgo de seleccion inicial, que surge del hecho de que el programa estaba destinado
a zonas mas pobres que las unidades de comparacion (sombreadas de color oscuro). Esto no
presenta un problema, siempre que el sesgo sea invariable en el tiempo, como en el panel (b). Sin

embargo, cuando los atributos en los que se basa la asignacion del programa también influyen en
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las perspectivas de crecimiento posteriores, se obtiene un sesgo por defecto en el estimador de
DD, como en el panel (c).

Dos ejemplos extraidos de evaluaciones reales ilustran el problema. Jalan y Ravallion
(1998) muestran que los proyectos de desarrollo en zonas pobres de la zona rural de China
estaban destinados a zonas con deficiencias en la infraestructura y que estas caracteristicas
fueron la causa de un menor crecimiento. Cabe suponer que las zonas con una infraestructura
pobre tenian menos posibilidades de aprovechar las oportunidades generadas por el crecimiento
econdmico de China. Jalan y Ravallion muestran que, en este caso, existe un importante sesgo en
los estimadores de DD, debido a que los cambios a través del tiempo son una funcién de las
condiciones iniciales (a través de un modelo de crecimiento enddgeno) que también influyen en
la implementacion del programa. Al corregir este sesgo controlando las caracteristicas de la zona
que inicialmente se priorizaron al asignar los proyectos de desarrollo, los autores hallaron
impactos significativos a largo plazo, a pesar de que ninguno de ellos habia sido evidente en el
estimador de DD estandar.

El segundo ejemplo esta basado en el estudio de Pitt y Khandker (1998) del Grameen
Bank. Segun mi interpretacion del método Pitt-Khandker para la evaluacion de los impactos del
crédito del GB, queda bastante claro que los autores presuponen que los retornos por poseer
tierras son independientes de la elegibilidad del nivel de la poblacion para acceder al GB. Surgira
un sesgo si el GB tiende a seleccionar poblaciones con retornos a la tierra inusualmente altos o
bajos. Suena légico que los retornos a la tierra sean menores en las poblaciones seleccionadas
para el GB, lo que podria ser la principal causa de su pobreza. Ademas los bajos retornos a la
tierra también podrian sugerir al GB que tales poblaciones presentan una ventaja comparativa en
las actividades no agricolas gracias al crédito del GB. Por consiguiente, el método Pitt-Khandker

estaria sobreestimando el impacto del Grameen Bank.
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De estas observaciones se puede concluir que es muy importante controlar la
heterogeneidad inicial para que las estimaciones de DD sean creibles. Una aparente medida
correctiva es utilizar PSM para seleccionar el grupo de comparacién inicial. Esto casi siempre
reducird el sesgo en las estimaciones de DD. En un ejemplo proveniente del contexto de
programas de desarrollo en zonas pobres, Ravallion y Chen (2005) primero utilizaron PSM para
eliminar la heterogeneidad inicial entre las poblaciones a quienes se destinaba el programa y las
poblaciones del grupo de comparacion, antes de aplicar la DD utilizando observaciones
longitudinales para ambos grupos. Si los grupos de comparacion inicial son relevantes, también
pueden ayudar a reducir el sesgo en los estudios de DD (Galasso y Ravallion, 2004). EI método
de DD también se puede combinar con un disefio de discontinuidad (Jacob y Lefgren, 2004).

Estas observaciones indican importantes sinergias entre mejores datos y métodos para
establecer comparaciones de diferencia simple (por un lado) y de doble diferencia (por el otro).
Las observaciones longitudinales pueden ayudar a reducir el sesgo en las comparaciones de
diferencia simple (eliminando la invariabilidad en el tiempo del sesgo de seleccion). Los intentos
exitosos por eliminar la heterogeneidad en los datos iniciales, tal como puede se realizar por
medio de PSM, también pueden reducir el sesgo en los estimadores DD.

¢ Qué sucede si los datos iniciales no estan disponibles? Generalmente, los programas de
lucha contra la pobreza en los paises en desarrollo se deben implementar rdpidamente debido a
una crisis macroecondémica o agroclimatica, y no es posible retrasar la operacion para realizar un
estudio inicial. (No hace falta aclarar que tampoco esta dentro de las opciones realizar una
aleatorizacion). Aun asi, en determinadas condiciones, es posible identificar los impactos en
funcion de los resultados de los participantes, ante la ausencia del programa luego del mismo, y
no antes. Para saber qué esta en juego, se debe tener en cuenta que el supuesto de identificacion

clave en todos los estudios de doble diferencia es que el sesgo de seleccion del programa es
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aditivamente separable de los resultados e invariable en el tiempo. En la implementacion
estandar descrita anteriormente en esta seccion, la fecha 0 precede a la intervencion y la DD
proporciona la media de ganancias actuales para los participantes en la fecha 1. Supongamos, en
cambio, que el programa esta funcionando en la fecha 0. La posibilidad de identificacion surge
de que algunos participantes de la fecha 0 luego abandonan el programa. El estimador de triple
diferencia (DDD) propuesto por Ravallion et al. (2005) es la diferencia entre las dobles
diferencias correspondientes a las personas que permanecen en el programa y las que abandonan.
Ravallion et &l. muestran que su estimador DDD identifica en forma coherente la media de
ganancias para los participantes en la fecha 1 (TT) si se cumplen dos condiciones: (i) no existe
sesgo de seleccidn en funcidn de quién abandona el programa; (ii) no existen ganancias actuales
para los que no participan. También muestran que una tercera encuesta permite evaluar en forma
conjunta estas dos condiciones. Si se cumplen estas condiciones y no existe sesgo de seleccion
en el periodo 2, no deberia haber diferencias en la estimacion de las ganancias para los
participantes del periodo 1, ya sea que abandonen o no en el periodo 2.

Al aplicar el enfogque descrito anteriormente, Ravallion et al. (2005) analizan qué sucede
con los ingresos de los participantes cuando abandonan el programa Trabajar de Argentina en
comparacion con los ingresos de los participantes que siguen en el mismo, luego de registrar en
cifras netas los cambios econémicos, tal como lo revela un grupo de comparacién pareado de no
participantes. Los autores encuentran que se da una sustitucion parcial de los ingresos; una cuarta
parte del salario del programa Trabajar dentro de los seis meses de haberlo dejado, llegando a la

mitad a los 12 meses. Por lo tanto, encuentran evidencias de una “caida de Ashenfelter” posterior
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al programa; es decir, los ingresos disminuyen abruptamente por los recortes econdémicos, pero
luego se recuperan.?

Supongamos, en cambio, que no se cuenta con un grupo de comparacién de no
participantes. Se calcula la DD para las personas que permanecen versus las personas que
abandonan (es decir, las ganancias a traves del tiempo de las personas que permanecen, menos
las ganancias de las que abandonan). Es indiscutible que esto s6lo proporciona una estimacién de
las ganancias actuales de los participantes si los cambios contrafactuales a través del tiempo son
los mismos para los que abandonan el programa y para los que permanecen. Uno podria esperar
que, de no existir el programa, los que se quedan sean personas con menos posibilidades de
obtener ganancias mas a largo plazo que las personas que abandonan. Por lo tanto, la DD simple
para las personas que permanecen versus las que abandonan subestimara el impacto del
programa. Ravallion et al. hallaron que, en su contexto especifico, la DD para los que
permanecieron en el programa en comparacién con los que lo dejaron (sin tener en cuenta los
gue nunca participaron) tuvo una aproximacion bastante buena al estimador DDD. No obstante,

es posible que esto no sea asi en otras aplicaciones.

8. Flexibilizacién de la exogeneidad condicional

Aqui se abordaran los métodos que flexibilizan el supuesto de exogeneidad de OLS o
PSM y que son resistentes al sesgo de seleccion variable en el tiempo, a diferencia de DD. Estos
métodos tienen supuestos de identificacion diferentes a los de los métodos anteriores.

Igualmente, se trata de supuestos que también pueden cuestionarse.

3 La “caida de Ashenfelter” hace referencia al sesgo que se produce al utilizar la DD para inferir los impactos

a largo plazo de los programas de capacitacion, que pueden surgir cuando existe una caida en los ingresos antes del
programa (segun se describe en Ashenfelter, 1978).
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Variables instrumentales: Volviendo al debate de la seccidn 2, supongamos que la
implementacién del programa depende de una variable instrumental (1V), Z, ademas de X:

T.=yZ +X,0+v, (12)
(Luego se analizara de donde puede provenir esta funcion). Para simplificar la explicacion, nos
centraremos en la especificacion de impacto comun (seccion 2). El lector recordara que ésta es:

Y, = ATET, + X, 8 + i (5)

Si Z, y X, son exogenas, el sesgo de seleccion (E(,uC|X,T) #0), entonces v, y - estan
potencialmente correlacionadas. La ecuacién simplificada de los resultados es:

Y. =7Z + X, (B¢ +ATE.S) + . (12)
donde 7 = ATEy y u, = ATEv, + u° . Si existe un Estimador de variables instrumentales (IVE,
por su sigla en inglés) para el impacto medio, es 7, / 75,5 (en notacion sencilla). Ademas de la
exogeneidad de Z, y de X;, los supuestos clave para que 7z, /7o arroje una estimacion

coherente del impacto medio son que Z; influye en la implementacion (y = 0, lo que asegura la

existencia del IVE) y que Z; no sea un elemento del vector de controles, X; (lo que permite

identificar 7 en (12) independientemente de 4 ). La Gltima condicion se denomina “restriccion
de exclusion” (ya que Z; se excluye de (5)). Si se cumplen estos supuestos, el IVE identifica el
impacto medio del programa que es atribuible al instrumento y que acentla el sesgo de seleccion.
Una variante para este método es volver a escribir (11) como un modelo de respuesta binario no

lineal (por ejemplo Probit o Logit) y utilizar el puntaje de propensién previsto como IV para la

implementacion del programa.*

4 Este estimador se analiza en Wooldridge (2002, Capitulo 18).
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¢, Como se compara el IVE con otros métodos? Al igual que los anteriores métodos NX,
el IVE requiere un supuesto de independencia condicional no comprobable, a pesar de que se
trata de un supuesto diferente al de PSM u OLS. En el caso del IVE, el supuesto no comprobable
es la restriccion de exclusion.*® Sin embargo, se debe tener en cuenta que este supuesto no es
estrictamente necesario cuando se utiliza una regresion de respuesta binaria no lineal para la
primera etapa, a diferencia del modelo de probabilidad lineal de (11). Por lo tanto el modelo se
identifica a partir de la no linealidad en la regresién de primera etapa. En la practica, se prefiere
ampliamente tener una estrategia de identificacion que sea solida, en lugar de utilizar una
regresion lineal de primera etapa. Esto es un tema de debate, ya que la identificacion a partir de
la no linealidad sigue siendo identificacion. Sin embargo, es preocupante cuando una
identificacion se basa en un supuesto un tanto ad hoc acerca de la distribucion de un término de

error. Para evitar esto se requiere una justificacion para excluir Z; de (5). Méas adelante, se

volvera sobre este tema.

También existen similitudes. Al igual que con OLS, la validez de las inferencias causales
para el IVE (paramétrico) se basan principalmente en supuestos de forma funcional ad hoc para
la regresion de resultados. También se debe tener en cuenta que la ecuacion (11) de la primera
etapa repite la primera etapa del método PSM. No obstante, posiblemente el IVE requiere menos
de nuestra capacidad de modelar la asignacion del programa que PSM; si bien la variable
instrumental Z debe ser un predictor significativo para la participacion, uno generalmente no se
preocupa tanto por un R? bajo en la ecuacion de la primera etapa para el IVE, como por el
modelo utilizado para estimar los puntajes de propension para parear o volver a realizar una

ponderacion.

4 Si Z es un vector (con mas de una variable) el modelo se sobreidentifica y se puede probar si todas menos

una de las IV son significativas al sumarse a la ecuacién principal de interés. Sin embargo, aln se debe dejar una IV
y por lo tanto la restriccién de exclusién no es comprobable.
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Cabe destacar, ademas, que el IVE sélo identifica el efecto para un determinado subgrupo
de poblacion, concretamente los que fueron inducidos a participar en el programa por el
instrumento. Naturalmente, la IV s6lo puede revelar la variacion exdgena en la implementacion
del programa sélo para ese subgrupo. La ganancia resultante para el subgrupo inducido a
cambiarse por la IV en algunos casos se denomina “efecto medio del tratamiento local” (LATE,
por su sigla en inglés) (Imbens y Angrist, 1994). Este subgrupo generalmente no se identifica de
manera explicita, por lo tanto en la préctica sigue quedando poco claro para quién exactamente
se identifico el impacto medio.

El enfoque de funcién de control mencionado en la seccion 5 proporciona ademas un
método para abordar la endogeneidad. Al agregar una funcion de control adecuada (o “residual
generalizada”) a la regresion de resultado se puede eliminar el problematico sesgo de seleccion
de caracteristicas no observables.*® En general, el enfoque de CF debe proporcionar resultados
similares al IVE. De hecho, las dos estimaciones son formalmente idénticas para una regresion
de primera etapa lineal (como en la ecuacion 11), debido a que luego el enfoque de control de

funcién equivale a aplicar el OLS en (5) aumentados para incluir v, =T, — Z, como un regresor

adicional (Hausman, 1978). Esta CF elimina la fuente del sesgo de seleccion, que se origina en el
hecho de que Cov(v,,u ) #0.

La restriccion de exclusion: Se trata del talon de Aquiles del IVE en la practica.
Hasta hace poco tiempo, el supuesto era apenas comentado en documentos que utilizaban el IVE
(la opcion de las 1V en algunos casos incluso quedaba relegada a una nota al pie de una tabla de
resultados del IVE, y practicamente no volvia a mencionarse). No obstante, se pueden generar

sesgos potencialmente importantes si la restriccion no es valida. Se debe recordar que Glazeman

40 Todd (2006) ofrece un interesante estudio global sobre estos métodos.
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et &l. (2003) hallaron que este tipo de método para corregir el sesgo de seleccion en realidad
tendia a aumentarlo, cuando se lo comparaba con resultados experimentales de los mismos
programas. Los autores creen que esto se debe a restricciones de exclusion no validas.

Pero en la actualidad han surgido estandares y se suele cuestionar la validez de la
restriccion de exclusidn al analizar las evaluaciones de IVE en la préctica. Este cuestionamiento
por lo general consiste en proponer algun modelo teorico alternativo para los resultados. Por
ejemplo, consideremos el problema de identificar el impacto sobre los salarios de un programa
de capacitacion asignado en forma individual. Segun la literatura anterior sobre economia
laboral, se podrian utilizar las caracteristicas del hogar al que pertenece cada persona como IV
para la participacion en el programa. Estas caracteristicas influyen en la participacion en el
programa, pero los empleadores tienen pocas posibilidades de observarlas directamente. A partir
de esto, se sostiene que las mismas no deberian afectar los salarios segun se participe o no en el
programa (otras variables de control observables, como por ejemplo, la edad y la educacion del
trabajador individual tampoco deberian influir). Sin embargo, al menos en algunas de estas 1V
potenciales, esta restriccion de exclusion es cuestionable cuando hay efectos derivados,
relevantes para la productividad, dentro de los hogares. Por ejemplo, se sefial6 que, en los paises
en desarrollo, la presencia de una persona alfabetizada en el hogar puede tener un efecto positivo
en la productividad laboral de un analfabeto. Esto se encuentra fundamentado tedricamente y
mediante evidencias (para la zona rural de Bangladesh) en Basu et al. (2002).

¢Donde se puede encontrar una IV? Existen fundamentalmente dos fuentes: las
caracteristicas del disefio experimental y los argumentos tedricos acerca de los determinantes de
la implementacion del programa y los resultados. A continuacion se las considera por separado.

Disefos parcialmente aleatorios como fuente de variables instrumentales: Tal como se

menciond en la seccion 4, en los experimentos sociales muchas veces sucede que las personas
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seleccionadas al azar para el programa no desean participar. La asignacion al azar es una
eleccion natural para una IV en este caso. Aqui la restriccion de exclusion es posible, es decir
que el hecho de estar asignado al azar al programa s6lo afecta los resultados a través de la
participacion real en el mismo.*’

En el experimento MTO, antes mencionado, puede encontrarse un ejemplo de este
enfoque en la correccion del sesgo en disefios aleatorios. Familias estadounidenses seleccionadas
al azar que vivian en zonas urbanas deprimidas, recibieron vales para comprar viviendas en
zonas mejores. Naturalmente, no todas las personas a las que se les ofrecié esta posibilidad la
aceptaron. La diferencia en los resultados (como por ejemplo, las tasas de desercion escolar) sélo
refleja el alcance del efecto externo (vecindad) si se corrige la participacion endégena mediante
una asignacion al azar como IV (Katz et al., 2001).

Se puede encontrar un ejemplo que corresponde a un pais en desarrollo en el experimento
Proempleo. Debe recordarse que éste incluyé un componente de capacitacion que se asignd al
azar. Bajo los supuestos de una participacion del 100% o de una falta de cumplimiento aleatoria,
ni el empleo ni los ingresos de los que recibieron la capacitacion fueron significativamente
diferentes a los del grupo de control 18 meses después del inicio del experimento.“® Sin
embargo, algunos a los que se les asigno el componente de capacitacion no estaban interesados
en él, y este proceso de seleccion estuvo correlacionado con los resultados de la capacitacion. Se
reflejé un impacto de la capacitacién en las personas con educacién secundaria, pero sélo cuando
los autores corrigieron el sesgo de cumplimiento utilizando la asignacion como 1V para el

tratamiento (Galasso et al., 2004).

4 Para obtener una descripcion completa de las condiciones tedricas en las que un IVE proporciona el

impacto medio de un programa, ver Angrist et al. (1996). También se puede encontrar un andlisis del tema en Dubin
y Rivers (1997).

8 El subsidio salarial incluido en el experimento Proempleo tuvo un impacto significativo en el empleo, pero
no en los ingresos del momento, aunque es posible que los ingresos futuros hayan sido mayores. Ver Galasso et al.
(2004) para leer mas sobre el tema.
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El debate anterior se centro en el uso de la asignacion al azar como IV para el
tratamiento, dado el cumplimiento selectivo. Esta idea se puede extender al uso de la
aleatorizacion en la identificacion de los modelos econémicos de resultados o al uso de
comportamientos para determinar los resultados. Este tema volvera a tratarse en la seccion 9.

Fuentes no experimentales de variables instrumentales: En la literatura de economia
laboral que ha estimado regresiones de salarios con opcion endégena de ocupacién (o
participacion en la fuerza laboral), se encuentra una fuente comdn de 1V al modelar el problema
de opcion ocupacional. Por lo tanto, se postula que existen variables que influyen en los costos
de eleccidn ocupacional, pero no en los ingresos de esa eleccion. Existe abundante literatura
sobre tales aplicaciones del IVE y los estimadores relacionados.* En este caso, nos centraremos
en las aplicaciones para evaluar los programas de lucha contra la pobreza. Las fuentes méas
comunes de variables instrumentales en este contexto fueron la ubicacion geografica de los
programas, las variables politicas y las discontinuidades generadas por el disefio del programa.

El aspecto geogréfico de la implementacién del programa ha sido utilizado para la

identificacion en varios estudios. Se consideraran dos ejemplos. El primero es de Ravallion y
Wodon (2000), quienes deseaban probar la tan difundida idea de que el trabajo de los menores
interfiere con la escolaridad y, a largo plazo, perpetia la pobreza. Utilizaron un subsidio que se
estaba otorgando para la matricula de una escuela en la zona rural de Bangladesh (el Programa
Alimentos por educacion [Food-for-Education Program]) como la fuente de cambio en el costo
de la escolaridad en su modelo de escolaridad y empleo de menores. Para abordar la
endogeneidad de la implementacion del programa a nivel personal, utilizaron como 1V la
implementacidn anterior a nivel de la poblacion. La preocupacion aqui es la posibilidad de que la

implementacidn en la poblacion esté correlacionada con factores geogréaficos relevantes para los

49 Se puede consultar un excelente estudio global sobre el tema en Heckman et &l. (1999).
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resultados. En base a informacion externa sobre las normas administrativas de asignacion,
Ravallion y Wodon proporcionan pruebas de exogeneidad que apoyan su estrategia de
identificacion, a pesar de que, en Gltima instancia, ésta depende de una restriccion de exclusion
no comprobable y/o no linealidad para la identificacion. Los resultados indican que el subsidio
aumento la escolaridad en una proporcién mucho mayor que la proporcion en que redujo el
trabajo de menores. Segun parece, los efectos de sustitucion ayudaron a proteger los ingresos
actuales provenientes de la mayor asistencia escolar inducida por el subsidio.

Se puede encontrar un segundo ejemplo de este enfoque en Attanasio y Vera-Hernandez
(2004), quienes estudiaron los impactos de un importante programa de nutricién en la zona rural
de Colombia, que proporciond alimentos y atencion infantil a traves de centros comunitarios
locales. Algunas personas utilizaron estos recursos y otras no, y es bastante justificado suponer
que, en este contexto, el uso es enddgeno a los resultados. Para solucionar este problema,
Attanasio y Vera-Hernandez utilizaron la distancia desde un hogar hasta el centro comunitario
como IV para la asistencia a dicho centro. Los autores también se ocupan de las objeciones que
pueden hacerse en contra de la restriccion de exclusién.® La distancia en si podria ser endégena
a todas las elecciones de ubicacion de los hogares y los centros comunitarios. Entre las
justificaciones que mencionan los autores para su eleccién de 1V, destacan que los encuestados
que se mudaron hace poco tiempo no mencionan la necesidad de mudarse mas cerca de centros
comunitarios como una razon para elegir la ubicacion (aun cuando era una de las opciones).
Destacan también que si sus resultados hubiesen estado realmente determinados por la

endogeneidad de su IV, encontrarian efectos (artificiales) en variables que no deberian afectarse,

%0 Al igual que en el ejemplo de Ravallion-Wodon, en este caso se cumple con mayor facilidad el otro

requisito para que una IV sea valida, es decir que esté correlacionada con el tratamiento.
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como el peso al nacer. Sin embargo, no hallaron dichos efectos, lo que apoya la eleccion de su
V.

Las caracteristicas politicas de las zonas geograficas fueron otra fuente de instrumentos.

Conocer la economia politica del lugar donde se implementa el programa puede ayudar a
identificar los impactos. Por ejemplo, Besley y Case (2000) utilizan la presencia de mujeres en
los parlamentos de los estados (dentro de los EE.UU.) como IV para el seguro de accidentes
laborales al estimar los impactos de la indemnizacién en los salarios y el empleo. Los autores
suponen que las legisladoras estan a favor de la indemnizacion de los empleados pero que esto
no tiene un efecto independiente en el mercado laboral. La Gltima condicion no se cumpliria si
una mayor incidencia de mujeres en el parlamento de determinado estado reflejara factores
sociales latentes que generaran una mayor participacion femenina en la fuerza laboral en general,
con repercusiones en los resultados totales del mercado laboral, tanto de mujeres como de
hombres.

Para ofrecer otro ejemplo, en la evaluacion de fondos sociales financiados por el Banco
en Peru, Paxson y Schady (2002) utilizaron el grado en que las elecciones recientes dejaron de
apoyar al gobierno como IV para la asignacion geografica de los gastos del programa en la
explicacion de los resultados escolares. Su idea era que la asignacion geografica de los gastos del
fondo social se podria haber utilizado en parte para “volver a comprar” a los votantes que
dejaron de apoyar al gobierno en las Gltimas elecciones. (La regresion de primera etapa
concuerda con la hipdtesis que presentaron). También se debe suponer que el hecho de que un
sector haya dejado de apoyar al gobierno en las ultimas elecciones no esta correlacionado con
factores latentes que influyen en la escolaridad. Se hallo que la variacion en los gastos atribuida a

esta IV aumento significativamente la tasa de escolaridad.
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El tercer grupo de ejemplos pone de manifiesto las discontinuidades en el disefio del

programa, de acuerdo con lo analizado en la seccion 6. En este caso, el LATE esta proximo a un
corte en la elegibilidad del programa. Se puede encontrar un ejemplo de este enfoque en Angrist
y Lavy (1999), quienes evaluaron el impacto del tamafio de las clases en los niveles académicos
obtenidos en Israel. A los fines de la identificacion, utilizaron el hecho de que (en Israel) se
asignd un maestro adicional cuando el tamafio de la clase superaba los 40 alumnos. Sin embargo,
no existen razones posibles para determinar por qué este punto de corte en el tamafio de la clase
podria tener un efecto independiente en los niveles obtenidos, y por consiguiente justificar la
restriccion de exclusion. Los autores encuentran considerables beneficios en los tamarfios de clase
mas reducidos, que no resultaban evidentes al utilizar OLS.

Otro ejemplo se encuentra en el estudio de Duflo (2003) sobre los impactos de las
pensiones por ancianidad de Sudéafrica en los indicadores antropométricos infantiles. Las mujeres
solo son elegibles para estas pensiones a los 60 afios de edad, mientras que los hombres son
elegibles a los 65. Es muy poco probable que haya una discontinuidad en los resultados
(condicionales del tratamiento) a estas edades criticas. Siguiendo a Case y Deaton (1998), Duflo
utilizo la elegibilidad como IV para la recepcion de pensiones por ancianidad en sus regresiones
para las variables de resultado antropométricas. Hallé que las pensiones que reciben las mujeres
mejoran el estado nutricional de las nifias pero no de los nifios, mientras que las pensiones que
reciben los hombres no tienen efectos sobre los resultados, ni para los nifios ni para las nifias.

Una vez mas, esto supone que se conoce la elegibilidad, pero no siempre es asi. Ademas,
la elegibilidad para los programas de lucha contra la pobreza por lo general se basa en criterios
de pobreza, que también son las variables de resultado relevantes. Por lo tanto, al estimar quién
es elegible (para construir la 1\V) se debe cuidar no partir de supuestos que prejuzguen los

impactos del programa.
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Se pueden realizar dos observaciones acerca de la relacion existente entre estos métodos
y los disefios de discontinuidad analizados en la seccion 6, a traves de lo cual se realiza una
comparacion de diferencia simple de las medias a cada lado del punto de corte. En primer lugar,
y de modo similar al problema mencionado anteriormente sobre el cumplimiento selectivo en un
disefio aleatorio, el uso de la discontinuidad en la regla de elegibilidad como una IV para la
implementacidn real del programa, puede abordar las preocupaciones acerca del cumplimiento
selectivo de esas reglas. Este tema se analiza con més detalle en Battistin y Rettore (2002). En
segundo lugar, estos métodos de 1V por lo general no arrojan los mismos resultados que los
disefios de discontinuidad abordados en la seccion 6. En Hahn et al., se establecen condiciones
especificas para la equivalencia entre estos dos métodos. Las principales condiciones son que las
medias utilizadas en la comparacion de diferencia simple se calculen a través de las
correspondientes ponderaciones kernel y gue el estimador IVE se aplique a una submuestra
especifica, en las proximidades del punto de corte de elegibilidad.

Tal como lo indican estos ejemplos, la justificacion de un IVE en dltima instancia debe
basarse en las fuentes de informacion que se encuentran fuera de los limites del analisis
cuantitativo. Estas fuentes pueden incluir argumentos teoricos, de sentido comdn o argumentos
empiricos basados en diferentes tipos de datos, incluidos datos cualitativos, como por ejemplo
los que se basan en el conocimiento de como funciona el programa en la préactica.

Limites sobre el impacto: En la préctica, el IVE muchas veces arroja estimaciones de
impacto poco posibles (demasiado pequefias o demasiado grandes). Cabria sospechar que el
motivo es una violacion de la restriccidn de exclusion. ¢Pero como se podrian emitir juicios
acerca de este tema de manera mas cientifica? Si es posible descartar a priori determinados

valores de Y, se podrian establecer limites factibles a las estimaciones de impacto (siguiendo un
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enfoque presentado por Manski, 1990). Esto resulta facil si la variable de resultado es “pobre”

versus “no pobre” (o algdin otro resultado binario). Entonces 0<TT < E(Y'[T =1)(<1) y:*

(ElY'[T =1]-1)Pr(T =1)—E[Y °[T =0]Pr(T =0)

<ATE <L

(1—E[Y [T =0])Pr(T =0)+E[Y [T =1]Pr(T =1)
La separacidn entre estos limites dependera de los datos concretos del contexto. Los limites no
seran de mucha utilidad en el caso (comun) de las variables de resultado continuas.

Se sugiere otro enfoque para calcular los limites de las estimaciones de impacto en
Altonji, Elder y Taber (AET) (2005a,b) en su estudio del efecto de asistir a un colegio catolico
sobre la escolaridad en los EE.UU. Los autores reconocen el posible sesgo en las estimaciones de
OLS de esta relacién (posiblemente sobrestimar el impacto real), pero cuestionan ademas las
restricciones de exclusion utilizadas en las estimaciones de IV anteriores. ES necesario recordar
que OLS toma el supuesto de que las caracteristicas no observables que afectan los resultados no
estan correlacionadas con la implementacion del programa. AET estudian las repercusiones del

supuesto de alternativa extrema: que las caracteristicas no observables de los resultados tienen el
mismo efecto en la implementacion que en el indice de las observables (el término X, 3¢ en (5)).
Dicho de otro modo, se supone que la seleccion de las caracteristicas no observables es tan

importante como la de las observables.®* Para implementar este supuesto se debe restringir el

coeficiente de correlacion entre los términos de error de las ecuaciones correspondientes a los

resultados y a la participacion («° en (5) y v en (11)) a un valor dado por el coeficiente de

3 El limite menor para ATE se calcula estableciendo E[Y ' |T =0]=0y E[Y® |T =1] =1, el limite
mayor: E[Y [T =0]=1,E[Y°[T =1]=0.

%2 Altonji et al. (2005a) hablan de las condiciones para que esto se cumpla. Sin embargo, tal como sefialan, no

se espera que estas condiciones se cumplan en la practica. Su estimador proporciona un limite para la estimacion
real, en lugar de una estimacién de punto alternativa.
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regresion de la funcion de puntaje correspondiente a las caracteristicas observables en la

ecuacion de participacion ( X;6 en la ecuacion (11) con y = 0) en la correspondiente funcion de
puntaje para los resultados ( X;3°).

AET sostienen que su estimador proporciona un limite menor para el impacto real cuando
este Ultimo es positivo. Esto se basa en el supuesto (razonable si se considera a priori) de que el
término de error en la ecuacion de resultados incluye al menos algunos factores que
verdaderamente no estan relacionados con la participacion. La estimacion de OLS proporciona
un limite mayor. Por lo tanto, el estimador de AET indica la sensibilidad de OLS a cualquier
sesgo de seleccion basado en las caracteristicas no observables. Por ejemplo, Altonji et al.
(2005a) hallaron que asistir a un colegio catolico tiene un impacto de ocho puntos porcentuales
en la tasa de egreso del colegio secundario cuando se supone la exogeneidad, pero que este
impacto disminuye a cinco puntos al utilizar su estimador. Esto sugiere también una prueba de
especificaciones del IVE. Se podria cuestionar un IVE que se encuentre fuera del intervalo entre

los estimadores de AET y OLS.*

9. Conocimientos que se obtienen de las evaluaciones

Hasta el momento, el centro de atencion estuvo en la pregunta sobre la “validez interna”:
¢el disefio de la evaluacidn nos permite obtener una estimacion confiable de los resultados
contrafactuales en el contexto especifico? Este ha sido el objetivo principal de la literatura hasta
la fecha. No obstante, existen intereses de igual importancia relacionados con los conocimientos
que se pueden obtener de una evaluacién de impacto mas alla de su contexto especifico. Esta

seccidn esta dedicada a la pregunta sobre la “validez externa”; es decir, si los resultados de

> Altonji et al. (2005b) muestran la manera en que su método se puede utilizar también para evaluar el sesgo

potencial en IVE debido a una restriccion de exclusion no valida.
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determinadas evaluaciones se pueden aplicar en otros contextos (lugares y/o fechas) y qué se
puede aprender de la investigacion evaluativa para aplicar en el conocimiento del desarrollo y las
politicas futuras.

¢, Los sesgos de publicacion impiden que se puedan obtener conocimientos de las
evaluaciones? La formulacién de las politicas de desarrollo se basa en el conocimiento
acumulado proveniente de evaluaciones publicadas. Por lo tanto, los procesos de publicacién y
los incentivos para los investigadores son relevantes en el éxito de la lucha contra la pobreza y en
el logro de otros objetivos de desarrollo.

No resultaria sorprendente encontrar que es mas dificil publicar un trabajo que presenta
impactos no esperados o ambiguos, cuando se los compara con teorias aceptadas o con
evidencias anteriores. Los revisores y editores pueden aplicar estandares diferentes al juzgar los
datos y los métodos en funcion de si creen en los resultados de manera a priori. En la medida en
que generalmente se esperan impactos de los programas de lucha contra la pobreza (que es
probablemente el principal motivo por el que existen estos programas), esto significara que
nuestro conocimiento esta sesgado a favor de los impactos positivos. Al analizar un nuevo tipo
de programa, los resultados de los primeros estudios sentaran precedentes para la evaluacién de
trabajos posteriores. El hecho de que se evalle incorrectamente la distribucion real inicial de los
impactos puede ocasionar una posterior distorsion temporal en la distribucién conocida. Sin
duda, estos sesgos pueden afectar la produccidn de la investigacion evaluativa, asi como también
las publicaciones. Los investigadores pueden esforzarse por obtener hallazgos positivos para
aumentar las posibilidades de publicar su trabajo. No existen dudas de que los sesgos
importantes (en cualquier direccion) saldran a la luz en algin momento, pero esto tardara un

tiempo.
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Se trata, en buena parte, de conjeturas propias. Una evaluacion precisa requiere alguna
forma de inferir la distribucion contrafactual de los impactos, ante la ausencia de sesgos de
publicacion. Evidentemente esto es muy dificil en la mayoria de los casos. Sin embargo, queda
por lo menos un sector de la investigacion evaluativa donde el sesgo de publicacion es poco
probable. Se trata de los estudios de replicacion que han comparado los resultados NX con
hallazgos experimentales para los mismos programas (como en el metaestudio de Glazerman et
al. 2003, sobre programas laborales en paises desarrollados). Comparar la distribucién de las
estimaciones de impacto publicadas provenientes de estudios NX (sin replicacion) con un
contrafactico extraido de los estudios de replicacion del mismo tipo de programa, podria aportar
datos relevantes en cuanto al grado de sesgo de publicacion.

¢ Es posible “escalar” los conocimientos obtenidos de una evaluacién? El contexto de
una intervencién generalmente tiene gran peso sobre los resultados, por lo tanto pueden
confundirse las inferencias al “escalar” una evaluacién de impacto. (Estas cuestiones de “validez
externa” se relacionan con evaluaciones experimentales y NX). Si se incluyen factores
contextuales, puede resultar dificil realizar generalizaciones significativas para escalar y replicar
pruebas. EI mismo programa funciona a la perfeccidn en una poblacion pero falla
irremediablemente en otra. Esto se ve claramente en Galasso y Ravallion (2005), quienes
estudian el Programa Alimentos por educacion de Bangladesh. EI programa lleg6 bien a los
pobres en algunas poblaciones pero no en otras, a pesar de que estaban bastante cerca.

El punto clave aqui es que el contexto institucional de una intervencion puede determinar
en gran medida sus impactos. Pueden aparecer cuestiones de validez externa sobre las
evaluaciones de impacto cuando es necesario que estén presentes algunas instituciones, incluso
para facilitar los experimentos. Por ejemplo, cuando las pruebas aleatorias estan ligadas a

actividades de determinadas Organizaciones no gubernamentales (ONG, o NGO por sus siglas

72



en inglés) que son facilitadoras (como los casos citados por Duflo y Kremer, 2005), se teme que
la misma intervencion a escala nacional tenga un impacto muy diferente en lugares donde no
estén estas organizaciones. Puede resultar de ayuda asegurar que las zonas del grupo de control
cuenten con una ONG, pero aun asi no se pueden descartar los efectos de interaccion entre las
actividades de la ONG y la intervencion. En otras palabras, es posible que el efecto de la ONG
no sea “aditivo” sino “multiplicativo”, de manera tal que la diferencia entre los resultados
medidos para el tratamiento y para los grupos de control no revelen el impacto de la ausencia de
la ONG.

Otro problema de validez externa es que, si bien los supuestos de equilibrio parcial

pueden ser acertados para un proyecto piloto, los efectos de equilibrio general (a veces

denominados efectos de “feedback” o “macro” efectos en la literatura de evaluacion) pueden ser
importantes al realizar el escalamiento a nivel nacional. Por ejemplo, una estimacion del impacto
de un subsidio educativo en la escolaridad, basado en una prueba aleatoria puede resultar
engafiosa al realizar un escalamiento, debido a que se alterara la estructura de los retornos de la
escolaridad.> Otro ejemplo: un pequefio programa piloto de subsidio salarial como el
implementado en el experimento Proempleo probablemente no tenga demasiado impacto en la
tasa salarial del mercado, pero esto cambiara al escalar el programa. Una vez mas, surgen
problemas de validez externa como consecuencia de la especificidad contextual de las pruebas.
Los resultados en el contexto de la prueba pueden variar en gran medida (en cualquier direccion)

una vez que se escala la intervencion, y los precios y salarios responden.

> Heckman et al. (1998) demuestran que el analisis de equilibrio parcial puede sobreestimar en gran medida

el impacto de un subsidio educativo una vez que se ajustan los salarios relativos. Por su parte, Lee (2005) encuentra
una diferencia mucho menor entre los efectos de equilibrio general y parcial de un subsidio educativo en un modelo
un tanto diferente.

73



Es evidente que los factores contextuales son cruciales para las politicas y el desarrollo de
los programas. A riesgo de exagerar, se puede decir que en algunos contextos funcionara todo y
en otros fallara todo. Generalmente, un factor clave para el éxito de un programa es la adaptacion
correcta al contexto institucional y socioecondmico donde se debe trabajar. Eso es lo que hace,
en todo momento, el personal de un buen proyecto. Podrian basarse en los conocimientos
provenientes de evaluaciones anteriores, pero éstos casi hunca son decisivos y pueden resultar
realmente engafiosos si se utilizan de manera mecénica.

Los impactos reales en el escalamiento también pueden diferir de los resultados de la
prueba (sea aleatoria 0 no) debido a que la composicidn socioecondmica de la participacion en el
programa varia con el escalamiento. Ravallion (2004a) analiza como puede ocurrir esto y
presenta resultados provenientes de varios estudios de caso, que sugieren que, luego del
escalamiento, la incidencia de los beneficios del programa se torna mas pro pobre. Los resultados
de las pruebas pueden subestimar cuan pro pobre sera un programa luego del escalamiento, ya
que la economia politica sugiere que los beneficios iniciales seran aprovechados primero por los
no pobres (Lanjouw y Ravallion, 1999).

¢ Qué determina el impacto? Estas cuestiones de validez externa indican la necesidad de
complementar las herramientas de evaluacion antes descritas con otros recursos de informacion
que puedan ayudar a comprender los procesos que influyen en los resultados medidos.

Un enfoque es repetir la evaluacion en diferentes contextos, segun lo propuesto por Duflo
y Kremer (2005). Se puede encontrar un ejemplo en el ya mencionado estudio de Galasso y
Ravallion, en el que se evalud el impacto del programa Alimentos por educacion de Bangladesh
en cada una de las 100 poblaciones de Bangladesh, y los resultados se correlacionaron con las
caracteristicas de esas poblaciones. Los autores hallaron que las diferencias en los resultados del
programa podian explicarse, en parte, en términos de las caracteristicas observables de las
poblaciones, como por ejemplo el grado de desigualdad dentro de las mismas (en las que habia
mas desigualidad fue mas dificil llegar a los pobres a través del programa). Una forma de
solucionar estas cuestiones es repetir las evaluaciones en diferentes contextos y a diferentes

escalas. Sigue siendo tema de debate la posibilidad realizar una cantidad suficiente de pruebas
(para cubrir la gran variacion que se encuentra en la realidad). La escala que debe tener una
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prueba aleatoria para probar un programa nacional de gran magnitud podria llegar a ser
prohibitiva. No obstante, es una buena idea variar los contextos de las pruebas, siempre que sea
viable.

Un enfoque alternativo es analizar en profundidad por qué un programa tiene (0 no)
impacto en un determinado contexto, como punto de partida para inferir si funcionaria en otro
contexto. El disefio de evaluacion més comun identifica una cantidad bastante reducida de
indicadores de “resultado final” e intenta evaluar el impacto del programa en funcion de estos

indicadores. Sin embargo, en lugar de utilizar Gnicamente indicadores de resultado final, es

posible estudiar también los impactos sobre determinados indicadores intermedios de

comportamiento. Por ejemplo, las respuestas conductuales intertemporales de los participantes en
los programas de lucha contra la pobreza son bastante relevantes para comprender sus impactos.
Una evaluacién de impacto de un programa de transferencias compensatorias de dinero a los
agricultores mexicanos mostro que el dinero de las transferencias era invertido en parte, con
efectos de segundo orden en los ingresos futuros (Sadoulet et al., 2001). Del mismo modo,
Ravallion y Chen (2005) hallaron que los participantes de un programa de desarrollo de zonas
pobres de China ahorraron gran parte de los ingresos obtenidos del programa (segun se estimo
mediante el método de doble diferencia pareada descrito en la seccion 7). Identificar las
respuestas a través de los ahorros y la inversion ayuda a comprender los impactos actuales sobre
el nivel de vida y las posibles ganancias futuras de asistencia social, mas alla de la duracion del
proyecto. En lugar de analizar Gnicamente el indicador de asistencia social acordado, se recogen
y analizan datos sobre una gran cantidad de indicadores intermedios relevantes para comprender
los procesos que determinan los impactos.

Esto describe ademas un aspecto comun en los estudios de evaluacidn; a saber, que el
periodo del estudio casi nunca es mucho mas largo que el periodo de desembolsos del programa.

Sin embargo, parte del impacto sobre el nivel de vida de las personas puede producirse una vez
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que haya finalizado el proyecto. Esto no necesariamente implica que las evaluaciones creibles
deban realizar un seguimiento de los impactos de la asistencia social durante periodos mucho
mas prolongados que los habituales, lo que pondria en juego cuestiones de credibilidad. Pero si
sugiere que las evaluaciones deben analizar detenidamente los impactos sobre los indicadores
intermedios parciales de impactos més a largo plazo, aun cuando se dispone de buenas medidas
del objetivo de asistencia social dentro del ciclo del proyecto. La eleccion de tales indicadores
debera estar fundamentada por las respuestas conductuales de los participantes al programa.
Para obtener conocimientos de una evaluacion, por lo general es necesario basarse en
gran medida en informacion externa a la evaluacion. La investigacion cualitativa (entrevistas
intensivas con los participantes y los administradores) puede ser una fuente de informacion
Gtil.>® Un enfoque es utilizar métodos cualitativos para probar los supuestos de una intervencion.
Esto a veces se denomina “evaluacion basada en la teoria” a pesar de que no sea un término
ideal, debido a que las estrategias de identificacion NX para los impactos medios generalmente
estan basadas en la teoria (tal como se explicé en la seccion anterior). Weiss (2001) describe
tedricamente este enfoque en el contexto de la evaluacién de impactos de los programas
comunitarios de lucha contra la pobreza. Se puede encontrar un ejemplo en una evaluacion de
fondos sociales (SF, por sus siglas en inglés) del Departamento de Evaluacidn de Operaciones
del Banco Mundial, de acuerdo con lo resumido en Carvalho y White (2004). Si bien el objetivo
general de un SF es reducir la pobreza, el estudio del OED intent6 determinar si los SF
funcionaban tal como lo pretendian las personas que los disefiaron. Por ejemplo, ¢ participaron
las comunidades locales? ¢Quién particip6? ¢La clase alta local se “quedd” con el SF (como
sostenian algunos criticos)? De acuerdo con Weiss (2001), la evaluacién del OED identifico

varios vinculos clave hipotetizados entre la intervencion y los resultados, y ademas permitio

% Ver el analisis sobre “métodos combinados” en Rao y Woolcock (2003).
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determinar si todos funcionaban. Por ejemplo, en uno de los estudios correspondiente a la
evaluacion que hizo el OED de los SF, Rao e Ibanez (2005) probaron el supuesto de que un SF
funciona en respuesta a los subproyectos que proponen en forma conjunta las comunidades
locales. En un SF de Jamaica, los autores hallaron que el proceso generalmente estaba dominado
por la clase alta local.

En la préctica, es muy poco probable que todos los supuestos relevantes sean
comprobables (incluidos los supuestos alternativos provenientes de teorias diferentes que podrian
generar impactos similares). Tampoco es verdad que el proceso que determina el impacto de un
programa se pueda dividir siempre en una serie de vinculos comprobables dentro de una cadena
causal Unica. Puede haber formas de interaccion y simultaneidad mas complejas que no se
prestan a este tipo de analisis. Por estos motivos, el enfoque denominado “evaluacion basada en
la teoria” no puede considerarse un sustituto serio para evaluar impactos en los resultados
finales, con métodos (experimentales o NX) creibles. Si podria llegar a ser un complemento (til
de dichas evaluaciones, para comprender mejor los impactos medidos.

Las bases de datos para el monitoreo del proyecto son una fuente importante de
informacion, que no se aprovecha completamente. Con frecuencia los datos de monitoreo del
proyecto y el sistema de informacion tienen contenido evaluativo sin demasiada importancia.
Pero no siempre es asi. Por ejemplo, la idea de combinar mapas de gastos con mapas de pobreza
para evaluar rapidamente los resultados de un programa descentralizado de lucha contra la
pobreza es un prometedor ejemplo de como, con costos médicos, se pueden aprovechar los datos
de monitoreo estandar para ofrecer informacion sobre el funcionamiento del programa, y con una
retroalimentacién lo suficientemente rapida como para que el proyecto se pueda corregir sobre la

marcha (Ravallion, 2001).
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El experimento Proempleo es un ejemplo de que la informacién externa a la evaluacion
puede aportar importantes conocimientos para realizar un escalamiento. Recordemos que
Proempleo asignd al azar vales para un subsidio salarial a personas (generalmente pobres) que se
encontraban en un programa para desempleados y realizé un seguimiento de su posterior éxito
para obtener un trabajo normal. Un grupo de control asignado al azar localiz6 el contraféctico.
Los resultados indican que hubo un impacto significativo del vale de subsidio salarial sobre el
empleo. Pero cuando éstos se compararon con los datos administrativos centrales,
complementados con entrevistas informales con las empresas de contratacion, se hallé que hubo
muy poca aceptacion del subsidio salarial por parte de las empresas (Galasso et &l., 2004). El
esquema fue altamente rentable: el gobierno ahorré el 5% de su gasto en subsidios de desempleo
para un desembolso por subsidios que represento sélo el 10% de ese ahorro.

Sin embargo, las comparaciones complementarias con otros datos revelaron que
Proempleo no funciono tal como se pretendio al ser disefiado. La mayor ganancia en cuanto a
empleo para los participantes no surgié de la mayor demanda de empleo inducida por el subsidio
salarial. El impacto surgio por los efectos laterales de la oferta: el vale tenia cierto privilegio
entre los empleados; era como una “carta de presentacion” que s6lo unos pocos tenian (y en la
zona nadie sabia cdmo se realizaba la asignacion).

Esto no podia ser revelado por la evaluacion (aleatoria), sino que requeria informacion
complementaria. La otra perspectiva que se obtuvo acerca de como funciond realmente
Proempleo en el contexto de su prueba también tuvo repercusiones para el escalamiento, que
puso mas énfasis en informar mejor a los trabajadores pobres sobre como obtener un trabajo en
lugar de otorgarles subsidios salariales.

Los efectos derivados también indican la importancia de comprender en profundidad

cdémo funciona un programa. Es comin que haya impactos indirectos (o de “segunda vuelta”) en
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los no participantes. Un programa para desempleados puede resultar en mayores ingresos para
los no participantes. O bien un proyecto de mejora de ruta en determinada zona puede mejorar el
acceso a otros lugares. En funcién de la importancia que se otorgue a estos efectos indirectos en
la aplicacion especifica, es posible que haya que redefinir el “programa” para incluir los efectos
derivados. O bien se podria combinar el tipo de evaluacion que se analiza aqui con otras
herramientas, como por ejemplo un modelo del mercado laboral para obtener otros beneficios.
La forma extrema de un efecto derivado es un programa que afecta todos los sectores de
la economia. Las herramientas de evaluacion analizadas en este capitulo son para programas
asignados, pero tienen un rol poco evidente en los programas que abarcan todos los sectores de la
economia, donde ningun proceso de asignacion explicito es evidente, o si lo es, los efectos
derivados probablemente sean dominantes. Si el programa que abarca todos los sectores de la
economia se implementa en algunos paises pero no en otros, el trabajo comparativo entre los
paises (tales como las regresiones de crecimiento) puede revelar impactos. Esa tarea de
identificacién por lo general resulta dificil, especialmente porque suelen existir factores latentes
a nivel pais que influyen en forma simultanea en los resultados y en si un pais adopta la politica
en cuestion. Incluso cuando se acepta la estrategia de identificacion, puede resultar realmente
complejo aplicar los resultados generalizados de las regresiones entre paises para fundamentar la
formulacién de politicas en cualquier otro pais. También existen varios ejemplos prometedores
de como se pueden combinar las herramientas de simulacién para las politicas que se aplican a
todos los sectores de la economia, como por ejemplo los modelos de Equilibrio General
Computable, que se pueden combinar con los datos de encuestas al grupo familiar para evaluar

los impactos sobre la pobreza y la desigualdad.®® Estos métodos de simulacién hacen que sea

% Ver, por ejemplo, Bourguignon et &l. (2003), y Chen y Ravallion (2004).
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mucho mas facil atribuir impactos al cambio de politica, pero esta ventaja tiene el costo de que es
necesario trabajar sobre muchas mas hipotesis acerca de coémo funciona la economia.

¢La evaluacion responde a preguntas relevantes para la formulacion de politicas? Es
indiscutible que lo que se pretende lograr en ultima instancia con cualquier evaluacion es obtener
conocimientos para futuras politicas. Las practicas de evaluacién estandar pueden resultar poco
informativas, cuando se las examina méas detenidamente.

Un problema es la eleccidn del contraféctico. La formulacion cléasica del problema de
evaluacion analiza los impactos medios en las personas que reciben el programa, en relacion con
los resultados contrafactuales en ausencia del programa. No obstante, esto puede estar bastante
alejado de las inquietudes de las autoridades responsables de la formulacion de las politicas. Si
bien la practica comdn es utilizar los resultados en ausencia del programa como contrafactico,
generalmente la alternativa que prefieren los responsables de la formulacion de politicas es
destinar los mismos recursos a otro programa (posiblemente una version diferente del mismo
programa), en lugar de no hacer nada. El problema de la evaluacion no cambia formalmente si
pensamos en algin programa alternativo como contraféctico. En principio, también se podria
repetir el andlisis del “contrafactico de no hacer nada” para cada alternativa posible y comparar
los resultados, aungue esto es dificil en la practica. Es posible que un programa parezca
funcionar bien al compararlo con la opcion de no hacer nada, pero éste puede resultar deficiente
si se lo compara con alguna posible alternativa.

Por ejemplo, mediante su evaluacién del impacto de un programa para desempleados en
India, Ravallion y Datt (1995) muestran que el programa redujo considerablemente la pobreza
frente al contrafactico de no aplicar ningln programa. No obstante, una vez que se tuvieron en
cuenta los costos del programa (incluidos los ingresos previstos de los participantes en el

programa de asistencia para desempleado), los autores concluyeron que el contrafactico
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alternativo de una asignacion uniforme (sin destinatarios especificos) del mismo desembolso del
presupuesto hubiera tenido mayor impacto sobre la pobreza.®’

Otro problema, que estad mas relacionado con los métodos utilizados para la evaluacion,
es si se han identificado los parametros de impacto mas relevantes desde el punto de vista de la
cuestion de formulacién de politicas. La formulacion clésica del problema de evaluacion se
centra en los resultados medios, como por ejemplo la media de ingresos o consumo. Esto no
suele ser lo adecuado para programas cuyo objetivo (més o menos) explicito es reducir la
pobreza, mas que promover el crecimiento econdmico per se. Sin embargo, tal como se aclar6 en
la seccion 3, no existe nada que impida volver a interpretar la medida de resultado de manera que
(2) proporcione el impacto del programa en un indice de recuento de la pobreza (% por debajo de
la linea de pobreza). Al repetir el calculo de impacto para varias “lineas de pobreza”, se puede
trazar el impacto sobre la distribucion acumulativa de los ingresos. Es posible hacer esto con las
mismas herramientas, a pesar de que la practica de evaluacién haya estado centrada dentro de
limites un tanto més estrechos.

Generalmente existe un interés por comprender mejor los impactos horizontales del

programa; es decir, las diferencias de impactos en un determinado nivel de resultados

contrafactuales, tal como lo se ve en la distribucién conjuntade YT e Y ©. No es posible
determinar esto a traves de un experimento social, que solo revela los resultados netos
contrafactuales medios correspondientes a las personas tratadas. TT proporciona la media de
ganancias netas de las pérdidas entre los participantes. En lugar de centrarse Gnicamente en las
ganancias netas de los pobres (por ejemplo), uno se podria preguntar cuantos perdedores y
ganadores hubo entre los pobres. En la seccién 7, se presentd un ejemplo; a saber, el uso de datos

de panel para estudiar los impactos de un programa de lucha contra la pobreza en la dindmica de

> Para obtener otro ejemplo del mismo resultado, ver Murgai y Ravallion (2005).
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la pobreza. Algunas intervenciones pueden arrojar perdedores a pesar de que el impacto medio
sea positivo, y naturalmente los responsables de la formulacion de las politicas desearan obtener
informacion acerca de esos perdedores, al igual que de los ganadores. (Esto puede ser aplicable
en cualquier linea de pobreza). Por lo tanto, se puede flexibilizar el supuesto del “anonimato” o
del “velo de ignorancia” del tradicional andlisis de asistencia social, donde los resultados se
juzgan unicamente por medio de los cambios en la distribucién marginal (Carneiro et &l., 2001).

Cabria esperar heterogeneidad en los impactos de los programas de lucha contra la
pobreza. Los criterios de elegibilidad imponen costos diferenciales en los participantes. Por
ejemplo, los ya mencionados ingresos laborales obtenidos por los participantes en el programa de
asistencia para desempleados, o los esquemas de transferencia de dinero condicional (a través de
la pérdida de ganancias por el empleo de menores) seran diferentes en funcion de las
competencias y las condiciones locales del mercado laboral. Para la economia politica de las
politicas de lucha contra la pobreza es muy importante obtener mas informacidn acerca de esta
heterogeneidad, que ademas puede indicar la necesidad de politicas complementarias para
proteger mejor a los perdedores.

Es facil tener en cuenta la heterogeneidad de los impactos en términos de las
caracteristicas observables, agregando efectos de interaccidn con la variable de tratamiento
ficticia (dummy), como en la ecuacion (5.1). Pero sorprendentemente esto esta alejado de la
practica universal. También se puede tener en cuenta la heterogeneidad latente, mediante un
estimador de coeficientes aleatorios en el que la estimacién de impacto (el coeficiente de la

variable de tratamiento ficticia [dummy]) contiene un componente estocastico (es decir,

' # wu° en el término de error de la ecuacion 4). Al aplicar este tipo de estimador a los datos de

la evaluacion de PROGRESA, Djebbari y Smith (2005) hallaron que pueden rechazar de manera
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convincente el supuesto de efectos comunes de las evaluaciones anteriores. Cuando existe esa
heterogeneidad, generalmente se desean distinguir los impactos marginales de los impactos

medios. De acuerdo con Bjorklund y Moffitt (1987), el efecto marginal del tratamiento se puede

definir como la ganancia media de las unidades a las que les resulta indiferente participar o no.
Para esto es necesario que se modele de manera explicita el problema de eleccién que enfrentan

los participantes (Bjorklund y Moffitt, 1987; Heckman y Navarro-Lozano, 2004). También es

posible que se desee estimar la distribucion conjuntade YT e Y ©, y se puede encontrar un
método para ello en Heckman et al. (1997a).

Sin embargo, es cuestionable la relevancia que puedan tener en el contexto actual los
modelos de eleccion que surgen de esta literatura. Los modelos provienen principalmente de la
literatura sobre la evaluacion de programas de capacitacion y de otros programas en paises
desarrollados, donde la seleccion se considera como una eleccion individual, entre las personas
elegibles. Este enfoque no se ajusta facilmente a lo que se sabe acerca de muchos programas de
lucha contra la pobreza en los paises en desarrollo, donde las elecciones de los politicos y los
administradores parecen ser mas importantes que las elecciones de las personas elegibles para
participar.

Esto habla de la necesidad de una caracterizacion tedrica mas fuerte del problema de
seleccion en los trabajos futuros. Un ejemplo de un intento de esta indole es el modelo de
Galasso y Ravallion (2005) para la asignacién de un programa descentralizado de lucha contra la
pobreza. EI modelo que proponen se centra en el problema de eleccién publica que enfrenta el
gobierno central y en el problema de accion colectiva local que enfrentan las comunidades,

donde las elecciones de participacion individual se consideran un problema insignificante.
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Dichos modelos también indican variables instrumentales para identificar los impactos y analizar
su heterogeneidad.

Cuando el problema de las politicas es la decision de ampliar o reducir determinado
programa en el margen, el estimador clésico del impacto medio sobre los tratados (mediante
métodos experimentales o NX) resulta de poco interés. En la seccién 7, se consideré el problema
de intentar estimar el impacto marginal mas all& de lo que dura la exposicién del programa para
los tratados, con el ejemplo de la comparacion entre los que “permanecen” y los que
“abandonan” el programa de asistencia para desempleados (Ravallion et &l., 2005). Se puede ver
otro ejemplo en el estudio realizado por Behrman et &l. (2004) de los impactos sobre las
destrezas cognitivas y condiciones sanitarias de nifios, alcanzados por una mayor exposicion a un
programa preescolar en Bolivia. Los autores proporcionan una estimacion del impacto marginal
gue supone una mayor duracion del programa comparando los efectos acumulativos de las
diferentes duraciones mediante un estimador de correspondencia. En tales casos, la seleccidn
dentro del programa no es un problema, y ni siquiera se necesitan datos sobre las unidades que
nunca participaron. EI método de disefios de discontinuidad analizado en la seccion 6 (en su
forma no paramétrica) y en la seccion 8 (en su forma paramétrica de 1) también ofrece una
estimacion de la ganancia marginal de un programa; es decir, de la ganancia que se obtiene
cuando se amplia (o reduce) mediante un pequefio cambio en el punto de corte de elegibilidad.

Comprender en profundidad los factores que determinan los resultados de las
evaluaciones ex post también puede ayudar a simular ex ante los posibles impactos en el disefio

de las politicas o del programa. Naturalmente, las simulaciones ex ante requieren muchos mas
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supuestos acerca de como funciona una economia.®® En la medida de lo posible, serfa bueno que
esos supuestos estén basados en el conocimiento acumulado obtenido mediante rigurosas
evaluaciones ex post. Por ejemplo, al combinar las opciones de un disefio de evaluacion aleatorio
con un modelo de educacién estructural y al utilizar el disefio aleatorio para la identificacion, se
pueden ampliar en gran medida las preguntas relacionadas con las politicas acerca del disefio de
PROGRESA, en comparacién con las que puede responder una evaluacion convencional (Todd y
Wolpin, 2002; Attanasio et al. 2004; de Janvry y Sadoulet, 2006). La literatura dedicada a este
tema ha revelado que un cambio de presupuesto neutral del subsidio de matriculacion de la
escuela primaria a la secundaria podria haber generado beneficios netos en los niveles
académicos obtenidos, al aumentar la proporcion de nifios que pasan a la escuela secundaria. Si
bien PROGRESA tuvo un impacto en la escolaridad, éste podria haber sido mayor. No obstante,
se debe tener en cuenta que este tipo de programa tiene dos objetivos: aumentar la escolaridad
(para reducir la pobreza en el futuro) y reducir la pobreza actual, a través de transferencias con
objetivos seleccionados. En la medida en que volver a centrar los subsidios en la escolaridad
secundaria pueda reducir el impacto en la pobreza actual (al aumentar los ingresos que no se
percibiran por el empleo de menores), deberia analizarse con mas detalle si esté justificado el

cambio en el disefio del programa.

10. Conclusiones

Este estudio nos deja dos lecciones a tener en cuenta en las futuras evaluaciones de los
programas de lucha contra la pobreza. En primer lugar, ninguna herramienta de evaluacion se
puede considerar ideal en todas las circunstancias. Si bien la aleatorizacion puede ser una
herramienta eficaz para evaluar el impacto, no es ni indispensable ni suficiente para lograr una
buena evaluacién. A veces los economistas no han cuestionado lo suficiente sus estrategias de
identificacién NX, aun asi en la practica se pueden encontrar medios creibles para aislar al

%8 Se puede obtener una aproximacion Gtil de los métodos ex ante en Bourguignon y Ferreira (2003). Todd y

Wolpin (2006) dan varios ejemplos, incluso para un programa de subsidio escolar, con los datos obtenidos de
PROGRESA.
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menos una parte de la variacion exdgena en un programa ubicado de manera enddgena. Se
pueden obtener buenas evaluaciones practicamente de todas las herramientas disponibles, en
algunos casos combinando métodos: aleatorizando algunos aspectos y utilizando métodos
economeétricos para tratar los elementos no aleatorizados, utilizando elementos de un programa
como fuente de variables instrumentales, o combinando métodos de pareo con observaciones
longitudinales para intentar eliminar los errores de correspondencia que surgen de datos
inexactos. Generalmente las buenas evaluaciones requieren, ademas, que el evaluador esté
involucrado desde el inicio del programa y que esté bien informado de cémo funciona en la
préctica. Las caracteristicas del disefio y la implementacion del programa pueden ofrecer
importantes pistas para evaluar el impacto con medios NX.

En segundo lugar, aun si dejamos a un lado las cuestiones de validez interna, es poco
probable que las herramientas del analisis contrafactual en variables de resultado bien definidas
sean suficientes para brindar informacién para politicas y proyectos de desarrollo futuros. El
contexto donde se implementa el programa puede influir en gran medida en los resultados. Esto
indica la necesidad de comprender en profundidad por qué un programa tiene impacto o no lo
tiene. Exige ademas un enfoque ecléctico basado en varias fuentes, que cuando sea posible
incluya replicaciones en varios contextos y que pruebe los supuestos presentados en el disefio de
un programa. Para lograrlo se puede, por ejemplo, realizar un seguimiento de las variables
intermedias o bien utilizar teorias complementarias o evidencia externa a la evaluacién. A los
fines de obtener lecciones Utiles para las politicas de lucha contra la pobreza, se necesita un
conjunto de parametros de impacto mas vasto que el tradicionalmente implementado en la
practica de evaluacién, incluida la posibilidad de distinguir los impactos en ganadores de los
impactos en perdedores a cualquier nivel de vida determinado. En Gltima instancia la eleccion de
los parametros a estimar en una evaluacion debe depender de la pregunta sobre politicas que se
pretende responder. Para las autoridades responsables de la formulacion de politicas esto es algo
habitual, pero demasiado a menudo parece no existir para los evaluadores.
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Figura 1: Regién de soporte comun
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Figura 2: Impacto sobre la pobreza de los desembolsos de dinero pertenecientes al
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(1) Muestra de participantes antes de la intervencion (estimada)
(2) Muestra de participantes después de la intervencion (observada)

Fuente: Jalan y Ravallion (2003b).
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Figura 3: Sesgos en estimaciones de doble diferencia para un programa contra la pobreza
con objetivos seleccionados.
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	Evaluación de Programas Contra la Pobreza 
	La validez interna puede ser cuestionada cuando existe un cumplimiento selectivo en la asignación aleatoria teórica. Las personas son (generalmente) agentes libres. No están obligados a cumplir con la asignación del evaluador. El hecho de que las personas puedan optar por no participar en la asignación aleatorizada tiende a aliviar el problema ético antes mencionado sobre los experimentos sociales. Las personas que saben que no necesitan el programa supuestamente se negarán a participar. Pero el cumplimiento selectivo invalida claramente las inferencias sobre impacto. La magnitud de este problema depende, por supuesto, del programa específico; el cumplimiento selectivo es más probable para (por ejemplo) un programa de capacitación que para un programa de transferencia de dinero. Las seccione s7 y 8 vuelven sobre este tema y analizan cómo los métodos NX pueden ayudar a tratar el problema, y cómo los diseños parcialmente aleatorios pueden ser útiles para identificar impactos con métodos NX. 
	 
	7.  Diferencias de orden superior 
	 Esto no podía ser revelado por la evaluación (aleatoria), sino que requería información complementaria. La otra perspectiva que se obtuvo acerca de cómo funcionó realmente Proempleo en el contexto de su prueba también tuvo repercusiones para el escalamiento, que puso más énfasis en informar mejor a los trabajadores pobres sobre cómo obtener un trabajo en lugar de otorgarles subsidios salariales. 
	 
	10.     Conclusiones 
	  Figura 1: Región de soporte común 
	 
	Fuente: Jalan y Ravallion (2003b). Figura 3: Sesgos en estimaciones de doble diferencia para un programa contra la pobreza con objetivos seleccionados. 
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