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En la administracion tributaria se toman decisiones diariamente que pueden afectar a la economia de todo el pais.
¢COmo se toman estas decisiones? éSon decisiones buenas o malas? La meta de una evaluacion es informar sobre
los efectos de politicas actuales y potenciales. Existen varios métodos de evaluacién con diferentes niveles de fiabi-
lidad. La calidad de la evaluacidn es de suma importancia para poder entregar resultados correctos. Este documen-
to ofrece un breve resumen de los métodos mas comunes con las ventajas y desventajas de cada uno y una des-
cripcion de las condiciones bajo las cuales cada método produce resultados fiables.

Antes de presentar los métodos especificos, se presentaran algunos conceptos basicos:

El objetivo de cada evaluacién de impacto es demonstrar un efecto causal: Se quiere medir el impacto de un pro-
grama o una politica en alguna variable de interés. Por ejemplo, cual es el impacto de una notificacion en las recti-
ficaciones de impuestos. Existe una causa y un efecto. La causa es el cambio de una politica o la implementacién de
un programa nuevo. El efecto es el resultado que se atribuye directamente a la politica o al programa nuevo.

La dificultad en medir el impacto estd en que solamente se puede observar lo que ocurrid, no lo que hubiera ocu-
rrido sin el programa. Vemos si un contribuyente que recibié una notificacion hizo una rectificacién, pero no vemos
qgue hubiera hecho si no hubiera recibido la notificacidn, es decir no sabemos si el contribuyente hubiera hecho la
misma rectificacion. Esta situacién imaginaria, lo que FIGURA 1 - EL CONTRAFACTUAL

hubiera pasado sin el programa, se llama el contra-
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factual. Entender el contrafactual es clave para

entender el impacto de un programa.
Impacto
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cia entre el resultado que observamos con el pro-
grama vy el resultado que hubiera ocurrido sin el

programa - el contrafactual.

Tiempo FUENTE: J-PAL (2010)

Como en la realidad el contrafactual no existe, ya que es lo que hubiera pasado en un escenario distinto, cada
evaluacion intenta - de manera explicita o implicita - construir una estimacién del contrafactual para compararlo
con lo que ocurrié. Normalmente, la estimacidn del contrafactual se representa con un grupo que se denomina e/
grupo de control o de comparacion. El grupo de control consiste de personas o empresas que no participaron en el
programa, mientras que el grupo de tratamiento es el grupo que participo en el programa. Para estimar el impac-
to de la intervencion se compara el grupo de tratamiento con el grupo de control.
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La evaluacion produce resultados fiables, si el grupo de control es igual al grupo de tratamiento en todas las carac-
teristicas - observables y no observables - salvo una: su exposicion al programa. En este caso, cualquier diferencia
después de la intervencion se le puede atribuir al programa, ya que en su ausencia los dos grupos serian iguales.

Cada método utilizado para la construccidn del grupo de comparacién impone ciertos supuestos bajo los cuales el
grupo de control y el grupo de tratamiento serian comparables. Cuando los supuestos son realistas, el grupo de
control es una buena representacion del contrafactual. Pero cuando los supuestos no son realistas, la estimacion
del impacto del programa resulta sesgada. Una evaluacion sesgada puede resultar en malas decisiones, y genera
pérdidas de esfuerzo, tiempo y fondos publicos.

Por lo tanto, es importante hacer explicitos los supuestos involucrados en cada método de evaluacion y trabajar
con métodos de alta calidad. En la siguiente parte del documento, se presentaran los diferentes métodos de eva-
luacién con una descripcion de sus caracteristicas, cualidades y limitaciones.

1. EVALUACION ALEATORIA

FIGURA 2:

Las evaluaciones aleatorias (o evaluaciones experimentales) construyen EL DISENO DE UNA EVALUACION ALEATORIA
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Aleatorizacién en la practica requiere que la evaluacin se prepare

-

Es importante que el proceso de aleatorizacion sea realmente aleatorio y no
un proceso que simplemente “parece” arbitrario. Por ejemplo, asignar perso-
nas con apellidos con la primera letra “A-L” a tratamiento y “M-Z” a control
parece aleatorio, pero no lo es. Tal asignacién requiere el supuesto que per-
sonas “A-L” son iguales a personas “M-Z”. Pero es posible que las familias con
apellidos con la primera letra “A-L” sean distintas de las familias con apellidos
gue comiencen con “M-Z”. Por ejemplo, la composicidn étnica puede variar.
Para evitar esta situacidén se recomienda el uso de un proceso automatizado,
por ejemplo usando una computadora para generar numeros aleatorios y
asignar tratamiento en base a estos nimeros.

Una computadora también facilita procesos de aleatorizacion mas complica-
dos, como la aleatorizacidon estratificada. La estratificacion se recomienda
cuando el nimero de participantes potenciales es pequeiio, y en general para
asegurarse que los dos grupos sean equilibrados con respeto a las variables
mas importantes. En la estratificacion, se divide la muestra en sub grupos con
caracteristica similares y se aleatoriza dentro de cada subgrupo. Por ejemplo,
si se divide la poblacién por género y se asigna 30% de los hombres y 30% de
las mujeres al tratamiento, la asignacion sera perfectamente equilibrada por
género. El grupo de tratamiento tendria la misma composicion de género que
el grupo de control.

J

antes de iniciar el programa. Por esto,
este método también se denomina
evaluacion prospectiva. En un proceso
aleatorio se asigna individuos (o em-
presas u otras entidades) al grupo de
tratamiento y aquellos que no se
seleccionan forman parte del grupo
de control. El proceso aleatorio puede
ser algo tan simple como tirar una
moneda o un sorteo. Normalmente, la
asignacion aleatoria se hace a través
de un simple proceso en Excel o Stata.
No es necesario que los dos grupos
sean de igual tamano.

Hay que distinguir entre una evaluacion aleatoria y un muestreo aleatorio: Muchos estudios hacen muestreos aleatorios para
sacar informacidn representativa de la poblacidn. El muestreo aleatorio no intenta medir impacto. La caracteristica distintiva de
una evaluacion aleatoria es la asignacion aleatoria del tratamiento.
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Segun la ley de los grandes nimeros cuando hay suficientes personas en cada grupo una asignacion aleatoria ge-
nera dos grupos que se parecen en todas las caracteristicas observables (como educacion), y no observables, (co-
mo motivacidn). Por lo tanto, cualquier diferencia que surja posteriormente entre el grupo de tratamiento y el de
control se puede atribuir al programa y no a otros factores. Por esta razon, si se disefian e implementan adecua-
damente las evaluaciones aleatorias son el método mas confiable para estimar el impacto de un programa.

¢COmo se determina el nimero requerido de participantes a un

estudio aleatorio? Segun la ley de los grandes nimeros mientras Estudios aleatorios: Pasos a seguir

mas individuos estdn en el estudio mas probable es que los dos »
1) Escoger un programa y una poblacién de

grupos seran parecidos. Esta es una de las razones por la cual el interés, y las principales variables de interés
tamafio de la muestra es importante. Un mayor tamafio siempre
es mejor porque reduce la probabilidad de que, por casualidad, 2) Calculos de poder estadistico: Determinar el
tamafio requerido de los grupos de trata-

miento y de control, para tener una buena
de mayor tamafio puede ser mas costoso y no siempre es facti- esperanza de medir los impactos en las va-

se obtengan grupos desbalanceados. Sin embargo, un estudio

ble. Por lo tanto se recomienda hacer calculos de poder estadis- riables de interés.

tico para determinar cual es el tamafio necesario para tener una ) L ) . o
3) Asignacion aleatoria al tratamiento. Verificar

buena esperanza de poder medir los impactos en las principales que la asignacion resulté equilibrada con
variables de interés. respeto a las principales variables de interés.

4) Piloto: implementacion del programa a
pequeia escala para evitar problemas ines-
peradas (si posible).

Los calculos de poder incorporan los distintos factores que afec-
tan el niumero de participantes requeridos. Entre los factores a
ser considerados estan la varianza de la variable de interés y el

efecto minimo que se espera detectar. Mientras mas alta es la 5) Implementacién: Asegurarse no haya ningu-
na otra diferencia entre grupos de trata-

varianza de la variable dependiente mas observaciones son "
miento y de control.

necesarias para poder detectar un efecto estadisticamente

significativo. Mientras el efecto que se quiere medir es mas \_ J

pequefio mas grande es el nimero de participantes requerido. Finalmente, el disefio de la aleatorizacion puede
afectar el tamafio del grupo que se necesita. Si se aleatoriza a nivel de grupos (disefio conglomerado), por ejemplo
todas las empresas de un mismo contador juntas, se requiere mdas empresas que si la aleatorizacion es a nivel
individual.

Después de haber determinado el nimero de participantes requeridos, se puede proceder al proceso de asigna-
cién aleatoria. Es importante verificar que los grupos estén balanceados con respeto a las principales variables de
interés. Los articulos académicos con estudios experimentales normalmente incluyen una tabla de balance que
muestra que las principales caracteristicas son parecidas en los dos grupos.

Finalmente se pasa a la implementacion del programa o de la politica a evaluar. En muchos casos, se recomienda
hacer un piloto de la intervencion a pequefia escala, para testear todos los procedimientos y evitar que se presen-
ten problemas inesperados en la implementacion. Durante la implementacion es importante asegurarse que se
respete la asignacion aleatoria y que no se cambien participantes de un grupo a otro.” Lo més importante en este
proceso es asegurarse que no haya ninguna otra diferencia entre el grupo de tratamiento y el grupo de control

Iu

% En el caso gue no se haya respetado la asignacidn aleatoria en la implementacion, se puede ocupar la metodologia del “In-
tent-to-Treat”, y con variables instrumentales observar el efecto “Treatment-on-the-Treated”. Esto puede darse por ejemplo si
se quiere medir el impacto de una fiscalizacién pero al momento de intentar de fiscalizar resulta que algunos contribuyentes en
el grupo de tratamiento son no ubicables. O si se mandan cartas a contribuyentes y una parte de las cartas no llega. Es muy
importante que en la evaluacion de los datos se trabaje con la asignacidn aleatoria original, es decir comparar los que se asig-
naron al tratamiento con los que se asignaron al control. Nunca es valido comparar los que de hecho se trataron con los que se
intentd tratar pero que al final no formaron parte del programa. La razén es que estos dos grupos ya no son iguales ex ante.
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salvo la aplicacién del programa. Por ejemplo, se perderia la validez del estudio si se detienen las otras actividades
fiscalizadoras en el grupo de control pero se siguen aplicando en el grupo de tratamiento o al revés.

Esto concluye el resumen de los estudios aleatorios. Sin embargo, muchas veces no es posible asignar politicas o
programas al azar. En los siguientes apartados se describen otros métodos de evaluacién que intentan construir
una aproximacion del contrafactual bajo ciertos supuestos. La validez de cada método dependera de que tan pare-
cido sea el grupo de tratamiento al grupo de control antes de la intervencion.

/ En resumen: Evaluacion aleatoria \

Descripcion: Método experimental que sirve para medir relaciones causales entre dos varia-

bles comparando los tratados con los no tratados cuando la participacion fue determinada
aleatoriamente.

Representacion del contrafactual: El grupo de comparacion es seleccionado de forma aleatoria
antes del comienzo del programa dentro de un grupo de participantes potenciales.

Supuestos claves: La aleatorizacidn es valida. Es decir, los dos grupos son estadisticamente
idénticos (en factores observables y no observables). No se le aplica ningln otro tratamiento
diferente a alguno de los grupos.

Ventajas: La estimacion del impacto del programa es muy creible cuando se disefid e imple-
mentd correctamente.

Desventajas: Requiere la asignacion aleatoria antes del programa por lo que usualmente no se
pueden hacer evaluaciones retrospectivas. El tamafio de la muestra debe ser lo suficientemen-

Kte grande para poder detectar un resultado significativo. j

2. DIFERENCIA SIMPLE (TRATADOS V. NO TRATADOS)

El método de diferencia simple es uno de los mas comunes. La metodologia es simple: comparar el grupo que
recibié el programa con otro grupo que no lo recibid. Sin embargo, para ser una buena representacion del contra-
factual el grupo de control deberia representar lo que hubiera pasado con el grupo de tratamiento sin el programa.
¢Esto es un supuesto creible? Lamentablemente, muchas veces la respuesta es no.

En muchos programas hay un proceso de seleccién de quién recibe el tratamiento. A veces la seleccion es explicita;
por ejemplo, un programa de fiscalizacion para el cual se seleccionan sélo a los contribuyentes con un indicador de
riesgo alto. La seleccion también puede resultar de algo no explicito o no observable; por ejemplo, si los fiscaliza-
dores escogen a aquellos contribuyentes que presienten tienen algin comportamiento irregular. En cualquier
caso, esta asignacidn no aleatoria introduce un sesgo de seleccion. Es decir, el grupo no tratado y el grupo tratado
dejan de ser igual antes de la implementacién del programa. La diferencia que se observa entre los grupos podria
ser el resultado del impacto del programa, o de la diferencia original entre los dos grupos o de una mezcla de los
dos.

Por ejemplo, existe un programa de tutores gratis para nifios con problemas escolares y queremos medir su impac-
to. Si se compara simplemente las notas de los nifios que recibieron la ayuda de un tutor con los que no la recibie-
ron es posible que se observe que los niflos con tutores tienen notas mas bajas que los nifios sin tutores. Concluir,
en base a esta observaciéon, que los tutores hicieron dafio al logro escolar de los nifios muy probablemente seria

\
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erroneo. Lo mas probable es que hubo una seleccién inicial en la cual nifios con notas mas bajas tenian mayor
probabilidad de recibir la ayuda de un tutor. En este caso, el sesgo de seleccién introduce una subestimacion del

impacto tan fuerte que el impacto parece negativo en lugar de positivo.

/

.

del programa.

En resumen: Diferencia simple \

Descripcion: Mide las diferencias después del programa entre aquellos que participaron en el
programa y aquellos que no participaron.

Representacion del contrafactual: El grupo de comparacion corresponde a los individuos que
no participaron en el programa (por alguna razdn), y para los cuales tenemos datos después

Supuestos claves: Los no participantes son idénticos a los participantes excepto por la inter-
vencion del programa. No hay ninguna seleccidn en el tipo de persona que entré al programa.

Ventajas: Muchas veces ya existen datos administrativos que se pueden analizar retrospecti-
vamente. No requiere datos de la situacién anterior al programa.

Desventajas: Necesita un grupo no afectado por el programa. Si los grupos tratados y no tra-
tados son distintos antes del programa, el método puede sub estimar o sobre estimar el im-
pacto verdadero de la politica; es decir se introduce un sesgo de seleccion en la estimacion.

/

3. PRE-POST (ANTES VS. DESPUES)

Una evaluacion pre-post es un tipo particular de evaluacion de diferencia simple. En vez de usar otro grupo de

personas como grupo del control se usa el mismo grupo de personas antes del comienzo del programa.

Por tanto, una evaluacidn pre-post mide el cambio en el tiempo tomando en cuenta el estado inicial del grupo. En

este caso, se mide el impacto como la diferencia entre la situacién anterior y la situacidn posterior a una interven-

ciéon. El analisis pre-post es una manera muy comun de evaluar programas. Muchas veces este tipo de analisis
retrospectivo parece conveniente si los datos de la situacion anterior al programa existen.

Una evaluacién pre-post nos permite tomar en cuenta el nivel escolar original de los estudiantes. Pero, éel grupo

de personas antes del comienzo del programa es una buena representacion del contrafactual? Es decir, ¢es correc-

FIGURA 3: SUPUESTO SOBRE CONTRAFACTUAL PARA PRE-POST
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FUENTE: J-PAL (2010)

to suponer que sin el programa, durante este periodo no

se hubiera dado ninglin cambio en los resultados del gru-
po tratado?

Miremos la situacion en el ejemplo de los tutores gratui-
tos para estudiantes. ¢Es creible asumir que en los 2 afios
del programa, los nifios no hubieran mejorado sus notas
sin los tutores? En realidad, es probable que los estudian-
tes hubieran seguido aprendiendo y mejorando sus cono-
cimientos. Si se hace una evaluacién pre-post, se atribui-

\
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ria este aprendizaje, normal del desarrollo del nifio, al programa de tutores.

Esta evolucion natural del resultado a través del tiempo se llama tendencia secular. Ademas de la tendencia secu-
lar, puede haber “choques” que cambian el resultado pero no tienen que ver con el programa. Por ejemplo, si hay
una crisis econémica durante el periodo de implementacidn de una politica fiscalizadora el comportamiento tribu-
tario puede variar independientemente de esta politica. En este caso no seria correcto atribuir el cambio del com-
portamiento tributario a la politica. No se sabe si el cambio en el tiempo se debe a la crisis, a la politica, 0 a una
mezcla de las dos.

/ En resumen: Evaluacion pre-post \

Descripcion: Mide el cambio en los resultados de los participantes de un programa en el tiem-
po. Es la diferencia entre la situacion anterior y posterior a un tratamiento.

Representacion del contrafactual: El grupo de comparacién consiste en los mismos participan-
tes del programa antes de su inicio.

Supuestos claves: El programa es el Unico factor que influyd en el cambio del resultado. Sin el
programa el resultado se hubiera mantenido igual.

Ventajas: Muchas veces ya existen datos administrativos que se pueden analizar retrospecti-
vamente. No requiere datos de personas que no participaron al programa.

Desventajas: Muchos factores cambian con el tiempo y pueden afectar el resultado, lo que va
en contra del supuesto clave. En particular, la comparacidn pre-post no controla por el efecto
de la tendencia secular o de choques, ajeno al programa, que afectan el resultado.

. /

4. DIFERENCIAS EN DIFERENCIAS (DIFF-IN-DIFF)

Una evaluacién de diferencias-en-diferencias combina los dos métodos anteriores para tomar en cuenta tanto las
diferencias de nivel entre los dos grupos como las tendencias seculares.

La metodologia de diferencias en diferencias

usa las dos variaciones. La diferencia en el FIGURA 4 — CALCULANDO DIFERENCIAS-EN-DIFFERENCIAS

tiempo vy la diferencia entre los dos grupos. Resultado Resultado Diferencia

Para calcular el efecto, primero se debe en- antes del después del

contrar el cambio en el tiempo del grupo programa  programa @_

tratado (1) y el cambio del grupo no tratado  Grupo tratado 24,80 51,22 26,42

(2) y luego restar estos dos resultados (3).  ----mmmmmmmmm oo s oL @ 1
Grupo no tratado 36,67 56,27 19,60

En una regresién multiple la diferencia en ___________________________ ... |

diferencias se ve en el término de interaccion Estimacion diferencias-en-diferencias: ‘6,82 e

entre el grupo tratado y el periodo post-

tratamiento: FUENTE: J-PAL (2010)

Yii = a+ By T; + B, post, + B3 T; * post, + €,




donde Y;; representa la variable de interés del individuo i en el periodo t, T; es una variable dicotémica indicando si

el individuo i recibié el programa o no, y post; es un dicotémica indicando el periodo posterior al programa, 3 re-

presenta el estimador de la diferencia en diferencias.

En esencia, la estimacion de diferencias en
diferencias usa tanto el cambio en el tiempo
del grupo no tratado como una estimacion del
contrafactual para el cambio en el tiempo del
grupo tratado. El supuesto clave es que sin el
programa la tendencia en los dos grupos hu-
biera sido igual. Esto es el supuesto de tenden-
cias comunes o de tendencias paralelas. Se
viola el supuesto si el grupo de tratados hubie-
ra tenido una tendencia diferente al grupo de
control en la ausencia del programa.

En el caso del programa de tutores para estu-

FIGURA 5: SUPUESTO SOBRE CONTRAFACTUAL EN DIFERENCIAS-EN-DIFERENCIAS
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diantes el supuesto implicaria que sin la ayuda adicional los nifios con tutor y sin tutor hubieran mejorado su ren-

dimiento escolar al mismo ritmo. Pero es posible que aun sin el programa los nifios lentos hubieran mejorado mas

gue los avanzados, ya que tenian mucho que mejorar. O al revés, es posible que sin los tutores la distancia entre

los nifios lentos y los nifios avanzados hubiera aumentado aun mas. En los dos casos, no sabemos si la diferencia

de la diferencia se debe a la caracteristica de los grupos, al programa de los tutores o a una mezcla de ambas.

do y no tratado de igual manera.

datos anteriores a la intervencion.

\_

resultados de los que no participaron en el programa.

/ En Resumen: Diferencias-en-diferencias

pos tendrian trayectorias idénticas a lo largo de este periodo.

Descripcion: Compara el cambio en los resultados de los participantes con el cambio en los

Representacion del contrafactual: El cambio de los que no participaron en el programa sirve
como representacion del contrafactual del cambio de los participantes del programa.

Supuestos claves: Supuesto de tendencias comunes: Asume que sin el programa los dos gru-

Ventajas: Controla por todas las caracteristicas que no cambian con en el tiempo (tanto obser-
vables como no observables) y por todos los cambios en el tiempo que afectan al grupo trata-

Desventajas: Si los dos grupos se hubieran desarrollado de manera diferente en la ausencia del
programa existe un sesgo de seleccion. Se necesita un grupo no afectado por el programay
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5. MATCHING Y PSM

Con el matching volvemos a la meta original de construir una representacion del contrafactual y crear un grupo
igual al grupo tratado. El matching construye un grupo idéntico en caracteristicas observables antes del programa.
Existen varios métodos de matching. A continuacion se describe el caso basico donde para cada individuo en el
grupo tratado se busca un individuo con las mismas caracteristicas observables en el grupo no tratado. Para esti-
mar el impacto del programa se comparan los resultados entre el grupo de tratamiento y el grupo de control que
esta compuesto de individuos con caracteristicas idénticas a los individuos tratados. Dado que los dos grupos te-
nian las mismas caracteristicas observables antes del programa, se espera que la Unica diferencia después del
programa sea la exposicién al mismo.

En el caso de tutores, por ejemplo, podemos encontrar nifios que no se inscribieron en el programa, pero que
antes de la intervencion tenian las mismas notas que un nifio que recibié la ayuda de un tutor. De esta manera,
creamos un grupo con todos los tratados y otro grupo con los pares de los tratados, es decir individuos no tratados
que tienen las mismas caracteristicas observables. La figura 6 muestra el proceso de seleccion de pares con tres
caracteristicas: edad, puntaje pre-test y género.

FIGURA 6 - EL PROCESO DE MATCHING EN EL EJEMPLO DE TUTORES
Grupo con tutores Grupo sin tutores

Ccdaa | untjepre-est | Genero

10 48
9 84 Nifio 8 81 Nifia
7 42 32 Nifia
10 82 67 Nifio
Q 22 64 Nifio
8 53 67 Nifia
9 69 42 Nifia
( 51 77 Nifio
7 13 93 Nifia
10 62 22 D

FUENTE: J-PAL (2010)

En ciertos casos, el matching puede ser mejor que diferencia en diferencias porque el proceso de encontrar pares
nos asegura que los dos grupos son iguales en los factores observables que consideramos importantes. Pero, ées
creible asumir que el grupo tratado es igual al grupo que se le parece segun las variables observables?

El problema es que el matching nunca puede controlar por las variables no observables. En el ejemplo de tutores,
habra alguna razon para qué dos nifios con notas iguales reciban un tratamiento distinto. ¢Serd qué la maestra
sabe que uno tiene mas potencial que otro? éSerd qué uno tiene papds que lo apoyan mas y le buscan un tutor? Si
hay algo que no esta en nuestros datos o que es dificil medir (por ejemplo, la motivacion de los papas) que influye
en el resultado, entonces volvemos al problema de sesgo de seleccidn. Es probable, por ejemplo, que un nifio con
papas que lo apoyan hubiera mejorado mas que su compafiero con notas iguales aun sin el programa de tutores.

Aparte del problema de no observables, otro desafio del matching es que necesitamos encontrar individuos con las
mismas caracteristicas tanto en el grupo no tratado como en el grupo tratado. Este requerimiento se llama /a con-
[ }




dicion de apoyo comiin (common support condition). En el ejemplo de los tutores, si fuera el caso que todos los
estudiantes con notas muy bajas recibieron la ayuda de un tutor no seria posible hacer el matching por notas.

Finalmente, mientras mas caracteristicas queramos incluir en el matching mas dificil es hacerlo. Con muchos datos
(por ejemplo el censo de todos los estudiantes en el pais) podria ser imposible encontrar un estudiante compara-
ble que no recibid un tutor. Por otro lado, con menos datos puede ser que ciertos individuos en el grupo tratado
no tengan un par exacto en el grupo no tratado.

Por estas razones se ha desarrollado el “Propensity Score Matching” (PSM). El PSM permite hacer un matching
con muchas caracteristicas. Se reduce el nimero de caracteristicas a solo un indice que predice la probabilidad de
formar parte del programa. En efecto, el indice es un promedio ponderado de las caracteristicas subyacentes. El
matching luego se hace entre individuos que tenian igual probabilidad de participar en el programa.

/ En Resumen: “Matching” \

Descripcion: Compara los resultados de individuos tratados con los resultados de individuos

similares pero que no fueron tratados.

Representacion del contrafactual:
Matching exacto: Para cada participante, se escoge al menos un no participante que es
idéntico en las caracteristicas seleccionadas.
Propensity score matching (PSM): Se compara participantes del programa a no participan-

tes que segun sus caracteristicas observables tenian la misma probabilidad de participar
en el programa.

Supuestos claves: Los no participantes en promedio son idénticos a los participantes “empa-
rejados”, excepto por la participacion en el programa.

Ventajas: No requiere una aleatorizacion anterior al programa. Nos puede dar no solo el im-
pacto promedio del programa, sino también la distribucién del impacto del programa.

Desventajas: Pueden existir caracteristicas no observables que afectan la probabilidad de
participar al programa y al mismo tiempo afectan los resultados. Esto introduce un sesgo de
seleccion. Saber si es probable que las caracteristicas no observables sean importantes en
este contexto requiere conocer muy bien la manera en la cual se seleccionaron los participan-
tes del programa.

. /

6. REGRESION DISCONTINUA

Existe una metodologia que permite sacar conclusiones causales tan fiables como el experimento aleatorio, que se
puede aplicar en ciertos casos especiales. A veces programas o politicas tienen un umbral especifico que determi-
na quién recibe un tratamiento. Un disefio de regresion discontinua se aprovecha del hecho que los individuos o
empresas muy cercanas al umbral son basicamente iguales. Bajo ciertos supuestos, se puede interpretar la dife-
rencia entre los resultados de los individuos justo debajo del umbral (que no reciben el programa) y los resultados
de los individuos justo encima del umbral (que reciben el programa) como el impacto de la intervencién.




Supongamos por ejemplo que se disefia un programa que manda una carta de notificacidon a todas las empresas

gue tengan una diferencia con informacién de terceros superior a 100 ddlares. En este caso, el tamafio de la dife-

rencia es la variable de seleccion porque la linea de corte esta definida por esta variable.

FIGURA 7 - DISENO DE REGRESION DISCONTINUA

Resultado

(impuesto declarado)

.

linea de corte

Impacto

La figura 7 muestra el concepto de una eva-
luacién de regresidon discontinua. La linea
sélida representa la relacidn entre el tamafio
de la diferencia y el monto de impuesto decla-
rado: mientras mas grande la diferencia, mas
impuesto se declara. Se puede ver que en la
region de la linea de corte, el umbral sobre el
cual se manda la carta, hay una discontinui-
dad o “salto” en el pago de impuestos. Bajo

ciertas condiciones se puede atribuir este
salto al envio de la carta.

Uno de los supuestos mas importante para

- - usar el disefio de regresién discontinua es que
Variable de seleccion

(tamafio de la diferencia) no hubo un cambio estratégico en el compor-

tamiento de las firmas alrededor del umbral.

Si por ejemplo, las empresas justo debajo de 100 ddlares de diferencia tenian buenos contadores que sabian cémo
manejarse para quedar debajo del limite, existe una diferencia entre las empresas justo debajo y justa arriba del
umbral. Tal diferencia entorno al umbral introduce un sesgo de seleccién. La manipulacién alrededor del umbral se
denomina una respuesta conductual al umbral.

La ventaja de la regresion discontinua es que el supuesto que no hay respuesta conductual al umbral se puede
testear. Si hubiera manipulacién se produciria una concentracion mas alta de empresas justo arriba o justo debajo
del umbral, lo que se puede verificar. Al igual, se puede verificar que no haya diferencias en las caracteristicas
claves entre las empresas justo debajo y sobre el umbral.

Finalmente, un disefio de regresion discontinua también requiere que no haya otros programas o politicas que se
apliquen al mismo umbral. Por ejemplo, si las empresas con diferencias mayores a 100 ddlares ademas recibieron
una visita de un fiscalizador no se puede distinguir el impacto de la visita del impacto de la carta.

Ambos problemas, la respuesta conductual al umbral y otras politicas que se aplican al mismo umbral, se presen-
tan con mayor frecuencia cuando el umbral es un nimero conocido por todos. Por lo tanto, los umbrales éptimos
para el uso de esta metodologia son secretos, o definidos ex-post, y se aplican en la implementacién de un solo
programa.’

En el analisis de regresién discontinua no se compara simplemente los resultados de las empresas o individuos
justo debajo del umbral con los resultados de los que estan justo encima. Se corre una regresion en la cual se con-
trola por el cambio en la variable de seleccién de manera lineal y también con potencias de la variable de selec-
cién. Para ver los detalles refiérase a la bibliografia.

*Un ejemplo de un umbral escogido ex-post seria si se define un monto de ventas declaradas, debajo del cual se aplica un
cierto tratamiento, después de que las declaraciones se hayan presentado. En este caso, las empresas no pueden ajustar sus
ventas declaradas al umbral porque en la fecha de hacer la declaracidn no se conocia el punto de corte. En el caso que el um-
bral sea publico y conocido anteriormente es muy importante testear si hay respuesta conductual al umbral antes de aplicar la
regresion discontinua. Si existio manipulacién alrededor del punto de corte el estimador calculado con una regresion disconti-
nua no es valido. .
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/ En resumen: Regresion discontinua \

Descripcion: Compara los resultados de individuos que estan justo debajo de un umbral que
los califica para el tratamiento con los resultados de individuos que estan justo arriba de este
umbral.

Representacion del contrafactual: Los resultados de los individuos que estdn cerca de la linea
de corte, pero que caen en el otro lado y por tanto no pueden participar en el programa, re-
presentan el contrafactual de los individuos que caen justo encima del umbral y por lo tanto
reciben el tratamiento.

Supuestos claves: Los individuos justo arriba de la linea de corte son iguales a los individuos
que caen justo debajo de la linea de corte. No hay ni manipulacién alrededor del umbral ni
otras politicas que se aplican a partir del mismo corte.

Ventajas: Produce estimaciones muy fiables del impacto. En las administraciones tributarias,
existen muchas politicas que se aplican seguin un corte y muchas veces ya existen los datos
administrativos que se requieren para el analisis. La mayoria de los supuestos se dejan testear.

Desventajas: Las conclusiones solamente se aplican a individuos o empresas alrededor del

\corte. No se puede saber cual seria el impacto en aquellos que estan muy lejos del umbral. J

FIGURA 8: COMPARACION (MUY SIMPLIFICADA) DE LOS METODOS
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