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Resumen

Las politicas publicas estan disefiadas para lograr ciertas metas y cubrir a un nimero concreto de
potenciales personas beneficiarias. En este articulo se describen los principales métodos empleados para
determinar si las intervenciones publicas realmente funcionan, asi como el nivel y la naturaleza de los
impactos generados sobre los destinatarios. La necesidad de evaluar el impacto generado por aquellas
se justifica, fundamentalmente, por tres razones. En primer lugar, emplaza a los responsables de la
gestion y formulacién de politicas (“policy makers”) a contrastar si los programas estan alcanzando los
resultados inicialmente previstos (identificacién de efectos positivos o negativos). En segundo lugar, la
puesta en marcha de evaluaciones de impacto encuentra respaldo en el fomento, promocién y busqueda
de transparencia en la asignacion de recursos (rendicion de cuentas). Finalmente, también contribuye
a mostrar evidencia objetiva de lo que funciona y lo que no (eficacia de la politica). El dominio de
metodologias como las que aqui se presentan nos permite precisar en qué medida se han cumplido
los tres objetivos anteriores. Y, mas concretamente, nos ayuda a esclarecer si la causa del cambio

observado en la variable de interés puede atribuirse integramente a la intervencidn, finalidad ultima de
toda evaluacién de impacto.
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Abstract

Public policies are designed to achieve certain goals and cover a defined number of potential beneficiaries.
This paper describes the main methods used to determine whether public interventions really work, as
well as the level and nature of the impacts generated on the recipients. The need to evaluate the impact
of public interventions is justified for three main reasons. First, it requires policy makers to verify whether
the programs are reaching the results initially planned (identification of positive or negative effects).
Secondly, the implementation of impact evaluations is supported by the encouragement, promotion, and
search for transparency in the allocation of resources (accountability). Finally, it also contributes to show
objective evidence of what works and what does not (policy effectiveness). Mastery of methodologies
such as those presented here enables us to determine to what extent the above three objectives have
been met. More specifically, it helps us to clarify whether the cause of the observed change in the variable
of interest can be fully attributed to the intervention, which is the main goal of any impact evaluation.

Keywords: impact evaluation, public policies, randomized controlled trials, quasi-experimental designs
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1. Introduccion

La evaluacion de impacto de un programa, proyecto
o politica, ultima etapa del denominado marco
l6gico, tiene por objetivo cuantificar los efectos
causales de una intervencion publica. Para que las
relaciones causales establecidas sean fiables es
necesario manejar conceptos como “contrafactual”
o “sesgo de seleccion”, asi como dominar los
principales métodos y técnicas cuantitativas a
disposicion de los investigadores.

El marco logico de una politica publica, también
denominado “teoria del cambio”, es una herramienta
gue permite llevar a cabo la planificacion, ejecucion
y evaluacién de aquella. A lo largo de esta “cadena
de valor”, se pueden identificar diferentes tipos de
evaluacion: evaluacion de necesidades, evaluacién
del diseno, evaluacién de la implementacion,
evaluacion de resultados vy, finalmente, evaluacién
de impacto. Este articulo se detiene en la ultima.

Cualquier evaluacion de impacto debe incluir el
computo y analisis de todos los efectos, ya sean
especificos o globales, buscados o no, positivos o
negativos, directos o indirectos. En cuanto a su
definicion, la Organizacion para la Cooperacién vy
el Desarrollo Econémicos (OCDE) la conceptualiza
como sigue: “Término que indica si el proyecto tuvo
un efecto en su entorno en términos econémicos,
técnicos, socioculturales, institucionales y
medioambientales”. Por su parte, el Banco Mundial
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se expresa en los siguiente términos: “Tipo
particular de evaluacion que pretende responder a
una pregunta especifica de causa y efecto: cual es
el impacto (o efecto causal) de un programa en un
resultado de interés”.

En este articulo se presentan e ilustran los
principales elementos caracteristicos de toda
evaluacion de impacto. De esta forma, en la Seccién
2 ya se introduce el concepto de causalidad. En la
articulacién de cualquier evaluacién de impacto se
ha de presentar, desde un inicio y explicitamente,
la relacién existente entre dos variables clave: la
politica o intervencion objeto de estudio (P) vy el
outcome o variable de resultado (Y) .

A continuacion, se define el concepto de “impacto”,
se enumeran los principales objetivos asociados a
su evaluacion, y se aborda una de las cuestiones
centrales del articulo: el problema del contrafactual.
En dltima instancia, una evaluacion de impacto
siempre pretende aislar el efecto de la intervencién
publica de la influencia ejercida por otros factores
externos durante el periodo de ejecucidon de
aquella. El contrafactual se puede definir como la
situacién hipotética en que se habria encontrado
una persona beneficiaria de una politica publica
en el caso de que no hubiese disfrutado de tal
condicién. Encontrar un buen contrafactual es, por
tanto, imprescindible.

La Seccion 3 estda destinada al analisis del
sesgo de seleccion. A fin de hacer frente a este
obstaculo, tradicionalmente se recurre a dos
propuestas metodoldgicas alternativas: los disenos
experimentales y los disefios cuasiexperimentales
(Seccidon 4). Los primeros constituyen la opcion
mas robusta de implementar una evaluacion de
impacto. No obstante, los disefios experimentales,
experimentos sociales o ensayos controlados
aleatorizados (Randomized Controlled Trials, RCT),
como también se les conoce, plantean importantes
restricciones de implementacién. Cuando no
es posible su utilizacidon, se recurre a técnicas
cuasiexperimentales. En este articulo se exponen
cinco de los métodos cuantitativos mas relevantes
en la actualidad (Seccién 5).
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El articulo concluye con un apartado destinado a las
preceptivas conclusiones (Seccién 6), remarcando
la conveniencia de realizar evaluaciones de
las intervenciones publicas, y subrayando Ia
importancia y el potencial tanto de los disefios
experimentales como de los cuasiexperimentales,
herramientas esenciales para el establecimiento y
medicidén de relaciones causales.

2. Inferencia causal: el del

contrafactual

problema

El analisis de evaluacion de impacto se basa en
relaciones causales: la politica publica (P) es la
causa y el resultado (Y) es el efecto. Para aislar
el verdadero efecto de la intervencion, es crucial
considerar el problema del “contrafactual” y aplicar
la ecuacion basica de evaluacidon de impacto. Este
proceso implica comparar los resultados observados
con otros simulados. La diferencia entre ambos
determina el efecto causal de la intervencién
publica.

El analisis de evaluacion de impacto parte de la
existencia de relaciones causales. Si consideremos
gue tenemos a nuestra disposicion dos variables,
P e Y, donde P (politica publica) denota la causa
e Y (outcome) representa el efecto, entonces la
causalidad habria de formularse en los siguientes
términos (y no al revés):

P->Y [1]

expresion que refleja que los cambios de P propician
u originan modificaciones en Y.

En relacion con el analisis de causalidad, es
preciso tener presente el cumplimiento de ciertos
criterios metodoldgicos. Basicamente, los que
hacen referencia a la validez y robustez de las
estimaciones. Por lo que atafie al primero, cabe
destacar la existencia de dos tipos de validez:

e Validez interna: aquella que intenta generar
un grupo de comparacion que sea estadisti-
camente equivalente al grupo de tratamien-
to en la linea de base.

e Validez externa: aquella vinculada a la posi-
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bilidad de extrapolar o generalizar los resul-
tados alcanzados.

La robustez, en cambio, alude a la “estabilidad”
de las estimaciones llevadas a cabo. Una medicion
se considera robusta siempre que un instrumento
aplicado de manera sistematica sobre un mismo
objeto de analisis proporcione unos resultados
semejantes.

Introducidos los conceptos mas relevantes del
analisis de inferencia causal, el siguiente punto a
abordar es la definicidon de “impacto”, término que
hace referencia a la variable objetivo a largo plazo
que se desea modificar. Por ejemplo: las tasas
de mortalidad infantil (reduciéndolas) o las de
vacunacion frente a la gripe (incrementandolas).

En lo que atafie a los principales objetivos
perseguidos por cualquier evaluacién de impacto,
se pueden concretar en tres:

1) Determinar si puede atribuirse, o no, la
causa del cambio observado a la intervencion
publica examinada.

2) Identificar si el programa o politica produjo
los efectos deseados en las personas,
hogares o instituciones sobre los que se
proyecto.

3) Obtener una estimacion cuantitativa de sus
beneficios potenciales.

La puesta en marcha de una intervencion publica
suele venir acompafada de otros acontecimientos
(por ejemplo: la implementacion en paralelo de
otros programas alternativos) que pueden ejercer
una influencia notable sobre el impacto que se
pretende cuantificar. En consecuencia, para evaluar
correctamente el mencionado impacto es necesario
aislar el efecto generado por la intervencidn objeto
de estudio de la accion de otros elementos o factores
externos, puesto que pueden estar interfiriendo
con los resultados derivados de la politica publica
examinada.

¢Cuadl es entonces el impacto o efecto causal de
un programa o politica (P) sobre un resultado de
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interés (Y)? La respuesta a esta pregunta se
puede hallar aplicando la ecuacion basica de la
evaluacion de impacto, que es la siguiente:

T=E(Y|P=1)-E(Y|P=0) [2]

donde T refleja el impacto o efecto causal del
programa, Y representa la variable de resultado,
y P es una variable dicotomica que indica si el
individuo ha recibido (P=1), o no (P=0), el
programa. Asimismo, E(-) denota el operador de
valor esperado o esperanza matematica (valor
promedio) de la variable objetivo condicionada
a la participacién, o no, en el programa.

En otras palabras, para medir el impacto de

un programa o intervencion publica (t) basta
con comparar, transcurrido cierto intervalo de
tiempo, la media que toma el outcome en las
unidades beneficiarias de la politica, frente a ese
mismo valor en el supuesto de que esas mismas
unidades beneficiarias no hubiesen recibido los
efectos del tratamiento. Si bien el primero de los
resultados se puede observar y medir facilmente,
resulta imposible determinar, simultaneamente,
cual habria sido el resultado para ese mismo
beneficiario, o conjunto de beneficiarios, en
ausencia del programa.

Surge entonces un problema de identificacién y
de falta de observacién de uno de los elementos
del analisis (problema del contrafactual). No
podemos conocer el resultado producido en un
individuo o unidad tras recibir el tratamiento vy, al
mismo tiempo, observar el resultado producido
en ese mismo individuo o unidad sin pasar por el
tratamiento.

El objetivo, por tanto, consiste en simular como
habrian estado las unidades beneficiarias de la
intervencion en caso de que no hubiesen recibido
los efectos del programa. La comparacion de la
realidad con el escenario contrafactual generado
es el mecanismo empleado para aislar el efecto
del programa de la influencia de potenciales
factores externos agregados.
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3. El sesgo de seleccién

El andlisis del sesgo de selecciéon es un aspecto
esencial en el disefio y ejecucion de evaluaciones
de impacto. Se pueden identificar hasta cuatro
tipos diferentes: de focalizacién y autoseleccion,
seglin su origen, y en variables observadas y no
observadas, segun el tipo de variable analizada.

Uno de los aspectos mas importantes a tener
en cuenta en el disefio e implementacion de
evaluaciones de impacto esta relacionado con el
denominado sesgo de seleccidn, cuya existencia
produce una desviacién en el calculo del verdadero
valor del impacto o efecto causal.

Aplicando un doble criterio de clasificacién, se
pueden identificar hasta cuatro tipos diferentes de
sesgo de seleccion. Atendiendo al origen o fuente
del sesgo, identificamos los dos siguientes:

a) Sesgo de focalizacion: aquel imputable a la
propia politica publica llevada a cabo. Una
inmensa mayoria de programas no se im-
plementan de manera aleatoria, sino que
van dirigidos a grupos concretos de pobla-
cion. Siempre que esto suceda, aparecera
un sesgo de focalizacion.

b) Sesgo de “autoseleccion”: aquel atribuible
a las potenciales personas destinatarias de
una politica publica. Surge entonces cuan-
do determinadas personas son capaces de
“convertirse” en beneficiarias de una in-
tervencién en particular, esto es, cuando
tienen poder de decisidon para escoger si
desean participar en un programa (“auto-
seleccién”) o, por lo contrario, descartan
tal oportunidad.

Una clasificacion alternativa es la que se establece
en funcion del tipo de variable analizada:

a) Sesgo en variable observada: es el que
aparece cuando existe una caracteristi-
ca accesible para el investigador a través
una base de datos, como una encuesta o
un registro administrativo, que condiciona
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el hecho de que un individuo pertenezca al
grupo de tratamiento o bien forme parte del
de control.

b) Sesgo en variable no observada: es el que
aparece cuando existe una caracteristica
que no puede ser observada por el inves-
tigador a través de una base de datos (por
ejemplo: el nivel de confianza o el grado de
felicidad), que condiciona el hecho de que
una persona pertenezca al grupo de trata-
miento o bien forme parte del de control.

4. Disenos de evaluacion

Existen dos mecanismos para evaluar el impacto de
las politicas publicas: los disenos experimentales o
experimentos sociales (RCT), opcién éptima, pero
éticamente cuestionable y costosa; y los disenos
“cuasiexperimentales”, aunque mas econémicos y
sencillos de articular, siempre incorporan sesgos
de seleccion.

Una estimacion directa del impacto de una politica
se puede obtener de modo sencillo. Basta con
comparar los valores promedio de la variable de
resultado en el grupo de tratamiento y en el de
control. La determinacion y construccion de ambos
grupos, por su parte, se puede realizar empleando
diversos métodos y técnicas cuantitativas. Estas
metodologias, a su vez, se subdividen en dos
grandes categorias: los disefios experimentales y
los disefios cuasiexperimentales:

e Disefios experimentales: son aquellos en los
que, partiendo de una poblacién de poten-
ciales personas beneficiarias, estas termi-
nan participando, o no, como consecuencia
de la aplicacién de un mecanismo de asig-
nacién puramente aleatorio.

e Disefios cuasiexperimentales: son aquellos
en los que la decisién de participaciéon en
el programa no viene definida por un pro-
cedimiento aleatorio. En su lugar, surgen
tres alternativas: (1) los propios individuos
deciden si participan o no; (2) un agente o
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regla externa predetermina quién puede be-
neficiarse de la intervencién y quién no; (3)
las dos opciones anteriores aparecen com-
binadas.

4.1. Disenos experimentales

Los diseflos experimentales o Randomized
Controlled Trials (RCT), por su denominacién en
inglés, representan los métodos mas robustos de
todas las técnicas cuantitativas de evaluacién de
impacto. Metodoldgicamente, la implementacion
de una evaluacion de impacto a través de un
experimento social resulta muy parecida al
procedimiento seguido en los ensayos clinicos.

Asi, con posterioridad a la seleccion de aquellos
individuos susceptibles de recibir los beneficios
o efectos positivos de un programa, se lleva a
cabo, bajo su consentimiento, un procedimiento
de asignacién puramente aleatorio. Una parte de
la muestra termina formando parte del grupo de
tratamiento (por ejemplo: quienes reciben la dosis
de una vacuna), mientras que el resto va a parar al
grupo de control.

La Figura 1 esquematiza el funcionamiento de un
RCT.

e En una primera etapa, se obtiene una
muestra aleatoria a partir de un conjunto de
unidades potencialmente beneficiarias del
programa. Se garantiza asi la validez exter-
na del experimento, que mide la posibilidad
de generalizar las conclusiones obtenidas a
otros programas.

e Seguidamente, la muestra se asigna alea-
toriamente a dos grupos: el de tratamiento
y el de control. Operando de esta forma se
asegura la validez interna.
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Figura 1. Muestra aleatoria y asignacion aleatoria de trata-

miento
> . . A
Poblacién de unidades elegibles
La seleccion aleatoria Validez
. externa
conserva las caracteristicas
Muestra de evaluacion <
La asignacion aleatoria La asignacion aleatoria
conserva las caracteristicas conserva las caracteristicas )
Validez
interna
Grupo de tratamiento: Grupo de comparacion:
asignado al tratamiento no asignado al tratamiento

Fuente: Gertler et al. (2017).

Ventajas de los disefios experimentales:

1)

2)

3)

Constituyen el método mas sélido de eva-
luar el impacto de un programa. La asig-
nacién aleatoria se conoce como la “regla
de oro” o gold standard de la evaluacién
de impacto.

La interpretacion de los resultados es ex-
tremadamente simple. El efecto causal de
la intervencidon se puede medir como la
diferencia entre los valores promedio del
outcome en ambos grupos.

La propia construccién del experimento,
que parte de un mecanismo de asignacion
aleatoria, implica que no se contemple la
posible existencia de un sesgo de selec-
cion.

Limitaciones de los disefios experimentales:

1)

2)

3)

Problemas éticos y morales. Se puede
considerar injusto privar de manera alea-
toria a ciertas personas (las que forman
parte del grupo de control) de los poten-
ciales efectos beneficiosos asociados a
una nueva politica.

Los disefios experimentales suelen ser
excesivamente caros y consumen mucho
tiempo. Ademas, requieren trabajar con
muestras de grandes dimensiones.

Se antoja complicado sostener que la
asignacion de los individuos a los grupos

pagina 6



https://publications.iadb.org/es/la-evaluacion-de-impacto-en-la-practica-segunda-edicion

Métodos para evaluar politicas e intervenciones publicas

de tratamiento y control sea integramente
fruto del azar.

El alcance de las dos primeras limitaciones
permite comprender vy justificar por qué el método
de disefio experimental no se ha utilizado en la
practica con la frecuencia deseada. En su lugar,
los investigadores optan por métodos y técnicas
de corte cuasiexperimental.

4.2. Disenos cuasiexperimentales

Tal y como sucede con los RCT, estos disefos
permiten definir relaciones causa-efecto vy
contrastar hipétesis causales. Sin embargo,
carecen, por definicion, de distribucion aleatoria.
En su lugar, se recurre a potentes herramientas
estadisticas y econométricas.

Ventajas de los disefios cuasiexperimentales:

1) Se pueden llevar a cabo a partir de bases
de datos ya existentes.

2) A diferencia de los RCT, proporcionan una
aproximacion a la estimacién del impacto
mucho mas rapida y barata.

3) Cuando la asignacion aleatoria no es po-
sible, siempre facilitan la obtencion de un
grupo de comparacién valido.

Limitaciones de los disefios cuasiexperimentales:

1) En contraste con los disefios experimenta-
les, la fiabilidad de los resultados no es tan
elevada. Ninguna técnica o metodologia
estadistica de corte cuasiexperimental es
tan robusta como un RCT.

2) La implementacion de algunos métodos
cuasiexperimentales puede ser bastante
compleja. Se recomienda acreditar un per-
fil claramente orientado hacia el analisis
cuantitativo de datos.

3) El problema del sesgo de seleccion siempre
estd presente cuando manejamos métodos
cuasiexperimentales. La ecuacién basica
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de la evaluacién de impacto, mostrada en la
expresion [2], habria de completarse ahora
con un término adicional:

T=E(Y|P=1)-E(Y|P=0) + sesgo de seleccién [3]

El sesgo de seleccién no puede eliminarse si
optamos por un disefio cuasiexperimental.
El objetivo perseguido en estos casos es el
de su minimizacion.

No existe ninguna técnica cuasiexperimental
superior o mejor que otra. Tampoco existe la
técnica perfecta. Cada una de ellas se adecua
a un tipo diferente de programa, asi como a las
circunstancias y al contexto en que se vaya a
desarrollar la evaluacion (Rossi et al., 2019).

5. Métodos de estimacion

La imposibilidad de llevar a cabo RCT en numerosos
escenarios, obliga a los investigadores a aplicar
disefios “cuasiexperimentales”. Las principales
técnicas categorizadas como tales son las
siguientes: diferencias en diferencias, controles
sintéticos, métodos de emparejamiento y regresion
en discontinuidad.

5.1. Diferencias-en-diferencias (diff-in-
diff)

5.1.1. Descripcion de la técnica

El método de diferencias en diferencias, o dobles
diferencias, compara los cambios observados en la
variable de resultado considerando dos periodos
de tiempo y dos grupos. Tan solo uno de ellos
se beneficia de los efectos del programa a la
conclusion del segundo periodo; ninguno lo hace
durante el primero.

La estimacion del impacto aqui se divide en dos
etapas.

— Habitualmente!, en la primera fase se cal-

1 En realidad, existen dos alternativas para calcular el im-
pacto causal cuando se aplica un enfoque de diferencias en diferencias.
Aqui se describe la “opcién 1” (véase la Figura 3).
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posibles sesgos atribuibles a diferencias
permanentes entre los dos grupos, y tam-
bién los procedentes de tendencias tem-
porales.

cula la diferencia de resultados (antes-des-
pués) en la variable objetivo y para cada
uno de los grupos.

— Posteriormente, se obtiene la diferencia de
las dos restas calculadas previamente (jus- Graficamente, el funcionamiento de un disefio de

tificando asi el nombre de la técnica). Ope- dobles diferencias se puede esquematizar tal y
rando de este modo logramos anular los como describe la Figura 2.

Figura 2. Modelo de diferencias-en-diferencias. Descripcion grafica

Treated Treated
[
£ £
8 g
= . . = Post-intervention
3 Pre-intervention o :
o i difference
difference
Control Control
Pre-Intervention Post-Intervention Pre-Intervention Post-Intervention
Time Time

Difference-in-differences

Treated

Qutcome
g_(_z

Control

Pre-Intervention Post-Intervention
Time

Notas: (a) La distancia resaltada en color naranja representa la estimacion del impacto. (b) En este caso, la estimacion del impacto

se lleva a cabo recurriendo a la “opcion 2” (véase la Figura 3).
Fuente: https://diff.healthpolicydatascience.org/
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La Figura 3, por su parte, resume el disefio de un modelo diff-in-diff desde una perspectiva analitica:

Figura 3. Modelo de diferencias-en-diferencias. Descripcién analitica

Dobles diferencias

Control: P =0 Tratamiento: P = 1
(opcién 2)
Periodo inicial: : t=0
E(Y,|P=0) E(Y,|P=1) D,
linea de base
Periodo final: : t=1 D,
E(Y,|P=0) E(Y,|P=1)
seguimiento
Dobles diferencias Diff-in-diff
Dc Dt
(opcién 1) D,-D, / D1-Do
Fuente: Elaboracién propia.
contribucion de Wing et al. (2018). En este

Donde E (Y, | P=0) representa el valor promedio del
outcome en el momento inicial (Y, ) condicionado
(|) a que las unidades de analisis no participen
en el programa (P = 0) ; por su parte, E (Y, |P =1)
representa el valor promedio del outcome en el
momento inicial (Y,) , condicionado (|) a que las
unidades de analisis si participan en el programa
(P =1) .Y asi, sucesivamente.

Es importante destacar asimismo que, a fin de
garantizar la validez de las estimaciones, se debe
verificar el cumplimiento del denominado “supuesto
de tendencias paralelas”. En otras palabras, es
preciso comprobar que la tendencia de la variable
de resultado en los grupos de tratamiento y control
ha sido semejante en los periodos previos al inicio
de la intervencidn. La violacion de este supuesto
conduce a una estimacion sesgada del efecto
causal.

5.1.2. Ejemplos de aplicacion practica

Las dos referencias clasicas de investigaciones que
utilizan un modelo de diff-in-diff son los trabajos
de Card (1990) y Card y Krueger (1994). Mas
recientemente, Roth et al. (2023) resumen los
ultimos avances econométricos relacionados con la
metodologia, y ofrecen diversas recomendaciones
de interés para expertos en la materia.

Dentro del ambito sanitario, cabe destacar la
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articulo, los autores revisan los supuestos basicos
de un disefio de dobles diferencias, poniendo en
valor sus potenciales ventajas en la investigacion
de politicas de salud publica. Ademas, proponen
diferentes tacticas y enfoques complementarios
para mejorar y perfeccionar los ejercicios de
inferencia estadistica.

5.1.3. Ventajasy limitaciones del método

Ventajas del método de diferencias-en-diferencias:

1) Probablemente, se trata de la técnica cua-
siexperimental mas sencilla de implementar.

2) Al contrastar las variaciones previas y pos-
teriores a la intervencion entre un grupo
que recibe tratamiento y otro que se utiliza
como control, un disefo diff-in-diff garanti-
za la consecucién de una sélida validez in-
terna.

3) Ambos grupos pueden ser diferentes en ca-
racteristicas no observables (motivacion,
esfuerzo, etc.) siempre y cuando las dife-
rencias permanezcan constantes a lo largo
del tiempo.

Limitaciones del método de diferencias-en-diferencias:

1) No se puede garantizar el cumplimiento del
“supuesto de igualdad de tendencias” en to-
dos los escenarios. En especial, cuando se
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trabaja en entornos manifiestamente dina-
micos.

I\\

2) Para verificar el cumplimiento del “supuesto
de caminos paralelos” es necesario recopilar
datos de numerosos periodos previos al ini-
cio de la intervencion.

3) En este tipo de modelos, los problemas de
endogeneidad asociados al tratamiento son
bastante habituales.

5.2. Controles sintéticos (Synthetic Control
Methods)

Desde un punto de vista grafico, su interpretacién
es sencilla. La idea que subyace a la lectura
de los principales resultados (“eyeball test”)
es la de comprobar en qué medida las series
representadas (evolucion real del outcome y
evolucion simulada) se aproximan entre si durante
el pre-tratamiento. Cuanto mds préximas se
encuentren?, mas fiables seran las estimaciones
obtenidas. La determinacion del impacto para
cada uno de los afios post-tratamiento se calcula
mediante la simple distancia vertical entre ambas
series.

5.2.1. Descripcion de la técnica

5.2.2. Ejemplos de aplicacion practica

La metodologia de controles sintéticos (SCM), se
ha convertido en una herramienta ampliamente
utilizada en los ultimos anos para estimar el impacto
de politicas publicas de muy amplia y diversa
naturaleza. La técnica resulta especialmente
util cuando se trata de estimar el efecto causal
de intervenciones de politica econdmica que se
implementan a nivel agregado. Por otra parte, se
trata de una técnica estadistica muy transparente
que proporciona un grupo de control “artificia
para la unidad tratada.

III

SCM atribuye un peso o ponderacion a cada unidad
de control (provincia, comunidad auténoma,
pais) a partir de herramientas estadisticas de
optimizacion que minimizan la distancia entre
vectores. Unos vectores que Unicamente deben
contener informacién sobre la variable de resultado
(outcome) y un conjunto de predictores de aquella,
tanto para la unidad beneficiaria del tratamiento
como para los potenciales controles (donor pool)?.
Este método sugiere que, cuando se trabaja con
datos macro, una combinacién ponderada de
unidades sin tratar (control sintético) a menudo
proporciona una aproximacion mas precisa y fiel a
las caracteristicas de la unidad de tratamiento® que
una Unica entidad individual.

2 Denominacion que recibe el grupo de potenciales unidades de
comparacion en la metodologia SCM.
3 Durante el periodo previo al inicio de la intervencion.
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La técnica SCM surge por primera vez con la

sugerente propuesta de Abadie y Gardeazabal
(2003), pero es tras las contribuciones de Abadie

et al. (2010) y Abadie et al. (2015) cuando la
aplicacion de la metodologia experimenta una
notable expansion.

Desde entonces, su difusidn no ha dejado de
crecer, extendiéndose ya a intervenciones en
numerosos ambitos (por ejemplo: politicas y
programas de salud publica). En relacion con
estas U(ltimas, un ejemplo muy ilustrativo se

halla en Silos Ribas y Vega Vicente (2015). La

investigacion examina los efectos de la Ley Foral
12/2000, de 16 de noviembre sobre el nimero
de farmacias en Navarra. Esta ley introdujo
una importante liberalizacion en la apertura de
nuevas farmacias en Navarra en contraste con
las regulaciones vy legislaciones vigentes en otras
comunidades auténomas.

4 El escenario idéneo es de la superposicién de las series.
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La Figura 4 presenta el “eyeball test” mostrado
por los autores del trabajo arriba mencionado.

Figura 4. Evolucién del numero de farmacias en Navarra real
y Navarra Sintética: 1990-2005 (“eyeball test”)
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Fuente: Silos Ribas y Vega Vicente (2015).

El grafico pone de manifiesto que el ajuste entre
la unidad tratada (Navarra) y la unidad de control
(Navarra sintética) es muy bueno. Ambas series
practicamente se superponen durante todo el
periodo previo al inicio de la intervencion. En
consecuencia, se podria confiar plenamente en
las estimaciones realizadas desde el afio 2000 en
adelante.

En palabras de Athey e Imbens (2017) “el enfoque

de controles sintéticos (...) es posiblemente la
innovacion mas importante en la literatura de
evaluacién de politicas durante los ultimos 15
afos.”

5.2.3. Ventajas y limitaciones del

método

Ventajas del método de controles sintéticos:

1) Es mucho mas sencillo y operativo trabajar
con datos macro que con microdatos (mu-
chas intervenciones publicas se pueden
evaluar a nivel agregado).

2) La metodologia de controles sintéticos no
requiere asumir supuestos tan estrictos
como si ocurre con otras técnicas.

3) Es una técnica transparente. Los resulta-
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dos obtenidos informan de la importancia
relativa de cada “donante” en la unidad sin-
tética.

Limitaciones del método de controles sintéticos:

1) Los ejercicios de inferencia estadistica son
menos formales que los implementados en
el caso de otras técnicas cuantitativas.

2) Es recomendable disponer de un gran
numero de observaciones en el periodo pre-
tratamiento. Es precisamente ahi déonde se
lleva a cabo el ejercicio de optimizacién.

3) Resulta complicado encontrar unidades de
control con caracteristicas similares a la de
tratamiento que no se hayan visto afectadas
por el programa analizado u otro similar. Si
esto sucede, no se pueden utilizar.

5.3. Matching o emparejamiento

5.3.1. Descripcidén de las técnicas

Enelcasodel matching, sebuscaunemparejamiento
exacto para cada unidad sometida a tratamiento
sobre la base de una serie de caracteristicas
observables facilmente identificables (por ejemplo:
el nivel de estudios, la edad o la ocupacion). El
problema surge cuando es necesario manejar un
amplio nimero de regresores o caracteristicas,
ya que resulta muy complicado definir y aplicar
el concepto de proximidad. Rosenbaum y Rubin
(1983) solucionaron este problema proponiendo
el cdlculo de una medida Unica: la denominada
puntuacion (puntaje) de propensidon o propensity
score (PS). Este indicador sintetiza toda Ia
informacidn relevante del vector de caracteristicas
observadas en un Unico valor.

a) Emparejamiento exacto

Las técnicas de matching tratan de emparejar
unidades tratadas y no tratadas en funcion de
una serie de caracteristicas observables. Y parten
de la aceptacién del supuesto de “seleccién en
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un papel relevante. La Figura 5 muestra como
proceder ante un ejercicio de emparejamiento
exacto.

observables”, también conocido como “supuesto
de independencia condicional”, el cual implica que
las caracteristicas no observables no desempefian

Figura 5. Emparejamiento exacto en cuatro caracteristicas

Unidades tratadas
Edad | Género des:eﬂn?ixijado 2;?5:;2::
19 1 3 0
35 1 12 1
41 0 17 1
23 1 6 0
55 0 21 1
27 0 4 1
24 | 1 8 1
46 ] 3 0
33 0 12 1
40 1 2 0

Fuente: Gertler et al. (2017).

Este tipo de emparejamiento solamente
se puede llevar a cabo en situaciones muy
concretas. De hecho, resulta muy complicado
lograrlo cuando: (1) Alguna de las variables a
incluir en el analisis es continua (por ejemplo:
el nivel de colesterol en sangre, la edad o el
peso); (2) La muestra de datos a disposicion
del investigador tiene un tamafio reducido; (3)
El vector de caracteristicas es excesivamente
grande: problema de la “maldicion de la
dimensionalidad”.

Como solucion a los problemas del
emparejamiento exacto, se desarrollo la técnica
del PSM, una metodologia mas sofisticada que,
sin embargo, permite solventar las principales
limitaciones de aquel.

b) Propensity Score Matching (PSM)

Uno de los aspectos criticos en la aplicacion
de técnicas de matching consiste en definir
con exactitud lo que significa “similar”.
Cuando Unicamente manejamos unas pocas
caracteristicas, el concepto “similar” esta claro®.
No obstante, conforme vamos acumulando

5 Véase la Figura 5.
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Unidades no tratadas
Edad | Género desgﬂrﬁzT:ado 2;2'5:;2::
24 1 8 1
38 0 1 0
58 1 7 1
21 0 2 1
34 1 20 0
a1 0 17 1
46 0 9 0
a1 0 11 1
19 1 3 0
27 0 0

variables, la idea de semejanza se difumina.
Surge entonces el denominado problema de la
“maldicion de la dimensionalidad”. La solucion
que propone el PSM en relacién con este
ultimo consiste en utilizar como instrumento
de emparejamiento, no las caracteristicas
observadas, sino la probabilidad de participar en
el programa en funcion de esas caracteristicas.
La idea es transformar un problema
multidimensional en uno unidimensional.

El PS se define como la probabilidad estimada
de recibir tratamiento, de participar en el
programa (P), condicionada a un conjunto de
variables observables (X) . Esta puntuacién, que
es un escalar que adopta valores entre 0 y 1,
resume la influencia de todas las caracteristicas
observables en la probabilidad de participar en
el programa. Calculados los PS¢, las unidades
pertenecientes al grupo de tratamiento se
emparejan con las unidades de control que
presentan puntuaciones préximas’.

6 El procedimiento empleado para calcular estas puntua-
ciones consiste en estimar un modelo de regresiéon de eleccion dis-
creta o respuesta dicotomica: un modelo logit o un modelo probit.
7 En la practica existen diversos algoritmos de empare-
Jjamiento. Entre otros, cabe destacar los siguientes: el estimador
PSM por vecino mds cercano, el de radio o el basado en funciones
kernel.
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Por otro lado, es preciso sefialar que el PSM
Unicamente puede implementarse en la
denominada regiéon de “soporte comun”. Esta
condicion implica que en la estimacion tan
solo se utilizan unidades del grupo de control
gue presentan probabilidades de participacion
parecidas a las del grupo de tratamiento. El
procedimiento mas intuitivo de demostrar el
cumplimiento de la hipdtesis de soporte comun
consiste en llevar a cabo una exploracion visual.

Se trata, en definitiva, de comprobar en qué grado
se superponen, para los grupos de tratamiento y
control, las respectivas distribuciones de densidad
de la probabilidad estimada de participacion
(véase la Figura 6).

Figura 6. Estudio del soporte comun en un ejercicio de PSM

Densidad

Tratamiento

_ Probabilidad
1 de participar

}
0 F—Regién de soporte comiin —j
Pl Pz

Fuente: Bernal y Pefia (2011).

Una vez restringida la muestra al soporte comun,
y tras realizar la prueba de equilibrado de
muestras (balancing test o balancing property)
para verificar que las caracteristicas observables
son similares entre los grupos de tratamiento
y control, se procederia a calcular el impacto o
efecto causal del programa.

5.3.2. Ejemplo de aplicacion practica

Imagine que se desea estudiar el efecto de un
programa que tiene por objetivo mejorar la
nutricién de los menores de 1 ano pertenecientes
a familias con bajos ingresos. Para ello, se recurre
a una submuestra de 7 familias. La Figura 7
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incorpora las probabilidades estimadas de par-
ticipacion (PS) y la estatura de los destinatarios
del programa (expresada en centimetros).

Figura 7. Ejemplo de Propensity Score Matching

Grupo \ Familia 1 2 3 4 5 6 7

PS: Probabilidad
de participacion | 0,40 | 046 | 0,54 | 0,67 | 0,73 | 0,75 | 0,81

Grupo estimada
de
trata- | v. Estatura de
miento | |os menoresde | 66 | 75 | 72 | 75 | 79 | e | st
1 afio

PS: Probabilidad
de participacion | 042 | 049 | 057 | 0,58 | 061 | 0,67 | 081

Grupo estimada

de

Y: Estatura de
los menores de 72 68 69 71 79 68 72
1 afio

control

Fuente: Elaboracion propia a partir de Bernal y Pefia (2011).

En este caso, se ha escogido como método de
emparejamiento el algoritmo del vecino mas
cercano. La familia tratada #1, cuya probabilidad
de participacion es 0,40, se emparejaria con la de
control que tiene una probabilidad igual a 0,42
(resaltado en tono azul). Su contribucion al impacto
seria: 66 — 72 = -6 cm; La familia tratada #2,
cuya probabilidad es 0,46, se emparejaria con el
control de probabilidad igual a 0,49 (resaltado en
color rojo); la contribucion al efecto causal en este
caso vendria dada por la siguiente diferencia: 75 —
68 = 7 cm. Y asi, sucesivamente. Adicionalmente,
se ha resaltado en color verde cual seria el
emparejamiento de la familia tratada #5 (la familia
de control #6).

Luego, para el ejemplo propuesto, el impacto total
estimado resultaria ser el promedio simple de las
contribuciones individuales al efecto causal:

Tpsy =X (~6+7+3+7+11—-4+9) =385 cm

Los menores de un afio que recibieron el tratamiento
resultaron ser, en promedio, casi 4 cm mas altos
frente a aquellos que no fueron beneficiarios de la
politica.
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5.3.3. Ventajas y limitaciones del método

5.4. Regresion en discontinuidad

Ventajas de las técnicas de matching o
emparejamiento:

1) En comparacion con los RCT, las técnicas
de matching sortean los reproches éticos y
morales que surgen cuando, por meras ra-
zones de azar, se impide que ciertas perso-
nas accedan a un programa potencialmente
beneficioso.

2) Las técnicas de emparejamiento no presen-
tan un coste econémico tan elevado como
los RCT, que son muy caros.

3) Las técnicas de matching presentan una im-
portante ventaja frente a los tradicionales
métodos de regresion: los estimadores de
emparejamiento toman en consideracién el
problema del “soporte comun”. Si no se pro-
duce una superposicién clara entre tratados
y controles, la robustez de los resultados
queda en entredicho.

Limitaciones de las técnicas de matching o

emparejamiento:
1) Resulta muy complicado lograr un empare-

jamiento exacto en casi todos los escena-
rios.

2) En comparacién con un RCT, estas técnicas
parten de un “supuesto de independencia
condicional” que permite eliminar el sesgo
de seleccion “Unicamente” mediante el con-
trol en variables observables. Aquéllos ga-
rantizan que personas beneficiarias y con-
troles sean similares tanto en caracteristicas
observables como en no observables.

3) Frente a un RCT, las técnicas de empareja-
miento tan solo pueden estimar los efectos
del tratamiento donde existe una superposi-
cion entre beneficiarios de la intervencion y
unidades de control (“soporte comun”).
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5.4.1. Descripcion de la técnica

Este método resulta apropiado en aquellas
situaciones en que las potenciales personas
beneficiarias de una politica publica pueden
ordenarse a partir de un indice continuo de
elegibilidad. Por ejemplo, el nivel de renta,
la edad de los individuos o las calificaciones
obtenidas durante un determinado curso escolar.
En esta metodologia, asimismo, la simple fijacion
de un umbral o punto de corte permite separar
al grupo de tratamiento del de control. En los
alrededores de ese punto de corte, los individuos
que se sitlen justo por encima se consideraran
similares a los ubicados justo por debajo®. De
hecho, tan solo existird un factor o caracteristica
que los diferenciara: la participacion en el
programa.

En cuanto al ambito de aplicacion de la
metodologia, cabe subrayar que resulta muy
comun encontrarse con programas sanitarios
y politicas sociales que requieren de un indice
de elegibilidad para definir las condiciones de
acceso. Es el caso, por ejemplo, de campanas
de vacunacién o de programas de lucha contra
la pobreza.

A fin de llevar a la practica correctamente este
método, es necesario cubrir las cuatro etapas
gue se enumeran justo debajo:

1) Disponerdeuna“variabledeasignacién”(Z2)
que tome valores continuos.

2) Fijar o reconocer un umbral o punto de
corte (Z*) que permita decretar qué uni-
dades (personas o familias) recibiran el
programa y cuales no.

8 La regla externa adoptada para fijar el punto de corte de-
terminara a qué lado del umbral se situa el grupo de tratamiento
y donde el de control. Ambos pueden terminar emplazados tanto a
la derecha como a la izquierda del punto de corte establecido. El re-
sultado dependera, por un lado, de la variable de resultado escogida
(Y), que representamos en el eje de ordenadas (por ejemplo: el nivel
de gasto o de consumo); por el otro, de la variable de asignacién to-
mada como referencia (Z), que trazamos sobre el eje de abscisas (por
ejemplo: la edad o el nivel de ingresos).
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3) Implementar el programa sobre aquellas
unidades que se consideran poblacién ob-
jetivo del mismo (P =1).

4) Determinacion del efecto causal. Para ello,
se comparan los resultados del outcome
en aquellas unidades que se sitlan justo
por debajo y justo por encima del punto de
corte: Z*.

Finalmente, conviene aclarar que existen dos
disefios de regresion en discontinuidad: el disefio
sharp (brusco o nitido) y el disefio fuzzy (difuso
0 borroso):

a) Disefo “sharp” (brusco o nitido):

- Se aplica cuando la probabilidad
de participar en el tratamiento es
determinista, esto es, cuando cambia
de 0 a 1 en un punto concreto (Z*) de
la variable Z.

- La estimacién se basa en comparar qué
sucede con la variable de resultado (Y)
en los puntos situados justo por debajo
y justo por encima de Z*.

b) Disefio “fuzzy"” (difuso o borroso):

- Se aplica cuando la probabilidad
de participar en el programa es
nuevamente discontinua en Z*, pero el
cambio ahora no es de 0 a 1. En este
segundo caso, la discontinuidad es
estocastica.

— Existen otras variables, ademas de Z ,
que también afectan a la probabilidad
de ser tratado. Aparecen tratados
y no tratados a ambos lados de Z*.
El proceso de estimacion no es tan
inmediato ni directo.

5.4.2. Ejemplos de aplicacion practica

Dos de los principales trabajos que dieron a
conocer la metodologia fueron las contribuciones
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de Angrist y Lavy (1999) y la de Black (1999).

La repercusion de ambos articulos propicié un
crecimiento exponencial en el uso y aplicacién de
la técnica que aun hoy perdura.

Por otro lado, un ilustrativo y sencillo ejemplo del
funcionamiento del método, basado en Carpenter
y Dobkin (2009, 2011), es el ejercicio que se
presenta a continuacion. El ejercicio analizado tiene
por objetivo determinar los efectos de alcanzar la
edad minima legal para el consumo de alcohol® (P)
sobre las tasas de mortalidad (Y). A partir de los
datos mostrados en la Figura 8, las Figuras 9a y
9b representan los efectos mencionados haciendo
uso de dos herramientas informaticas alternativas:
Microsoft Excel y Stata.

A continuacion, aplicamos las cuatro etapas
descritas en la subseccién 5.4.1 para comprender,
de manera intuitiva, como se implementa esta
técnica:

1) Disponer de una “variable de asignacién”
(Z) que tome valores continuos: la edad.

2) Fijar o reconocer un umbral o punto de cor-
te (Z*) que permita decretar qué personas
cumplen la condicién (tratados) y cuéles no:
21 afos.

— Personas con un valor Z < 21 no se con-
sideran tratados (controles).

— Personas con un valor Z = 21 si se con-
sideran tratados.

3) Verificar el cumplimiento del requisito le-
gal en aquellas personas que se consideran
poblacién objetivo (P =1): personas con un
valor Z = 21.

4) Analizar qué ha sucedido con la variable de
resultado (Y) , comparando los resultados
de aquellas unidades que se situan justo por
debajo y justo por encima del punto de cor-
te: Z*.

rane® = E(Y]21%) = E(Y|217) [4]

De las 50 personas incluidas en la muestra (Figura 8),

9 En Estados Unidos se sitiia en 21 anos.
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3 de ellas se encuentran ligeramente por debajo
del umbral de 21 afios (identificadores: 23, 24 y
25) y tres ligeramente por encima (identificadores:
26, 27 y 28).

El efecto causal de la intervenciéon (cumplir con la
condicion: Z = 21 ) se podria estimar entonces a
través de la ecuacion basica de la evaluacion de
impacto para disefios “sharp” (expresion [4]):

1 1
riharp 3% (1055 + 101+ 975) = =x (943 + 945+ 94,7)

7 =101,3 — 94,5 = 6,8 muertes por 100.000 habitantes
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Figura 8. Datos ficticios de 50 personas utilizados en el ejercicio

Identificador Control = 0 / Tratado = 1 Edad Tasa de mortalidad
1 0 18,5 98,0
2 0 18,6 99,0
3 0 18,7 97,5
4 0 18,8 95,0
5 0 18,9 94,0
6 0 19,0 93,5
7 0 19,1 95,0
8 0 19,2 95,0
9 0 19,3 94,0
10 0 19,4 93,5
11 0 19,5 96,0
12 0 19,6 95,0
13 0 19,7 94,0
14 0 19,8 98,0
15 0 19,9 95,5
16 0 20,0 94,5
17 0 20,1 94,0
18 0 20,2 95,0
19 0 20,3 95,5
20 0 20,4 93,0
21 0 20,5 93,5
22 0 20,6 94,0
23 0 20,7 94,3
24 0 20,8 94,5
25 0 20,9 94,7
26 1 21,0 105,5
27 1 21,1 101,0
28 1 21,2 97,5
29 1 21,3 103,0
30 1 21,4 100,0
31 1 21,5 101,0
32 1 21,6 98,0
33 1 21,7 95,0
34 1 21,8 97,0
35 1 21,9 99,0
36 1 22,0 102,0
37 1 22,1 96,0
38 1 22,2 100,0
39 1 22,3 95,5
40 1 22,4 95,0
41 1 22,5 98,0
42 1 22,6 97,5
43 1 22,7 97,0
44 1 22,8 97,2
45 1 22,9 96,0
46 1 23,0 96,5
47 1 23,1 100,0
48 1 23,2 95,0
49 1 23,3 97,0
50 1 23,4 97,5

ota: (a) La variable edad esta expresada en anos. (b) La tasa de mortalidad recoge el numero de muertes por cada 100.000

personas; se divide el niumero total de muertes a una edad determinada por el nimero total de afios vividos a esa edad por todos
los miembros de la cohorte.
Fuente: Elaboracién propia.

Revista de Gobierno, Administracion y Politicas de Salud pagina 17




Autor: Javier Martin Roman

Figura 9a. Estimacion de los efectos de alcanzar la edad mini-

ma legal para el consumo de alcohol sobre la mortalidad
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Fuente: Elaboracién propia.

Figura 9b. Estimacion de los efectos de alcanzar la edad mini-
ma legal para el consumo de alcohol sobre la mortalidad
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Fuente: Elaboracién propia.
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5.4.3. Ventajas y limitaciones del

método

Ventajas de la regresidon en discontinuidad:

1) Permite identificar los efectos causales del
programa sin imponer restricciones arbi-
trarias de exclusion o relativas al proceso
de seleccion.

2) El proceso de clasificacion de unidades en
tratados y controles parte de una regla
externa conocida, criterio muy habitual en
el disefo de politicas sociales.

3) Los analisis de regresion en discontinui-
dad permiten obtener estimadores inses-
gados del impacto de la politica, lo cual es
deseable.

Limitaciones de la regresién en discontinuidad:

1) Ofrece una estimacion local. Los efectos
del tratamiento alrededor del punto de
corte no siempre son extrapolables.

2) Es preciso disponer de numerosas obser-
vaciones en torno al umbral fijado por la
regla de acceso al programa.

3) Los individuos no puedan escoger en qué
lado del punto de corte se encuentran. La
estimacion quedaria invalidada si existe
manipulacion.

6. Resumen y conclusiones

En la actualidad, la utilizacion de métodos y
técnicas cuantitativas para medir el impacto de
programas y politicas publicas ha cobrado una
granrelevancia. Las crecientes demandas politicas
en busqueda de una mayor transparencia, y de
unos mecanismos mas adecuados para alcanzar
el objetivo de rendicién de cuentas, asi lo ponen
de manifiesto.

A fin de avalar el rigor metodoldgico, toda
evaluacion de impacto debe estimar un
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contrafactual que recree de manera fiel y precisa
lo que habria ocurrido si la politica publica no se
hubiese llevado a cabo. Se trata, en definitiva, de
obtener un grupo de comparacién que sea lo mas
parecido posible al de tratamiento en todas las
caracteristicas excepto en una: la participacion en
el programa.

Para lograr este objetivo, la literatura sobre
evaluacion de impacto pone a nuestro alcance dos
instrumentos de potente alcance y repercusion:
los RCT vy los disefios cuasiexperimentales.
Comenzando con los primeros, cabe destacar
que, muy recientemente, en 2019, Abhijit
Banerjee, Esther Duflo y Michael Kremer
fueron galardonados con el Premio Nobel de
Economia por sus aportaciones al estudio de la
pobreza y su erradicacién desde un enfoque de
experimentos sociales. Sus contribuciones nos
ayudan a enriquecer nuestro conocimiento sobre
la economia conductual (behavioral economics),
tratando de aprovechar dicha experiencia para
el mejor disefo de politicas fundamentadas en
esquemas de incentivos.

A pesar de que la asignacion aleatoria al
tratamiento, la que se lleva a cabo en los
mencionados disefios experimentales, constituye
una herramienta extraordinariamente uatil por
su robustez, no siempre resulta factible su
implementacién. Junto con los elevados costes
econdmicos asociados a su proceso de puesta en
marcha, en numerosas ocasiones van igualmente
acompafados de ciertas criticas relacionadas con
cuestiones morales o éticas (derivadas de los
mecanismos de asignacion aleatoria aplicados).

Cuando por alguna de las razones arriba
expuestas no podemos recurrir a los RCT, la
alternativa optima, los investigadores acuden a
los métodos cuasiexperimentales. El potencial
de estas técnicas econométricas, en ocasiones
complejas, pero también transparentes, no ha
pasado desapercibido en los Ultimos anos. Asi, el
Premio Nobel de Economia en 2021 fue a parar
a manos de David Card, Joshua Angrist y Guido
Imbens, quienes obtuvieron reconocimiento por
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sus analisis y estudios sobre la trascendencia del
analisis de causalidad.

Dentro de esta categoria de disefios
cuasiexperimentales, se ha presentado el enfoque
diff-in-diff, el método de controles sintéticos, las
técnicas de emparejamiento vy, finalmente, la
metodologia de regresion en discontinuidad. Todos
estos instrumentos no solo resultan apropiados
para identificar qué programas funcionan vy
cuales no. Ademas, mejoran las capacidades
de las instituciones para explotar herramientas
cuantitativas al servicio de la gestion publica y los
policy makers, y permiten cuantificar el impacto
de los programas, politicas e intervenciones con un
inestimable rigor metodoldgico.
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