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Resumen

Las politicas publicas se diseian para cumplir determinados objetivos.
Las técnicas de evaluacion de impacto causal permiten medir los efectos
de las politicas publicas en las variables de interés de forma que pueda
evaluarse hasta qué punto la politica ha logrado sus objetivos. En este
articulo se hace una revision de los principales métodos de evaluacion de
impacto causal utilizados habitualmente en la investigacion académica.
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Abstract

Public policies are implemented with the intention of achieving
certain goals. The effects of such policies can be measured using
various impact evaluation techniques, providing crucial information
regarding the extent to which a policy has achieved such goals. In this
paper, we review the main methods that are most frequently applied in
academic research to evaluate the impact of public policies.
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I. INTRODUCCION

AS politicas publicas se disefian para cumplir

una serie de objetivos como pueden ser la me-

jora del rendimiento académico o la mejora de
la salud, por citar algunos ejemplos. La evaluacién
de los efectos de las politicas publicas es funda-
mental para asegurar que la politica cumple los
objetivos para los que fue disefiada, para cambiar
su disefo en caso de que no los cumpla y para ase-
gurar que el dinero publico se usa eficientemente.

El problema que surge a la hora de evaluar los
efectos de una politica publica es cémo diferen-
ciar los cambios en la variable objetivo (e. g., el
rendimiento académico) que se deben a la politica
implementada de aquellos cambios que se deben
a otros aspectos que también pueden influir en
esa variable. Un analisis que no permita analizar la
relacién causa-efecto entre la politica publica y
la variable objetivo, o lo haga erréneamente, con-
ducira a conclusiones incorrectas y, en consecuen-
cia, a decisiones erréneas.

En los ultimos afos, la literatura académica ha
desarrollado numerosos métodos de evaluacién
de impacto de las politicas publicas que permiten
determinar con gran precision si un cambio en una
variable objetivo es causado por una determinada
politica publica. Pese a su importancia, el analisis
riguroso de los efectos que cabe atribuir a una
politica publica no es habitual en el &mbito de la
gestién publica en Espafna. Con objeto de contribuir
a superar esta laguna, en este articulo describimos

los principales métodos de evaluacién de impacto
causal que se utilizan habitualmente tanto en la li-
teratura académica como en la practica profesional.
Comenzamos el trabajo con una descripcién del
problema analitico que representa la identificacion
de relaciones causales en el ambito de las politicas
publicas para, a continuacion, hacer un repaso de
los principales métodos estadisticos que permiten
identificar relaciones causa-efecto.

Il. EL PROBLEMA FUNDAMENTAL DE LA
INFERENCIA CAUSAL EN LA EVALUACION
DE POLITICAS PUBLICAS

Supongamos, a efectos ilustrativos, que quere-
mos evaluar el efecto que supone recibir clases de
refuerzo durante el Ultimo afo de bachillerato en
el rendimiento académico obtenido en el examen
de acceso a la universidad. Una simple correlacion
entre acudir a clases de refuerzo y el rendimiento
académico obtenido en el examen podria mostrar
una relacién negativa entre ambas variables: a mas
clases de refuerzo, peor rendimiento académico
en el examen de acceso. Esto podria ser debido a
que los alumnos que acuden a clases de refuerzo
son sustancialmente distintos a aquellos que han
optado por no acudir a clases de refuerzo, dado
que, previsiblemente, estos Ultimos son mejores
estudiantes. Obviamente, seria un error interpretar
esta correlacion de forma causal y concluir que
las clases de refuerzo empeoran el rendimiento
académico.
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El uso de una metodologia adecuada resulta
crucial en casos como el mencionado y, en general,
en cualquier analisis de politicas publicas, dado que
permite identificar el efecto real de la politica publica
(e. g., las clases de refuerzo), separando ese efecto
del que pudieran tener otras variables relacionadas
(e. 9., la capacidad previa de los estudiantes inclui-
dos en la comparacion) en la variable objetivo.

El problema que se plantea desde el punto de
vista del andlisis causal es que para cada individuo
que incluyamos en nuestro analisis Unicamente
observaremos un estado de la naturaleza: o bien
el individuo ha recibido clases de refuerzo en el
momento de hacer el examen de acceso, o no
las ha recibido. Este problema hace que no se
pueda calcular directamente el efecto causal de
esa variable para cada individuo concreto. Eso no
impide, sin embargo, siempre que dispongamos
de una muestra suficientemente grande de indivi-
duos, que podamos calcular el efecto causal que
ha tenido el programa, en media, comparando el
rendimiento de un grupo de individuos beneficiario
del programa (grupo tratado) con el de un grupo
de individuos no beneficiarios del mismo que sean
lo suficientemente parecidos (grupo de control). La
razén es que al comparar dos grupos de individuos
gue, en media, tienen caracteristicas similares en
todas las variables que podrian influir en la variable
objetivo, excepto el tratamiento recibido, las dife-
rencias en la variable objetivo que se observen solo
podrian ser atribuidas al tratamiento, precisamente
porque, en el resto de las caracteristicas, ambos
grupos serian iguales.

Si ambos grupos fuesen diferentes, al comparar
la nota media obtenida en el examen de acceso a la
universidad de cada grupo, esta diferencia vendria
explicada, en parte, por el efecto que estas otras
caracteristicas tienen en el rendimiento académico.
En este caso, la diferencia de notas medias entre los
dos grupos podria descomponerse en dos efectos:
el efecto del tratamiento y el efecto de estas otras
caracteristicas que diferencian a ambos grupos
que, siguiendo la terminologia habitual, podemos
denominar sesgo de seleccién. Es decir, la existencia
de dicho sesgo hace que la diferencia de medias no
coincida con el efecto causal del tratamiento que
gueremos analizar.

El problema fundamental de la evaluacion de
politicas publicas consiste, en consecuencia, en en-
contrar un grupo contrafactual adecuado que per-
mita estimar de forma precisa lo que habria ocurri-

do con la variable objetivo en ausencia de la politica
publica que ha afectado al grupo de tratamiento,
de forma que se elimine el sesgo de seleccion.

Il. EL ESTANDAR DE ORO:
LA ALEATORIZACION

Una forma ideal de asegurar que el grupo de
control es estadisticamente idéntico al grupo tra-
tado, excepto en el tratamiento recibido, consiste
en aleatorizar ex ante qué individuos reciben el
tratamiento y cuales no. Este es el procedimien-
to utilizado habitualmente en el campo de las
ciencias de la salud al evaluar la eficacia de un
medicamento (e. g., una vacuna). La forma ha-
bitual de medir el impacto causal de una vacuna
consiste, en primer lugar, en seleccionar un grupo
de poblacién potencialmente susceptible de con-
traer una enfermedad. A continuacidn, se sortea
(se aleatoriza) a qué individuos se les administra
el medicamento y a cuales no (o a cuales se les
administra un placebo). Pasado un tiempo, se
comparan los porcentajes correspondientes a los
individuos del grupo tratado y del grupo de con-
trol que han contraido la enfermedad contra la
que la vacuna pretende ser efectiva. Una diferencia
estadisticamente significativa en el porcentaje de
contagios en ambos grupos puede ser interpreta-
da de forma causal porque la aleatorizacién, junto
con la inclusién de un numero suficientemente
grande de individuos en el andlisis, asegura que el
grupo tratado y el grupo de control son estadisti-
camente idénticos.

El uso de experimentos aleatorios (RCT o
randomized controlled trials) en el &mbito de las
ciencias sociales presenta dificultades anadidas
dadas las caracteristicas de los tratamientos a ana-
lizar. Sin embargo, las dificultades adicionales no
han impedido que desde finales de los afnos noven-
ta se haya generalizado su uso para investigar una
amplia variedad de cuestiones (1). En este sentido,
y @ modo de ilustracion, mencionaremos dos tipos
de estudios representativos.

En primer lugar, la evaluacion de programas
piloto en el ambito educativo o sanitario. Un
programa piloto consiste en implementar una
politica publica a pequefa escala para poder
evaluar sus efectos antes de aplicar el programa
a gran escala. El programa STAR, en el estado de
Tennessee, en Estados Unidos, es la referencia
clasica en este tipo de estudios (véase Krueger,
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1999). El programa STAR pretendia evaluar el
efecto de la reducciéon del nimero de alumnos
por aula en el rendimiento académico aleato-
rizando el niumero de alumnos por aula en los
colegios que voluntariamente eligieron participar
en el piloto. La aleatorizacién permitié demostrar
de forma causal que la reduccion del nimero de
alumnos por aula supuso una mejora de 5 puntos
porcentuales en el rendimiento académico de los
alumnos que fueron asignados aleatoriamente
a clases pequenas en comparacién con el grupo
contrafactual. En Espafa, sin embargo, apenas
existen articulos académicos que muestren los
resultados de una evaluacion de politicas educati-
vas utilizando ensayos aleatorios, aunque si existe
algun ejemplo en el ambito de la economia de la
salud. Un estudio reciente realizado en siete pai-
ses europeos, entre los que se encuentra Espafa,
mostré el coste-efectividad (potenciales ahorros y
mejores resultados en salud) de una intervencién
multimodal consistente en un programa de acti-
vidad fisica y consejos nutricionales en personas
mayores de 70 anos con limitaciones funcionales
(Pefia-Longobardo et al., 2021).

Un segundo tipo de estudios que resulta util
mencionar, por su relevancia, son los trabajos que
utilizan la aleatorizacion como técnica para medir
la existencia de discriminacién en el ambito laboral
o educativo. Una de las referencias clasicas en este
contexto es el estudio de Bertrand y Mullainathan
(2004). En este trabajo se pretendia medir la exis-
tencia de discriminacion racial en el mercado de tra-
bajo de Estados Unidos. El tratamiento consistié en
manipular el nombre que aparecia en el curriculum
vitae (CV) enviado a distintas ofertas de trabajo
publicadas en periddicos de Boston y Chicago,
siendo el resto de las caracteristicas del CV idén-
ticas entre el grupo tratado y el grupo de control.
En el grupo tratado el nombre que aparecia en el
CV era tipicamente afroamericano, mientras que
el grupo de control incluia nombres comdnmente
asociados con individuos de raza blanca. El estudio
muestra que las solicitudes asociadas con nombres
afroamericanos recibian un 50 por 100 menos de
llamadas para realizar una entrevista en compara-
cién con solicitudes idénticas asociadas a nombres
de raza blanca. En Espafa, este tipo de aleatori-
zacion se ha utilizado, por ejemplo, para estudiar
la discriminaciéon frente al colectivo homosexual
(Diaz-Serrano y Meix-Llop, 2016), o para estudiar
la discriminacion por razon de género (Fernandez-
Cornejo, 2011).

IV. EXPERIMENTOS NATURALES

En los dos tipos de analisis mencionados ante-
riormente se elimina el sesgo de seleccion mediante
la aleatorizacion ex ante de tratamiento. La alea-
torizacion ex ante, sin embargo, no puede llevarse
a cabo para evaluar la gran mayoria de politicas
publicas. Dos son las razones: o bien porgue no se
previd la realizacion de un piloto antes de la im-
plementacion de la politica publica por su elevado
coste o porque la naturaleza del tratamiento impide
su aleatorizacién. En algunos casos, sin embargo,
también puede llevarse a cabo una evaluacién
causal apoyada en la aleatorizacién que se produ-
ce involuntariamente, de forma «natural», por la
forma en la que se llevo a cabo la politica publica
o por un fenémeno azaroso que permite identificar
individuos que aleatoriamente han recibido o no un
determinado tratamiento de interés. A este tipo de
estudios se les denomina experimentos naturales.

En el ambito de las ciencias sociales y del analisis de
politicas publicas ha habido muchos ejemplos
de experimentos naturales a lo largo de las Ultimas
décadas. Uno de los ejemplos recientes mas conoci-
do es el analisis de los efectos de Medicaid, seguro
publico de salud estadounidense para individuos
de rentas bajas (véase Finkelstein et al., 2012). En el
ano 2008, en Oregdn, se abrid de forma transitoria
la posibilidad de que nuevos individuos que no te-
nian suscrito un seguro privado de salud pudieran
beneficiarse del programa Medicaid. La respuesta
fue una avalancha de nuevas solicitudes de forma
que el estado de Oregén, al no poder cubrir todas
las solicitudes, decidid sortear entre ellas a quienes
tendrian finalmente acceso al programa. La decisién
politica de sortear qué individuos serfan finalmente
beneficiarios es equivalente a un ensayo aleatorio,
aungue no se hubiese planificado previamente.
Esa decisidon permitid posteriormente estudiar los
efectos causales de tener seguro de salud en nu-
merosas cuestiones de interés como la frecuencia
de utilizacién de servicios sanitarios, la salud fisica
o mental, el empleo, el salario recibido o incluso la
participaciéon politica (2).

En Espana, también hay circunstancias institu-
cionales que dan lugar a aleatorizaciones naturales
de interés para las ciencias sociales y las politicas
publicas. Mencionaremos, a efectos ilustrativos,
el analisis de los sesgos de género en la seleccién
de los funcionarios publicos realizado por Bagues
y Esteve-Volart (2010). Los distintos tribunales de
evaluacion de los candidatos a distintos cuerpos
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funcionariales de la Administracién espanola, desde
el ano 1987 al ano 2007, difieren en la composi-
cion de género y, en particular, en el porcentaje de
mujeres que lo forman. Los candidatos son asigna-
dos a los distintos tribunales a través de un sorteo
que determina qué candidatos actuardn en primer
lugar en las pruebas orales. Este sistema produce
una aleatorizacién natural ya que los candidatos
no son asignados a un determinado tribunal por su
género, sino por la letra de su apellido. Este hecho
hace que, de facto, tenga lugar una aleatorizacién
de los candidatos a tribunales compuestos por mas
0 menos mujeres. Bagues muestra un efecto causal
de la composicion de género del tribunal en la pro-
babilidad de que candidatos de un género u otro
aprueben la oposicion, teniendo las mujeres menos
probabilidades de aprobar, ceteris paribus, cuanto
mayor es el porcentaje de mujeres en el tribunal.

En definitiva, el andlisis causal de los efectos de
determinadas politicas publicas puede analizarse
de forma muy precisa y sencilla desde el punto de
vista estadistico (una diferencia de medias es sufi-
ciente en la mayoria de los casos) cuando se realiza
una aleatorizacién del tratamiento de interés entre
individuos similares. Obviamente, el problema al
que se enfrentan los investigadores en la mayor
parte de situaciones consiste en que el grupo que
recibe el tratamiento que se quiere analizar y los po-
tenciales grupos de control no estan aleatorizados,
por lo que suele existir un sesgo de seleccién poten-
cialmente muy severo. A continuacion, analizamos
una serie de técnicas estadisticas que permiten
afrontar esos problemas.

V. METODOS PARA CONTROLAR VARIABLES
OBSERVABLES

La forma mas directa de eliminar los sesgos de
seleccion producidos por las diferencias que existen
entre el grupo que recibe el tratamiento que quere-
mos analizar y los potenciales grupos de control es
utilizar un modelo estadistico que tenga en cuenta
esas diferencias. Las dos técnicas que se utilizan mas
habitualmente para controlar por las diferencias no
debidas al tratamiento entre el grupo tratado y el
grupo de control son los modelos de regresién y los
modelos de emparejamiento (o modelos matching).

1. Modelos de regresion

Los modelos de regresion siguen siendo el prin-
cipal instrumento empirico con el que cuentan

los investigadores para analizar los efectos de las
politicas publicas en ausencia de ensayos aleatorios
o experimentos naturales. Lo usual es disponer de
datos observacionales, recogidos una vez aplicada
una determinada politica publica en la que no se
realizé ninguna aleatorizacién previa del tratamien-
to, por lo que los individuos que participan en el
programa que se quiere analizar suelen ser distin-
tos de aquellos que no participan en el programa.
En estos casos, una regresion multivariante puede
solventar el problema fundamental de la inferencia
causal y dar lugar a estimaciones causa-efecto de
las politicas publicas. Sin embargo, la inferencia
a partir de una regresion Unicamente sera causal
siempre y cuando se incluyan como controles en
la regresion todas aquellas variables de control
gue son susceptibles de afectar a la variable de
interés y que diferencian a los individuos del grupo
tratado de los individuos del grupo de control. En
esos casos decimos que se cumple la hipétesis de la
independencia condicional.

La independencia condicional implica que cuan-
do interpretamos una regresion minimo-cuadratica
(MCO) estamos asumiendo que, una vez que se con-
trolan los efectos de las variables de control en la va-
riable de interés, las diferencias en la variable objetivo
entre el grupo tratado y el grupo de control se deben
Unicamente al tratamiento, como en un experimento
aleatorizado. Podemos recurrir de nuevo al ejemplo
de las clases de refuerzo para aclarar como podria
utilizarse una regresién para evaluar efectos causales.
Recordemos que en este ejemplo una diferencia de
medias de la nota obtenida en el examen de selec-
tividad por los individuos que reciben las clases de
refuerzo y los que no las reciben no puede ser inter-
pretada causalmente por la existencia de un sesgo
de seleccién. A efectos ilustrativos, supongamos
que las diferencias entre los alumnos que acuden a
clases de refuerzo y los que no se deben Unicamente
a dos variables observables, la capacidad académica
previa, y la renta de los padres (denotadas ambas por
el vector X). Un modelo que tratase de medir el efec-
to del tratamiento (T) en el rendimiento académico
(Y) podria representarse asi:

Y=B,+BT+BX+e [1]

En este modelo, e es un error que suponemos
aleatorio y los coeficientes 3, B, y f3, son parame-
tros a estimar. El coeficiente de interés es 8, que
nos daria la diferencia entre haber recibido clases de
refuerzo o no para individuos de igual renta o capa-
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cidad. Es decir, el coeficiente B, capturarfa el efecto
causal del tratamiento, ya que se han controlado
los efectos en la nota en el examen de selectividad
que provienen de la distinta capacidad de cada es-
tudiante y de la renta del hogar, las Unicas variables
que diferencian en nuestro ejemplo al grupo de
control y al grupo de tratamiento.

Por el contrario, una regresiéon minimo-cuadra-
tica en la que Unicamente se incluya como variable
explicativa el tratamiento (haber recibido clases o
no), puede representarse de la siguiente forma:

Y=o+ T +e (2]

Comparando la ecuacion [1] con la [2], es facil de-
ducir que la estimacion por MCO de la ecuacién [2]
daria lugar a la siguiente relacion entre el parame-
tro estimado () y el verdadero efecto del trata-
miento (B3,):

B =B, + B, cov(T,X). (3]

En este caso, 3 seria un estimador sesgado, que
incluiria el efecto verdadero del tratamiento y el de
las otras variables que diferencian al grupo tratado y
al de control. El sesgo vendria producido porque el
valor de la variable tratamiento depende de la renta
de los padres y de la capacidad académica de cada
individuo; es decir, cov(T,X) no serfa igual a 0.

Resulta, en consecuencia, crucial asumir que el
modelo incluye todas las variables de control que
diferencian al grupo tratado y al grupo de control.
Obviamente, esta hipotesis es dificil de cumplir en
la realidad. Esto hace de los modelos de regresion
una alternativa de estimacién de efectos causales
netamente inferior a la aleatorizacion.

2. Modelos matching

Un modelo matching o de emparejamiento con-
siste en emparejar a cada individuo del grupo de
tratamiento, no control con otro individuo (pueden
ser mas de uno) que no ha recibido el tratamiento,
pero que sea lo mas parecido en su conjunto en tér-
minos de otras caracteristicas observables distintas
al tratamiento (Rubin, 1973; Heckman, Ichimuray
Todd, 1998). Al igual que ocurre con los modelos
de regresién, para que este tipo de modelos per-
mita identificar el efecto causal del tratamiento es
necesario que se cumpla la hipotesis de indepen-
dencia condicional; es decir, que la asignacién al

grupo de tratamiento dependa Unicamente de las
variables observables que se utilizan para emparejar
a los individuos. Sin embargo, al contrario de lo que
sucede en los modelos de regresion, en los mode-
los de emparejamiento no es necesario asumir una
determinada relacién funcional entre las variables
incluidas en el modelo, lo que reduce el riesgo de
obtener resultados sesgados e inconsistentes.

Existen muchos métodos para realizar el empa-
rejamiento entre individuos tratados y no tratados
(Imbens, 2015; King y Nielsen, 2019). El método
de emparejamiento mas conocido es el propen-
sity score matchin propuesto por Rosembaum y
Rubin (1983). Este método utiliza un modelo de
variable dicotémica (probit o logit) para calcular la
probabilidad condicional de pertenecer al grupo
de tratamiento dadas las variables observadas X. A
la prediccién resultante de ese modelo para cada
individuo se le llama propensity score. A partir de
ese propensity score se asocia a cada individuo del
grupo tratado con aquel individuo del grupo de
control que presente el valor del propensity score
mas cercano. El objetivo final es seleccionar una
muestra de individuos no tratados que sea lo mas
parecida posible en sus caracteristicas observables a
la muestra de individuos tratados, algo que puede
comprobarse facilmente a través de distintos test de
diagndstico. Uno de los requisitos fundamentales
que hay que comprobar tras realizar el empareja-
miento es que se cumpla la condicion del common
support: debe haber individuos suficientemente
parecidos en el grupo de control para cada indivi-
duo tratado.

En el caso espafnol existen numerosas referencias
a trabajos que utilizan los métodos de empareja-
miento como técnica principal de analisis. Haremos
referencia, a efectos ilustrativos, a dos de estos
trabajos.

El primero de estos ejemplos, en el dmbito de las
energias renovables, es el trabajo de Sdnchez-Braza
y Pablo-Romero (2014), que analiza las diferencias
en la cantidad de metros cuadrados de tierra con
placas solares entre los municipios que introdujeron
en el ano 2010 beneficios fiscales para aquellos
que las instalaran frente a los municipios que no
lo consideraron. Los autores encuentran un efecto
positivo de la bonificacion fiscal en la instalacién
de placas solares, que aumentaron en mas de un
70 por 100 en los municipios tratados respecto a
sus pares.
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Otro ejemplo en el ambito educativo es el traba-
jo de Garcia-Pérez e Hidalgo-Hidalgo (2017), que
evalla la introduccion del Programa de Acompa-
flamiento Escolar, PAE, implantado de manera pro-
gresiva desde el afo 2005 hasta el ano 2012, sobre
el rendimiento académico. Los estudiantes tratados
eran aquellos individuos de las escuelas que partici-
paban en el PAE el mismo afo en que se hacian los
examenes del programa para la evaluacion interna-
cional de estudiantes (PISA por su denominacion
en inglés, Programme for International Student
Assessment), principalmente en el ano 2011/2012.
Por el contrario, el grupo control estaba compuesto
de aquellos estudiantes cuyos colegios no implan-
taron el PAE en absoluto, pero cuyas caracteris-
ticas observables eran similares segun el modelo
matching utilizado. Los autores concluyeron que
pertenecer a dicho programa de acompafamiento
reportd efectos positivos en el rendimiento acadé-
mico, sobre todo para aquellos que llevaban mas
tiempo dentro de dicho programa.

En definitiva, los métodos matching son una téc-
nica muy extendida en el analisis de las relaciones
causa-efecto, ya que es relativamente sencilla de
aplicar y permite obtener estimaciones insesgadas
siempre y cuando se tenga informacion suficiente,
al igual que en los modelos de regresion, sobre las
variables observables que determinan la pertenen-
cia al grupo de tratamiento.

VI. METODOS CUASIEXPERIMENTALES

El principal problema tanto de las técnicas de
emparejamiento como de los modelos de regresion
es que solo permiten garantizar una estimacion in-
sesgada del efecto causal cuando se dispone de las
variables observables necesarias. En muchos casos
existen diferencias no observables entre el grupo
de control y el grupo tratado que impiden que las
estimaciones obtenidas con modelos de regresién
o modelos de emparejamiento eliminen los sesgos
de seleccion. En efecto, supongamos que queremos
estimar el siguiente modelo econométrico:

Y=B,+BT+BX+BN+e (4]

donde Y, Ty X tienen la misma interpretacion que
en la ecuacion 1. Obviamente, como las caracteris-
ticas no observables, N, no pueden incluirse en el
modelo, una estimacion por MCO (o por métodos
matching) que incluya Unicamente las variables
observables dara lugar a un sesgo de seleccion. En

estos casos existen técnicas estadisticas que reciben
el nombre de métodos cuasiexperimentales, que
permiten eliminar los sesgos de seleccién, incluso
cuando estos sesgos se deben a diferencias no
observables entre el grupo tratado y el grupo de
control. A continuacién, describimos tres de estas
técnicas.

1. Regresion discontinua

El diseno de regresién discontinua (RD) se ha
utilizado en numerosos trabajos aplicados recien-
tes, al ser uno de los métodos cuasiexperimentales
mas creibles para la identificacién, estimacion e
inferencia de los efectos de un tratamiento (Cook,
2008; Lee y Lemieux, 2010). Este tipo de disefio
fue originariamente introducido por Thistlethwaite
y Campbell (1960), quienes analizaron el efecto de
los reconocimientos al mérito sobre los resultados
académicos futuros, asumiendo que la asigna-
cién de estos reconocimientos estuviese basada
en una nota de examen o prueba de evaluacion
observada. La hipdtesis de los autores era que los
individuos con notas justo por debajo del umbral 'y
que no recibieron el premio servian como buenos
sujetos con los que comparar aquellos cuya nota
estaba justo por encima y efectivamente recibie-
ron el reconocimiento. En realidad, en el entorno
cercano al umbral de corte de la variable que
determina el tratamiento (variable de asignacion)
puede suponerse que el tratamiento esta aleatori-
zado de forma similar a como ocurre en un ensayo
aleatorio.

Esta técnica puede utilizarse para estimar efectos
causales «locales». Esto significa que Unicamente
alrededor del umbral de corte de la variable de asig-
nacion que determina el tratamiento, las diferencias
en la variable objetivo que se encuentren pueden
considerarse debidas al tratamiento, ya que para
individuos alejados del umbral no puede asumirse
que estar a un lado u otro del umbral sea aleatorio.

Para que la inferencia obtenida a través de un
diseno de regresién discontinua sea valida es ne-
cesario mostrar que se cumplen una serie de con-
diciones (Lee y Lemieux, 2010; Abadie y Cattaneo,
2018), como son la ausencia de manipulacién en la
asignacion a un grupo, la ausencia de diferencias en
otras variables distintas a la variable objetivo en el
entorno cercano al umbral, y la consistencia de los
resultados tras la realizacién del test de «placebo».
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Aun pudiendo estimarse tanto de forma para-
métrica como con métodos no paramétricos, la
forma mas sencilla de estimar estos modelos es a
través de una regresion del siguiente tipo restrin-
gida a observaciones cuyo valor en la variable de
asignacién esté comprendido dentro de un deter-
minado rango alrededor del umbral:

Y = B+ BT+ B, Variable de asignacion + e. [5]

En esta regresion, al incluir como regresor la va-
riable de asignacion, el efecto del tratamiento, f3,,
se estaria estimando de forma local; es decir, justo
en el umbral que determina la pertenencia al grupo
de tratamiento.

Si bien la estimacién por MCO es muy sencilla,
la forma mas habitual de estimar un modelo de
regresion discontinua es de forma no paramétrica;
y los resultados se suelen representar graficamente.
Como ilustraciéon, en el grafico 1 mostramos los
resultados de estimar un modelo no paramétrico de
regresion discontinua extraido del trabajo de Artés
y Jurado (2018). Este trabajo analiza el efecto en el
gasto publico y en los ingresos publicos de la exis-
tencia de Gobiernos de coalicidon frente a Gobiernos
de un Unico partido en municipios espanoles. La
variable de «asignacién» utilizada en este trabajo
fue el porcentaje de votos que el partido ganador
obtuvo por encima o por debajo del porcentaje
minimo de votos necesario para gobernar en soli-
tario. El grafico 1 ilustra el efecto causal de pasar
de tener un Gobierno en coalicién (lado izquierdo
del umbral) a gobernar en solitario (lado derecho
de la linea roja) sobre el excedente presupuestario
(diferencia entre ingresos y gastos publicos). Puede
observarse que justo en el umbral que determina
el tratamiento (pasar de Gobierno de coalicién a
mayoria absoluta) se produce una discontinuidad o
salto en el excedente presupuestario. La cuantifica-
cion de la magnitud y la significatividad del efecto
en un modelo de regresion discontinua serfa la
diferencia entre la linea ajustada a un lado y a otro
del umbral, pudiendo estimarse con un modelo no
paramétrico. Una buena descripcién del método
puede encontrarse en Cattaneo et al. (2016).

Finalmente, concluimos este breve repaso a los
disefos de regresion discontinua haciendo refe-
rencia a otro trabajo reciente que ha utilizado esta
técnica en el caso espanol. Se trata del trabajo de
Curto-Grau et al. (2018) que analiza las trans-
ferencias de gasto entre Gobiernos regionales y
municipales. El trabajo muestra que los munici-

GRAFICO 1
REPRESENTACION GRAFICA DE UN ESTUDIO
EN EL QUE SE APLICA REGRESION DISCONTINUA

Primary Surplus %

Vote margin

Nota: El eje horizontal muestra el margen de votos respecto al
numero de votos para alcanzar la mayoria y gobernar en solitario,
mientras que el eje vertical representa el excedente presupuestario.
Fuente: Artésy Jurado (2018).

pios ideolégicamente alineados con el Gobierno
regional obtienen transferencias por parte de ese
Gobierno que son hasta un 100 por 100 superiores.
Para identificar el efecto causal, los autores estudian
Unicamente Gobiernos municipales en los que el
blogue ideoldgico que finalmente acabd gober-
nando se determind por muy pocos votos, siendo
la variable de asignacion el nimero de votos que
habrian hecho falta para que cambiase el bloque
ideoldgico que controla el municipio. Los autores
también muestran que el efecto es mucho mayor
cuando el Gobierno regional gobierna con una
mayoria holgada, llegando a desaparecer cuando
el Gobierno regional obtuvo la mayoria por muy
poco margen.

2. Diferencias en diferencias

El método de diferencias en diferencias (DiD, por su
denominacién en inglés, differences-in-differences)
es otra alternativa enormemente popular para
evaluar el impacto causal de una politica publica
incluso en presencia de factores no observados.
Esa metodologia resulta especialmente adecuada
cuando el tratamiento se aplica a un grupo de
individuos, pero no a otros a partir de un determi-
nado momento del tiempo (Heij et al., 2004; Rabe-
Hesketh y Skrondal, 2008). Normalmente, estas
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politicas se aplican al grupo de tratamiento a partir
de un momento del tiempo, por lo que se pueden
observar las diferencias en la variable objetivo entre
el grupo tratado y el grupo de no tratados antes de
la implementacién de la politica publica, asumiendo
que dichas diferencias debidas a variables no obser-
vables cuando no hay tratamiento son constantes a
lo largo del tiempo.

En términos de regresién, el modelo de diferen-
cias en diferencias puede expresarse de la siguiente
manera:

Y. =B, + BT, + B, Después + B.T *

* Después. + B,X + €. (6]

Y, representa la variable objetivo de que se
trate. El vector X incluye variables de control que
permiten controlar por diferencias observables
entre cada individuo. T es una variable dicoto-
mica que tiene valor 1 para los individuos que
pertenecen al grupo de tratamiento y O para los
qgue no. Notese que la variable T tiene el mismo
valor en el periodo antes del tratamiento y en el
periodo posterior; es decir, no mide el efecto del
tratamiento, sino que controla por las diferencias
no observables que existen de forma permanente
entre los individuos del grupo tratado y los demas.
La variable Después es otra dummy que adopta
valor 1 para los periodos posteriores a la imple-
mentacion del tratamiento y O para los anteriores.
Esta variable captura los shocks temporales que
pudieran afectar a la variable objetivo a lo largo
del tiempo y que son comunes tanto al grupo tra-
tado como al grupo de control. La interaccion de T
y Después identifica a las observaciones del grupo
tratado durante los periodos de tratamiento. f3,
es, en consecuencia, el coeficiente de interés, que
permite aislar el efecto causal.

Al'igual que ocurre con los disefos de regresion
discontinua, para que la inferencia obtenida a tra-
vés de un disefo de diferencias en diferencias sea
valida es necesario mostrar que se cumplan una
serie de condiciones. La mas importante es la exis-
tencia de tendencias paralelas entre el grupo trata-
do y el grupo de control. Ambos grupos no tienen
por qué ser iguales, de ahi la gran ventaja de este
estimador, pero debe mostrarse que las diferencias
en la evolucién de la variable objetivo en el periodo
pretratamiento son constantes a lo largo del tiem-
po. Existen varios test econométricos que permiten
comprobar que se cumple esta condicion, pero en
muchas ocasiones es suficiente con un grafico que

GRAFICO 2
REPRESENTACION GRAFICA DEL MODELO
DE DIFERENCIAS EN DIFERENCIAS

Periodo antes Periodo después

Variable
objetivo
Efecto causal del

Tratados _--"  tratamiento

A

Controles

2014 Afo

Fuente: Elaboracién propia.

muestre la evolucion de la variable objetivo. En el
grafico 2 se ofrece una representacion gréafica del
modelo de diferencias en diferencias.

Supongamos una politica publica que se aplica
a un grupo tratado en el afio 2014. Idealmente, el
grupo de control (la linea azul claro) y el grupo tra-
tado (linea azul oscuro) deben presentar una evo-
lucién similar en la variable objetivo antes del trata-
miento. Si esto es asi, el grupo de control seria un
contrafactual adecuado del grupo tratado una vez
que se tengan en cuenta las diferencias constantes
entre ambos grupos a lo largo de todo el periodo.

En el contexto espafol existen numerosos tra-
bajos que han utilizado la técnica de diferencias
en diferencias para evaluar politicas publicas de los
que, a modo de ejemplo, destacamos dos. En el
reciente trabajo de Garcia-Vega, Kneller y Stiebale
(2021), los autores tenfan como objetivo evaluar
el efecto del contrato de emprendedores contem-
plado en la reforma laboral espafola del afio 2012
en la innovacion. Los autores concluyeron que el
numero de innovaciones de producto aumentd de
manera significativa para las empresas tratadas
(aquellas que se podian beneficiar de dicho con-
trato) en el periodo posterior a la reforma laboral
introducida en Espana en el afo 2012 respecto al
grupo control.

Otro ejemplo es el analisis sobre el impuesto a
las bebidas azucaradas implantado en marzo del
afo 2017 en Cataluna (Fichera et al., 2021). Usan-
do informaciéon sobre el consumo de 26 tipos de
bebidas, tanto azucaradas como no azucaradas,
los autores encuentran una reduccion en el con-
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sumo de bebidas azucaradas tras la introduccién
del tributo sobre este tipo de bebidas, mostrando
diferencias segun el tipo de bebida.

3. Variables instrumentales

Una tercera técnica que permite en principio
estimar el efecto causal de un tratamiento en una
variable de interés, incluso cuando existen variables
no observables omitidas en el modelo, son los mo-
delos de variable instrumental. Estos modelos se
apoyan en la siguiente logica: para comprobar si los
cambios en una variable causan los cambios en la
otra, hay que identificar una tercera variable (el ins-
trumento) que afecte a la probabilidad de recibir el
tratamiento, pero no a otras variables que puedan
afectar a la variable de interés (Martens et al., 2006;
Imbens, 2014). La razén por la que esta variable
debe afectar a la probabilidad de recibir el trata-
miento, pero no a la variable de interés, es porque
gueremos comprobar, precisamente, si los cambios
en el tratamiento provocados por cambios en esta
tercera variable afectan a la variable de interés
Unicamente a través del efecto que ha producido
el instrumento en el tratamiento. Si el instrumento
afecta directamente tanto la variable de tratamien-
to como a la variable objetivo, el instrumento es
invalido, ya que no permite distinguir si los cambios
en la variable objetivo se deben a los cambios en el
tratamiento o al efecto directo en la variable obje-
tivo de esa tercera variable. Si el instrumento solo
afecta directamente al tratamiento, entonces si ob-
servamos un cambio en la variable objetivo cuando
cambia el instrumento y, por tanto, podemos estar
seguros de que la causa del cambio en la variable
objetivo es precisamente el tratamiento.

Una vez aclarado intuitivamente en qué consiste
un modelo de variable instrumental, debe aclararse
también que una variable solo puede servir como
instrumento cuando presenta dos caracteristicas es-
tadisticas: en primer lugar, la validez (ha de afectar
solo al tratamiento, pero no directamente a la varia-
ble objetivo) y, en sequndo lugar, la fortaleza (debe
afectar lo suficiente a la probabilidad de recibir el
tratamiento como para poder extraer conclusiones
estadisticamente relevantes).

Un ejemplo clasico del uso de variable instru-
mental es el andlisis de Angrist y Kruger (1991) del
efecto de los afos de escolarizacion en el salario de
los individuos. Angrist y Krueger observaron que la
fecha de nacimiento de cada nifio determina exé-

genamente los afos de escolarizacion. En efecto,
pensemos en el caso de Espafa: un nifo nacido en
enero recibirad, en media, un afho mas de escolariza-
cion obligatoria que un nifo nacido en diciembre.
Los autores argumentan que como la fecha de naci-
miento no tiene efectos en la habilidad o capacidad
innata del individuo, caracteristica no observable
que codetermina ambas variables, puede utilizarse
como instrumento ya que cumpliria las condiciones
de validez y fortaleza. El trabajo muestra, utilizando
datos de EE. UU., que los anos adicionales de esco-
larizacién tienen un efecto positivo y significativo en
el salario posterior de los individuos.

Un ejemplo reciente de utilizacién de variable
instrumental para el caso espafol es Artés (2014).
En este trabajo se trata de analizar a qué partido
politico favorece la abstenciéon estimando un modelo
en el que la variable dependiente es el porcentaje
de voto a distintos partidos en cada municipio en
distintas elecciones generales. La variable de interés
o de tratamiento es el porcentaje de abstencién. El
instrumento utilizado es la meteorologia; en concre-
to, el porcentaje de lluvia en cada municipio en el dia
de las elecciones. Este instrumento afecta a la abs-
tencidn (los dias de lluvia es mas costoso ir a votar,
por lo que existe una relaciéon clara entre la lluvia y
el porcentaje de participacion electoral), pero no al
sentido del voto (las personas que acuden a votar no
deciden a quién votar en funcién de si llueve o no ese
dia). El cumplimiento de la condicion de fortaleza y
validez permite estimar causalmente el efecto de la
abstencién en el porcentaje de voto a cada partido.
El autor encuentra que la abstencién, en general,
beneficia a los partidos de derechas, y perjudica, en
mayor medida, a los partidos no tradicionales.

VIl. DESARROLLOS RECIENTES

En este trabajo se ha mostrado no solo que las
técnicas para evaluar los posibles efectos de las po-
liticas publicas son numerosas, sino que experimen-
tan una constante evolucién y desarrollo. En linea
con algunos de los métodos antes descritos, en esta
seccién se van a mencionar brevemente algunos
desarrollos metodoldgicos recientes en este ambito,
que estan en la mayoria de los casos relacionados de
una manera u otra con las técnicas antes descritas.

En el ambito de los modelos matching, existen
una variedad de desarrollos recientes que tratan de
mejorar algunas limitaciones de los modelos tradi-
cionales. Una de estas técnicas es el emparejamiento
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genético o genetic matching que corrige algunas
limitaciones de los modelos que utilizan el propensity
score (Diamond y Sekhon, 2013). En primer lugar,
dicha técnica elimina la necesidad de verificar de
forma manual e iterativa el propensity score, ya que,
por un lado, proporciona un algoritmo de busqueda
automatizado que identifica las mejores coinciden-
cias y maximiza el equilibrio en las variables obser-
vables entre el grupo tratado y el grupo de control.
Esto supone estimaciones menos sesgadas (Radice et
al., 2011; Diamond y Sekhon, 2013).

Siguiendo una légica similar a los modelos de
diferencias en diferencias, el método del control
sintético ha sido descrito como «el desarrollo mas
importante en la evaluaciéon de programas en la
Ultima década» (Athey e Imbens, 2017). Esta téc-
nica, a grandes rasgos, consiste en construir un
grupo de control «sintético» asignando distintos
pesos a las observaciones no tratadas (a diferencia
de modelo de diferencias en diferencias en el que
cada observacion tiene el mismo peso) de forma
que en su conjunto se consiga un contrafactual lo
mas similar posible al grupo tratado. Una descrip-
cion de las ventajas de este método y de sus aplica-
ciones puede encontrarse en Abadie (2021). Otro
desarrollo reciente en el ambito de los estimadores
de diferencias en diferencias son las mejoras en la
estimacion de modelos en los que el tratamiento
se aplica a distintas unidades del grupo tratado en
distintos momentos del tiempo. En estos casos la
hipdtesis de que las tendencias son paralelas no
siempre permite identificar el efecto causal del tra-
tamiento, por lo que se han desarrollado métodos
que permiten superar estos problemas como los
desarrollados por Sant’Annay Zhao (2020), Callway
y Sant’Anna (2021) o Athey e Imbens. (2022)

Finalmente, cabe mencionar la utilidad para los
analisis causa-efecto de desarrollos recientes en
el ambito de los modelos de big data. Las técni-
cas de machine learning consisten en utilizar una
submuestra, llamada de «entrenamiento» o training
sample, para predecir el comportamiento de una
variable de interés. Una vez que se ha validado
la capacidad predictiva en la submuestra, puede
aplicarse ese modelo para predecir la evolucién
de la variable objetivo a gran escala. Aunque estas
técnicas tienen como objetivo la prediccion y no la
identificacion de efectos causales, tienen un poten-
cial enorme para ayudar a construir grupos de con-
trol enormemente parecidos al grupo tratado que
se quiere analizar, permitiendo que el contrafactual
estimado se acerque al ideal de la aleatorizacién en

mayor medida. Una revision de estos métodos y de
su potencial para mejorar la evaluacién de politicas
publicas puede encontrarse en Athey e Imbens
(2017: pp. 22-27).

VIIl. CONCLUSIONES

La evaluacion del impacto causal de las politicas
publicas es fundamental para mejorar su implemen-
tacion. En este trabajo se ha hecho una revision de
los principales métodos de estimacién de relaciones
causa-efecto en este ambito. Todos estos métodos
pretenden encontrar un contrafactual adecuado
gue permita estimar qué habria ocurrido con la
variable de interés si no se hubiera llevado a cabo
la politica publica analizada.

La aleatorizacién ex ante del grupo tratado y del
grupo de control es el mejor método para encontrar
un contrafactual adecuado. Sin embargo, como la
aleatorizacién no es posible en la gran mayoria de
casos, se han desarrollado técnicas que bajo deter-
minadas condiciones permiten la identificacion pre-
cisa de los efectos causales de una politica publica,
incluso cuando existen diferencias no observables
entre el grupo de individuos beneficiario de la poli-
tica publica y los no beneficiarios.

En la actualidad, la utilizacion de estos méto-
dos en Espafna no es muy frecuente mas alla del
ambito académico. Seria deseable su aplicacion en
el ambito de la gestion publica, tanto para mejorar el
diseio como la aplicacién de las politicas publicas.
Un conocimiento adecuado de los efectos de los
programas publicos redundaria en una mejora de
la toma de decisiones por parte de los gestores
politicos y en consecuencia del bienestar general.

NOTAS

(*) Joaquin ArTEs agradece la financiacion recibida a través del proyecto
CS02017-82881 R.

(1) En el ano 2019 se le concedié el premio Nobel de Economia a EsTHer
Durto, AsHuIT BANERIEE y MicHAEL Kremer por el uso de ensayos aleatoriza-
dos (randomized controlled trials, o RCT, por sus siglas en inglés) en el
ambito de las politicas publicas.

(2) Una descripcion del programa y una lista completa de publicaciones
relacionadas puede consultarse en la pagina del NBER dedicada a este
experimento: https:/www.nber.org/programs-projects/projects-and-
centers/oregon-health-insurance-experiment?page=1&perPage=50
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