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Evaluacion del impacto de las
Microfinanzas sobre los ingresos y la
generacion de empleo en Colombia*

Evaluation of the impact of microfinance on revenue and the
generation of employment in Colombia

Evaluation de l"impact des micro-finances sur les revenus et la
création d’emploi en Colombie

Resumen

El articulo evalla la capacidad de las herramientas microfi-
nancieras para impulsar el mejoramiento de ingresos de las
pequefias y medianas unidades productivas en Colombia,
asi como la creacion de puestos de trabajo en este segmento
empresarial. Para tal cometido, se efectlia una estimacion de
los impactos del crédito formal, de cualquier tipo de crédito,
y del crédito otorgado por la participacion en programas de
apoyo empresarial como FOMIPYME. Las técnicas para la
estimacion de los impactos de los tratamientos (microcrédito)
comprendieron: i) los estimadores Matching no paramétricos
del vecino mas cercano y Kernel; ii) el estimador de variables
instrumentales; y iii) el estimador del efecto local promedio del
tratamiento (LATE). En todas las mediciones de los efectos del
tratamiento se acept6 la hipétesis nula de que el microcrédito
no tiene impacto positivo sobre las ganancias y la generacion
de empleo de las Micro, Medianas y Pequefias Empresas.

Palabras clave: microfinanzas, evaluacién de impacto, estimador
Matching, variables instrumentales, estimador LATE.

* Este articulo de investigacion es resultado del proyecto
“Evaluacion del impacto de Politicas contra el desempleoy
la Pobreza: Caso del Microcrédito en la ciudad de Bogota”,
Financiado por la Universidad los Libertadores, Bogota,
Colombia.
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Evaluation of the impact of microfinance
on revenue and the generation of
employment in Colombia

Evaluacion del impacto de las
Microfinanzas sobre los ingresos y la
generacion de empleo en Colombia

Evaluation de l"impact des micro-
finances sur les revenus et la création
d’emploi en Colombie

Abstract

The article evaluates the capability of the
micro-financial tools to promote revenue
improvement in small and medium-sized
productive units in Colombia, as well as the
creation of jobs in this business segment. For
said purpose, estimation was made of the im-
pact of formal credit, of any type of credit, and
the credit awarded for participating in entre-
preneurial support programs like FOMIPYME.
The techniques for the estimation of impact
of the treatments (microcredit) comprised:
i) the Matching non-parametric estimators
of the nearest neighbor and Kernel; ii) the
estimator of instrumental variables; and iii)
the effect of the local average treatment esti-
mator (LATE). In all the measurements of the
effects of the treatment, the null hypothesis
was accepted that microcredit does not bear
a positive effect on profits and the generation
of employment by Micro, Small, and Medium-
sized Enterprises.

Keywords: micro-finance, evaluation of impact,

matching Estimator, instrumental Variables,
LATE estimator.

Evaluation de l"impact des micro-
finances sur les revenus et la création
d’emploi en Colombie

Evaluacion del impacto de las
Microfinanzas sobre los ingresos y la
generacion de empleo en Colombia

Evaluation of the impact of microfinance
on revenue and the generation of
employment in Colombia

Résumée

Larticle propose une évaluation de la capaci-
té des outils micro-financiers pour renforcer
"accroissement des revenus des petites et
moyennes unités productives en Colombie,
ainsi que la création de nouveaux postes de
travail dans ce secteur. Cette évaluation repo-
se sur une estimation des impacts du crédit
formel, du crédit recu par la participation
dans des programmes de soutien aux entre-
prises tel que FOMYPIME, et tout autre type
de crédit. Les techniques pour l'estimation
des impacts des conditions (micro-crédit)
ont compris: i) les estimateurs Matching non
paramétriques du voisin le plus proche et
Kernel; ii) l'estimateur de variables instru-
mentales, et iii) l'estimateur de leffet local
moyen des conditions (LATE). Pour toutes
les méditions des effets des conditions on
a accepté ["hypothése nulle selon laquelle
le micro-crédit na pas d’impact positif sur
les revenus et la création d’emploi dans les
micros, moyennes et petites entreprises.

Mots clef: micro-finance, évaluation d“impact,
estimateur Matching, variables instrumenta-
les, estimateur LATE.



Evaluacion del impacto de las Microfinanzas sobre los ingresos y la
generacion de empleo en Colombia

1. Introduccion

El microcrédito es una modalidad de finan-
ciamiento en expansion gracias a su reputacion
como herramienta eficiente para reducir los ni-
veles de carencia de capital productivo por parte
de la poblacion. La experiencia exitosa del Banco
Grameen en Bangladesh, como indica Marban
(2005), ha convertido a las microfinanzas en una
de las herramientas mas populares de fomento
para el desarrollo productivo.

La teoria del microcrédito expone que éste
favorece la consecucion de beneficios porque, al
mejorar el acceso al crédito, aumenta el nivel de
capital y se fomenta en los hogares la disposi-
ciébn a crear una empresa o a expandirla si ésta
ya existe. Uno de los estudios mas recientes y
completos acerca de las microfinanzas, efec-
tuado por el Banco Mundial, recopila abundante
material empirico que favorece la tesis de que la
falta de acceso a las finanzas es un mecanismo
critico para perpetuar la desigualdad del ingre-
so, y mantener un bajo crecimiento (Larrain,
2009, p. 5).

En América Latina, dentro de la literatura
existente sobre la evaluacién del impacto del mi-
crocrédito, se encuentran los estudios de Aroca
(2002), Henriquez (2009) y Cotler y Rodriguez
(2009).

En Aroca (2002) se evalué el impacto de
programas de microcrédito de bancos y Organi-
zaciones no Gubernamentales brasilefias y chi-
lenas, sobre elingreso promedio de las personas
que recibieron microcrédito, mediante la técnica
propensity score y el estimador Matching. Los
resultados fueron ambiguos: altamente positivo
para el microcrédito administrado por los bancos
en Brasil; una evidencia débil para el mismo
caso en Chile y provenientes de ONG en Brasil;
e impacto negativo en Chile, para el microcrédito
proveniente de ONG.

Henriquez (2009) mide el impacto de mdilti-
ples dosis de microcrédito, sobre las variaciones
de las ventas, el empleo y la formalidad de las
microempresas en Chile, utilizando la metodolo-
gia de Diferencias en Diferencias Matching . Se

concluye que las microempresas que hicieron
uso intensivo del crédito, obtienen efectos de-
seables sobre el desempefio de sus firmas. Las
empresas que obtuvieron quince o mas créditos,
aumentaron sus ventas en un 23%, y un 14% de
éstas se incorpord al sistema formal. Cuando el
ndmero de créditos obtenidos estuvo entre diez
y catorce, el incremento en las ventas asciende
al 26%. Las microempresas que obtuvieron
entre cinco a nueve microcréditos redujeron en
menor proporcion su contratacién (38%), versus
aquellas empresas que demandan cero créditos
en el periodo. Las microempresas con menos de
5 créditos no presentaron efectos sobre la evolu-
cién de sudesempeiio medido en ventas, empleo
o formalidad.

Desde otro enfoque, Cotler y Rodriguez
(2009), evaldan el impacto del microcrédito
sobre un indice de propiedad de activos
fisicos de los hogares, utilizando la técnica
propensity score y el estimador Matching ,
asumiendo que la tenencia de activos fisicos,
puede considerarse un buen indicador del
bienestar del hogar y de su capacidad para
mejorar sus condiciones socioecondémicas. Se
concluye que el financiamiento formal tiene
efecto positivo en el caso urbano y nulo en el
caso rural.

Mediante el presente trabajo se pretende
replicar el empleo de técnicas de tratamiento
para la evaluacion de impacto de las microfi-
nanzas sobre la poblacion de bajos ingresos en
Colombia, utilizando la informacién disponible
en la base de datos 2005-2009 de las convo-
catorias efectuadas por el Fondo Colombiano
de Modernizacion y Desarrollo Tecnolégico
de las Micro, Pequefias y Medianas Empresas
(FOMIPYME). Se evalian los impactos del cré-
dito formal, de cualquier tipo de crédito, y del
crédito derivado de la participacién en el pro-
grama de FOMIPYME, sobre las ganancias y la
generacién de empleo de las micro, medianas
y pequeiias empresas (MIPYME). La estimacion
del efecto del tratamiento se realiza mediante
técnicas estadisticas y econométricas que
hacen uso del supuesto de seleccion sobre
observables y seleccion sobre componentes
no observados.
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2. Evolucion reciente de las
microfinanzas en Colombia

A pesar de la continua promocién y difusion de
iniciativas de financiamiento para las capas mas
pobres de la poblacién en muchas regiones del
mundo, el concepto de microfinanzas no se halla
delimitado. No obstante ello, existe una serie de
elementos basicos que ayudan a los analistas
econémicos a trazar una linea separadora entre
el financiamiento preponderante en la economia
y un financiamiento alternativo que presenta
diferencias cualitativas frente al primero.

Por ejemplo, Mena (2001), citada por Aristiza-
bal (2007), concibe a las microfinanzas como ser-
vicios financieros prestados a hogares de bajos
ingresos mediante condiciones distintas a las de
la banca convencional, haciendo especial alusién
a las garantias reales; Barona (2003) expone, de
manera mas sintética, que las microfinanzas son
enfoques nuevos para financiar a los pobres; y
Arango (2008) las define como programas de
asistencia a las medianas y pequefias empresas,
con el propésito de ofrecer posibilidades de supe-
racion de la pobreza.

Sea cual fuere la definicion mas aceptable para
propésitos de estudio o de disefio de politicas -no
necesariamente plblicas, sino también de las en-
tidades financiadoras, como ONG, cooperativas
o la propia banca-, cabe entender que existen
dos formas diferenciadas de financiamiento: una
soportada en garantias e informacion del cliente,
verificables casi en tiempo real, asociadas a
volimenes altos de crédito individual y plazos
prolongados para la devolucién de los recursos;
y otra cuya base de confianza modifica o suple
las garantias, el nivel de conocimiento inicial del
cliente es precario y los recursos se entregan en
cuantias bajasy a corto plazo.

En este segundo mercado o espacio tran-
saccional se ha venido descubriendo un alto
potencial de crecimiento, indicando con ello
que las reglas estrictas del financiamiento tra-
dicional generaron durante muchas décadas
una brecha entre quienes podian acceder al
crédito formal y quienes debian recurrir a un
mercado negro. La esencia del microfinancia-
miento es entonces la evolucién institucional
encaminada a formalizar el crédito y otros
servicios financieros de que pueden disponer
hoy en dia las unidades econémicas que por
su situaciéon de informalidad y/o pobreza no
pueden acceder al financiamiento corriente.

Como detras de las unidades econémicas
hay familias, muchas en condiciones de vulne-
rabilidad, los analistas de las microfinanzas
frecuentemente enlazan el tema del crédito
a los pequeiios emprendedores con el de la
superacion de la pobreza y el subdesarrollo,
pero es preciso adentrarse en la mecdanica de
las operaciones financieras para justificar y
estimar este vinculo.

Desde una perspectiva histérica, el crédito
a pequefios empresarios es casi paralelo al
refinamiento del sector bancario. Cardenas
(2004), citado por Arango (2008) menciona
que puede hablarse de una banca microem-
presarial desde el siglo XVII. En el siglo XIX
tiene un papel muy activo en este tipo de
financiamiento el cooperativismo naciente.
Pero sdlo hasta la segunda mitad del siglo
XX se perfila lo que va a convertirse en una
ola incesante de cambios en el mercado
financiero. La experiencia inspiradora del
Grameen Bank, ideado por Muhammad Yunus
y orientado con especial énfasis a las muje-
res, ha tomado distintos matices en todas las
latitudes del tercer mundo, aunque con dos
zonas de especial posicionamiento: el sur de
Asiay América Latina. En la primera regién se
destacan las realizaciones del Banco para la
Agricultura y las Cooperativas Agricolas (Tai-
landia) y los bancos indonesios Rakyat y Bada
Credit Kecamatan (Norton, 2004, citado por
Arango, 2008). En Latinoamérica son diversos
los ejemplos de instituciones pioneras: Banco
Sol (Bolivia), la Financiera Compartamos
(México) y la Fundaciéon Grameen, presente
en varios paisesy con énfasis particular en el
financiamiento rural.

El posicionamiento de Colombia en la acti-
vidad microfinanciera latinoamericana, segin
el altimo reporte de 2009 del Microfinance
Information Exchange (MIX), es intermedio.
En lo que respecta al nimero de instituciones
detectadas en el mercado microfinanciero,
fueron registradas 48, frente a 100 de Ecua-
dory 89 de Per(i; y en cuanto a la penetracion
dentro de la poblacién pobre, el indicador
es de 6,5%, igualando el promedio de Su-
ramérica. En el nimero de prestatarios por
institucion microfinanciera (IMF), Colombia
logra la cifra mas alta de toda América Latina
(39.701), pero se viene presentando una muy
alta concentracion en el universo de clientes,
pues las cinco mayores IMF abarcan el 88,8%
de los prestatarios. Si no se incluyen estas



entidades, el promedio se reduce a 8.687
usuarios por IMF (MIX, 2009).

Barona (2004), citando a Kirkpatrick y
Maimbo (2002), identifica tres etapas en el
desarrollo institucional de las microfinanzas
en nuestro pais. La primera, desde 1930 hasta
los afios 80, se caracterizé por el énfasis dado
en la politica pablica al sector rural, al cual
se dedicaron esfuerzos notables en materia
de crédito subsidiado. Con el paso del tiem-
po, la principal entidad en este esquema de
apoyo, la Caja Agraria, colapsé a finales de
los noventa por la mala seleccion de clientes,
la coyuntura econémicay practicas corruptas.
Su sucesor, el Banco Agrario, de mucha menor
escala, fue creado con una mayor afinidad
misional a la banca convencional.

La segunda etapa es la que recibe pro-
piamente los conceptos de Yunus sobre la
capacidad de las capas pobres de la pobla-
ciébn para responder por sus obligaciones,
aun sin garantias otorgadas. En Colombia
este enfoque privilegi6 la localizacion de
clientes en entornos urbanos, y tuvo como su
iniciativa mas notable el Programa de Crédito
para la Microempresa, con el respaldo del
Banco Interamericano de Desarrollo (BID). En
la esfera pablica, cabe resaltar el papel del
Departamento Nacional de Planeacion (DNP)
en materia de analisis técnico y el Instituto
de Fomento Industrial como intermediador
de recursos (banco de segundo piso, a modo
de respaldo ante la banca comercial). Las or-
ganizaciones privadas protagonistas en esta
etapa, hasta mediados de los noventa, fueron
Finamérica, la Fundacién Santo Domingo y la
Fundacion WWB Bank (Banco de la Mujer) de
Cali.

La tercera y actual fase data desde finales
de los noventa, y tiene origen en los pronun-
ciamientos de algunos criticos como Hulme,
Rutherford, Wrigth y Matin, citados por Baro-
na (2004). Para ellos, la presion por autosos-
tenerse econdmicamente ha llevado a muchas
IMF a reclasificar al alza su perfil de cliente,
es decir, a desechar como prospectos de cré-
dito a los emprendedores de menos recursos.
Otra caracteristica de este periodo es el in-
terés de extender la esfera microfinanciera a
los servicios de ahorro, seguros y pensiones,
entre otros complementos al crédito. Para
fortalecer esta estrategia integral adquiere
mayor pertinencia la regulacion provista por

el sector piblico, y se espera un especial pro-
tagonismo del sector cooperativo, fuertemente
golpeado por la crisis financiera de los noventa,
pero el cual mantiene una fuerte presencia en el
escenario ruraly entre el empresariado de menor
escala.

El futuro del microcrédito como herramienta
de financiamiento atractiva tanto para las insti-
tuciones otorgantes como para los clientes, tiene
sustento en sus distintos indicadores. Respecto
de la cartera bruta total de los establecimientos
de crédito, la participacioén de los microcréditos
se ha elevado considerablemente, de 1,7% al cie-
rre de 2007 a 2,8% a finales de 2009 (ver grafico
1). En valor absoluto las cantidades colocadas
siguen siendo muy reducidas respecto al total
de operaciones de la banca, pero el crecimiento
sostenido da cuenta de un amplio espectro de
clientes potenciales por alcanzar.

Muy positivo también ha sido el desempefo
de la calidad de cartera, si se considera que en
la coyuntura previa a la crisis hipotecaria norte-
americanay su contagio al sistema financiero eu-
ropeo, paralela a suvez ala abrupta disminucion
del comercio con Venezuela, la cartera vencida
venia creciendo como proporcién de la cartera
bruta (grafico 2). No obstante, este patron de
comportamiento alcanzé su punto cumbre en
marzo de 2008, con un indicador de 8,1%, y
desde alli se presenté una rapida mejoria, hasta
retornar al cierre de 2009 a niveles préximos a
los de comienzos de 2007, con un indicador de
5,7% (Grafico 1y Grafico 2).

Otro referente, como lo es el cubrimiento de
cartera vencida (provisiones / cartera vencida),
ha mostrado una mejoria ostensible desde fina-
les de 2008, pasando de 60% en diciembre de
2008 a mas de 70% al cierre de 2009 (grafico 2).
En los dos afos anteriores los niveles se habian
mantenido muy estables. Una mayor provision o
reserva por cada peso de cartera vencida permite
mayor sostenibilidad para la entidad otorgante
en el caso de dificultades en el repago de los
préstamos.

Alcompararlosindicadores anteriores con los
obtenidos por el agregado de establecimientos
crediticios (graficos 3y 4), se reafirma la ventaja
del microcrédito en lo que atafie a la calidad de la
cartera, si bien el valor de tal ventaja ha venido
reduciéndose ligeramente. Al concluir 2009, los
indicadores fueron de 4,1% para el microcrédito
y 5,7% para el total de establecimientos.

Cuadernos de Administracion e Universidad delValle ¢ Volumen 27 ¢ No. 46 ¢ julio - diciembre de 2011

85



86

Jhon Alexander Méndez Sayago ® Hugo Alfonso Hernandez Escolar ® Nubia Stella Carrefio

Grafico 1. Cartera del microcrédito como proporcion del total de establecimientos de crédito

2,90
2,70
2,50
2,30
2,10
1,90
1,70

v

abr-o7 A
jun-07 -
oct-o7 A
dic-o7 -
feb-08

dic-06 -
feb-o7 -

T
N~
o
o
on
©

abr-o8 4

jun-08 A
ago-08
oct-08
feb-09 -
abr-og A
jun-09 -
ago-09 -
oct-09 A
dic-09 -

fuente: Superintendencia Financiera de Colombia, pagina web. Calculos propios.

Grafico 2. Microcrédito
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fuente: Superintendencia Financiera de Colombia.

Por su parte, el cubrimiento de cartera vencida
(grafico 4) posee un indicador superior para el
agregado de establecimientos de crédito en razén
a los mayores plazos propios de las operaciones de
financiamiento convencional, especialmente en lo
referente al crédito hipotecario. A pesar de ello, la
estabilidad de esta variable en las operaciones de
microcrédito es sefal de que no han sido requeridos
ajustes en el tiempo, y si la provision es menor, se
dispone de recursos adicionales para expandir los
créditos (Grafico 3y Grafico 4).

Al considerar la evoluciéon conjunta de las
tasas de interés y los desembolsos mensuales de
microcréditos en los Gltimos dos afios, el grafico g

ensefia que no hay una orientacién definida para
la variacién conjunta, puesto que la correlacién
entre las dos series es muy cercana a cero (-0,22
descontando la observacién atipica que aparece
mas alejada en la figura). También se encuentra
que a lavez que elintervalo de variacién de las ta-
sas es estrecho, entre 30% y 32% efectivo anual,
no ocurre lo mismo con los desembolsos, cuyo
valor oscila en un rango muy amplio. En aparien-
cia, el microcrédito tiene una mayor adaptabilidad
ante pequefios cambios en el entorno econémico,
y en consecuencia los desembolsos llevan una
senda irregular, distinta a la de créditos a mayor
plazo que estan menos supeditados a la coyuntu-
ra especifica de la economia (Grafica 5)



Grafico 3. Calidad de cartera - microcrédito y total de establecimientos de crédito
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Grafico 4. Indicador de cubrimiento - microcrédito y total de establecimientos de crédito

140 A

0 (o)) o o o (o))
© F @ @ @ @
(=] (<} Q0 = = >
-_5 c 3} © e} ©

) = 6 £

@ Microcrédito

jun-o9
jul-o9

120 -
100 A
80 1
60
40
20
0

- 77— 7% —7F ——7F —7T —7T1 — 7T — 7T —T1 —T1T — T — 7T >

ago-09
sep-09
oct-09
nov-09
dic-o9

@ Total establecimientos

fuente: Superfinanciera, pagina web.

En los Gltimos afios, la politica piblica de apoyo
al emprendimiento tuvo una de sus manifestacio-
nes mas visibles en el programa Banca de las Opor-
tunidades. Este se ha concebido como un esquema
de articulacion de entidades de distinta naturaleza
para crear una red institucional financiera que
impulse el proceso de bancarizacién de segmentos
de poblacién que tradicionalmente utilizan meca-
nismos extrabancarios de ahorro y crédito.

Las dos estadisticas de resultado mas re-
presentativas del programa corresponden a los
corresponsales no bancarios y los desembolsos

$00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

de microcrédito. En cuanto al primer item, al
cierre de septiembre de 2010 se llegd a 9.458
corresponsales en cerca de 800 municipios.
Los desembolsos de recursos a microempresas
en el cuatrienio agosto 2006 - agosto 2010
alcanzaron $18 billones en 6,2 millones de ope-
raciones (es decir, algo menos de $3 millones
en promedio por crédito). Cabe distinguir en
especial a los microempresarios que recibieron
crédito por primera vez (de manera formal), que
suman para el periodo mencionado 1,7 billones,
de los cuales mas del 60% tramito la operacién
de crédito ante una ONG®.

2. Tomado de reportes de www.bancadelasoportunidades.gov.co y www.sigob.gov.co
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Grafico 5. Microcrédito - desembolsos y tasas de interés dic. 2007 - dic. 2009
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fuente: Superfinanciera.

3. Técnicas para la evaluacion del
impacto del microcrédito

La evaluacién delimpacto de una politica pablica
0 programa como el microcrédito, esta destinada
a determinar si la intervencion tuvo los efectos
deseados sobre los individuos, y si esos efectos
son atribuibles al programa. Esta evaluacién se
realiza mediante inferencia causal, que consiste
en determinar los efectos de la intervencion sobre
algunas variables relevantes relacionadas con la
politica.

El efecto causal del tratamiento sobre un
individuo i, en términos de la variable y sobre la
cual se espera que la politica tenga un impacto
significativo sera:

o =yu—You (1
y,;: Valor de la variable de interés si el individuo i
participa en el programa.

y,;: Valor de la variable de interés si el individuo i
no participa en el programa.

El hecho de que un mismo individuo no pueda
recibir y no recibir tratamiento al mismo tiempo,
complicalatareade mediciondelefectodelapolitica.
Este hecho es denominado problema fundamental
de los estudios de causalidad® (Holland, 1986).
Para superar esta complicacion, las técnicas para

la evaluacién del impacto de politicas publicas
hacen uso de dos grupos. Un grupo afectado por
el tratamiento (grupo de tratados) y un grupo de no
tratados (grupo de control).

La medida mas utilizada para estimar de una
politica pidblica o programa, cuando el programa no
es asignado aleatoriamente entre la poblacidn, sino
que tiene como objetivo cierto tipo de individuos, es
elefecto promedio deltratamiento sobre los tratados
(ATT). ATT se define como el efecto promedio del
tratamiento en las personas participantes en el
programa por evaluar (Blundell y Costa, 2007).

ATT=E(y;-y_0ID=1) (2)
Siendo D la variable indicadora de tratamiento:

D=1 Si i participa en el programa (recibe
microcrédito)

D=0 Si i no participa en el programa (no recibe
microcrédito)

Adviértase lo siguiente:

- Con la informacién disponible del grupo de
tratados Y1; Viec se obtiene E(y;1D=,).

- Con la informacién disponible del grupo de
tratados Yoi Vic, se obtiene E(y;1D=,).

3. No es posible observary , y y  al mismo tiempo para /, asi que no hay evidencia contra factual.



Haciendo uso de la informacién disponible, se
puede estimar el efecto del tratamiento A a partir
de la expresion:

A=E(y |D=1)-E(y |D=0) (3)

El estimador del efecto del tratamiento A
calculado a partir de la informacién disponible
puede ser un estimador sesgado de ATT. Este sesgo
es denominado sesgo de seleccidn:

A=EWiID =1) — E(yy|D =1)i‘

~—

ATT

{E(YO|D =1)—E(ylD = 0)}4(3b)

—~—

Sesgo de seleccion

“El problema de sesgo de seleccion en la
evaluacién de impactos es causado por el hecho
de que los individuos que pertenecen a dos grupos
distintos (como participantes del programa y no
participantes) tienen determinadas caracteristicas
que no pueden ser observadas por el evaluador
y afectan tanto a la decision de participar en el
programa asi como a sus resultados (por ejemplo,
la capacidad o la motivaciéon de una determinada
persona, relaciones familiares)” (Moral, 2009, pag. 7)

Sin embargo, si las caracteristicas que afectan
la elegibilidad del tratamiento y sus resultados son
observadas, se puede bajo el supuesto de seleccién
sobre los observables, asumir la ignorabilidad del
tratamiento* (Rosenbaum y Rubin, 1983).

La ignorabilidad del tratamiento se mantiene
si el tratamiento D es una funcion deterministica
de X, lo cual es denominado seleccion sobre los
observables (Wooldridge, 2002). El supuesto de
ignorabilidad del tratamiento implica que:

E(,|D,X) = E(y,|X)
Yi,YoLD[|X =
E(yolD,X) = E(yolX)

Condicional a X, el efecto promedio del
tratamiento sobre los tratados sera:

ATT(X) = E(y1 = yolD = 1L,X) =
E(.ID = 1,X) = E(o|D =1,X) (4)

Como se comentd anteriormente, E(y [D=1,X)
no se puede hallar a partir de la muestra porque
falta la evidencia contrafactual para los individuos
tratados, pero bajo el supuesto de seleccién sobre
los observables se tiene que:

E(YolD=1,X)=E(yo|D=0,X) (5)

Asi que la estimacién del efecto promedio del
tratamiento sobre los tratados, haciendo uso de
E(y,|d=0,X) en lugar de E(y |d=1,X) no generara
ningln sesgo:

ATT(X) = EQn|D = 1,X) — E(volD = 0,X) (6)

El supuesto de ignorabilidad del tratamiento
se cumple en la realizacién de un experimento
social, donde la admision al programa dependa
de determinadas variables de certificacion
X y luego la asignacion del tratamiento sea
aleatoria. No obstante, aunque no se realice
un experimento de esta naturaleza, bajo el
supuesto de seleccion sobre los observables, se
pueden generar grupos de comparacioén que sean
similares al grupo de control de un experimento
aleatorio, lo cual garantiza que se cumpla la
igualdad (5).

3.1 Estimador Matching

El emparejamiento estadistico ofrece una
forma de construir un grupo de control lo
mas similar posible al grupo de tratados, en
términos de las caracteristicas observables
antes de asignado el tratamiento. “El objetivo
de la técnica de Matching es el de emparejar
cada participante, con aquellos no participantes
similares a él, simulando asi un experimento
aleatorio” (Moral, 2009, pag. 21). Lo interesante
del método de Matching es que ofrece una
medida objetiva, porque la técnica de estimacion
emplea un método riguroso para elegir las
personas comparables a las tratadas (Aedo y
Gonzalez, 2002).

El problema del emparejamiento estadistico
es que para la construccion del grupo de control,
se deben encontrar individuos no tratados que
sean similares a los individuos tratados, en
términos de los condicionantes X bajo cierta
métrica. Sielvector X estd compuesto pormuchas
variables, resulta dificil definir en la practica el
grado de cercania entre dos individuos segin

4. Supuesto de ignorabilidad del tratamiento: Condicional a X, Dy (y_o,y_1) son independientes. Es decir:
yi,yolDJ- |X. Donde X es un vector de caracteristicas observadas de los individuos.
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los valores de sus variables en X. Es decir, existe
un problema de dimensionalidad. Esto dificulté
en principio, la formacion de grupos de control
adecuados, perjudicando cualquier evaluacion
de programas sociales.

Para  reducir la  complejidad del
condicionamiento por las variables en X,
Dehejia y Wahba (1999) propusieron el uso del
propensity score , o probabilidad de ser sujeto
de tratamiento, para reflejar cualquier diferencia
en las variables X. El objetivo es obtener una
medida para la comparabilidad de los individuos
del grupo de tratados y del grupo de control; en
términos de tener valores de propensity score
mas cercanos.

Rosembaum y Rubin (1983) demostraron se
obtienen los mismos resultados, si en vez de
condicionar las distribuciones de la variable de
resultados por el vector de caracteristicas X, se
controla dnicamente por la probabilidad de ser
tratado p(X)¢, lo que acaba con el problema de
dimensionalidad.

La nueva expresion para el efecto promedio
deltratamiento sobre los tratados, haciendo uso
del propensity score sera:

ATT(X) = E(y4|D = 1,p(X))
—E(yo|D = 0,p(X)) (7)

El calculo de propensity score consiste en la
estimacion de un modelo de eleccién discreta
para modelar la variable de participacion
en el programa, condicional a un vector de
caracteristicas individuales que puede haber
influido en dicha probabilidad. Para este
propésito pueden emplearse los modelos Probit
y Logit.

3.1.1. Estimador Matching no
paramétrico

La principal ventaja de los estimadores de
Matching no paramétricos, es que a diferencia
de los métodos paramétricos, no requieren

especificar una forma funcional para la ecuacién
deresultados, lo que evita la posibilidad de sesgo
por errores de especificacion (Petra, 2008).

Después de estimado el propensity score,
se calcula el estimador Matching a™ del efecto
promedio del tratamiento sobre los tratados
ATT, promediando sobre la regién de soporte
comdn’ S, la diferencia entre los resultados de los
individuos tratados y no tratados con propensity
score cercanos, usando factores ponderadores w:

~M 1
o= Yii — z wijYoil (8)
=2 ie(D=1,5) je{(D=0,5}

Donde n_es el total de individuos tratados.
El subindice j se refiere al individuo tratado, j al
individuo de control.

Es decir, paracadaobservacionide lamuestra
de individuos tratados, se conforma un promedio
ponderado de observaciones del grupo de
control para el individuo i mediante los factores
ponderadores w,. Finalmente, los efectos del
tratamiento individuales son promediados entre
todos los tratados, para estimar asi ATT.

El estimador de Matching no paramétrico
mas comin es el del vecino mds cercano, en el
cual cada individuo del grupo de tratamiento se
empareja con un individuo del grupo de control,
de modo que sea el mas cercano en términos
del propensity score p(X). Es decir, se escoge el
individuo no tratado j para ser el contrafactual
del individuo i, de modo que formalmente, el
grupo de control del individuo i (C° (i)), es s6lo un
individuo j que cumple:

C(i) = {]'1 lp: — pjll =
Ipe—pell] 9)

De modo que w,
modo.

min
ke{D=0,S}

=1 Si k=jy k=0 de otro

En el estimador del vecino mas cercano,
cada individuo del grupo de tratados tiene como

6. p(X_i) es la probabilidad de que el individuo /i sea sujeto de tratamiento, definida como:

p(X,) =Prob (d =1|X,) = E(di|X,), donde: o<p (X,) <1

7. Lazona de soporte comin corresponde a aquella zona en la cual los valores de p(X) son comunes en ambas

distribuciones, de tratados y de control.



contraparte a s6lo uno de los individuos del
grupo de control. Se puede ampliar el conjunto
de comparacién y mejorar la eficiencia de la
estimacion, si se incluyen otros individuos del
grupo de control que sean también “similares” a
los del grupo de tratamiento, donde légicamente
la similitud estd dada por la cercania de sus
valores de propensity score. Estos estimadores
se conocen como Estimadores de Matching
Suavizados Ponderados. Uno de los estimadores
de este tipo mas utilizados es el estimador
Kernel. El estimador Matching de regresion
Kernel escoge los pesos de tal forma que las
observaciones del control que se encuentran mas
cerca del individuo del grupo de tratamiento, en
términos de la distancia euclidiana, reciben una
mayor ponderacion:

(5 ))

Siendo K(.) la funcién Kernel® y h_elancho
de banda® o parametro de suavizacion.

3.2 Estimacion mediante variables
instrumentales (VI)

El método de variables instrumentales
es utilizado en estudios no experimentales,
con el propésito de controlar el sesgo de
seleccion debido a factores no observables®.
La técnica utiliza una o mas variables que
afectan la participacion (instrumentos para la
variable enddgena), pero no los resultados de
los participantes. Esto identifica la variacion
exdogena en los resultados atribuibles al
programa (Moral, 2009).

En el método de variables instrumentales, el
instrumento para la variable enddgena Z, debe
cumplir con los supuestos:

i.a_i=a V_i. Es decir, el efecto del tratamiento
es homogéneo.

ii. P(D=1/X,2) # P(D=1/,X)

8. La funcion Kernel que se utiliza habitualmente es la Kernel biponderada (Petra, 1999), la cual

viene dada por:

15
K(s) = E(s2 —1)? paral|s| <1

= 0 Para otros casos

9.Elancho de banda delimita la cantidad de individuos del grupo de control que se utilizan como contra
factual de cada uno de los individuos tratados. Con valores altos de h_ serd mas probable que |s|<1
y exista una mayor cantidad de individuos del grupo de control para los cuales su ponderacion
w# 0. En la literatura se recomiendan anchos de banda entre 0.2y 0.4.

10. Para advertir el problema, considérese el siguiente modelo que permite comparar los resultados de
los individuos que participan en el programa, con aquellos que no participan:

y=B+a, D +yX+pu.

D=1 sid'20 d'=g(X,v,).
D,= o en otro caso.

a= Efecto del tratamiento sobre el individuo /.

Donde X, es un vector de caracteristicas observadas de los individuos que afecta sus resultados (y)
y v el vector que contiene sus coeficientes. La variable d’ es una variable latente, cuyo valor es
funcion de las caracteristicas observadas X, y de componentes no observados v,. Si el componente
no observado afecta ademas de la asignacion del tratamiento, los resultados de los individuos, v,
existira correlacion entre el componente no observado y el error de la ecuacion de resultados u;:

Cov(v,u,)# o.

Comolaasignacion deltratamiento depende de caracteristicas observablesynoobservables, entonces
E(D|X,v,) #E(D|X ), lo que sumado a la correlacin entre el componente no observado y el error de
la ecuacion de resultados p, causa la endogeneidad de la variable de tratamiento D.: Cov (p,D, ) #0.
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iii. E(U[2)=E(U)

Los supuestos i-iii permiten identificar el efecto
del tratamiento:

Vi=B+aDi+y; (11)
E(yilZ; )= B+a E(Di|Z;) + E(u;|Zy)

E(yilZ; )= B+a P(Z;) + E(y; ) (12)

En el modelo de la ecuacion (11) se omite el
vector de caracteristicas X; por simplicidad.
Cuando el instrumento para la variable endé-
gena Z toma dos valores diferentes Z* y Z** se
puede identificar a a partir de (12):

_EWilZi=Z")-EWilZ =2")
- P(Z*) - P(Z™)

(13)

La ecuacion (13) revela que la identificacion de
Z; debe causar la suficiente variaciéon en el
propensity score, de lo contrario, el denomi-
nador serd muy pequefio, lo que conduce a un
estimador impreciso del efecto del tratamien-
to (Blundelly Costa, 2007).

Los pasos para la estimacién de a son:

i. Estimar el modelo de respuesta binaria
P(D=1|X,Z), a partir de una regresion Probit o
Logit de D; sobre X;, Z;

ii. Estimar la ecuacion: y;= B+aD;+yX;+u; por VI
utilizando como instrumentos X;,P K. de la
estimacién por VI se obtiene el efecto estima-
do del tratamiento @.

La técnica de VI para estimar el efecto del
tratamiento falla cuando el efecto del trata-
miento es heterogéneo. Para incorporar la
heterogeneidad del impacto del programa, el
modelo de la ecuacién (11) debe ser transfor-
mado:

Vi =PB+a; Di+ e (14)

ei=p;+D; (a;-a)

Bajo heterogeneidad del efecto del tratamiento,
el instrumento Z no es exégeno en la ecuacién de
resultados (14), cuando se presenta seleccion
sobre las ganancias idiosincrasicas a,-a*, porque:

E(e|Z) = E(u|Z) + P(Z) « E(a; — aTE|D = 1,Z) (15)

Y para que Z sea exdgeno en la ecuacion de
resultados, se requiere que: E(e|Z) = E(e), Lo cual
solo se cumple si: E(a,-a*!|D=1,Z) = o.

3.3. Efecto Local Promedio del
Tratamiento (LATE)

El estimador LATE fue propuesto por Imbens
y Angrist (1994), para identificar el impacto
del tratamiento ante cambios locales en el
instrumento Z, cuando el efecto del tratamiento
es heterogéneo. Si el instrumento local Z
es una variable discreta, como una variable
binaria, cuyo estado es influenciado por una
determinada politica, LATE mide el efecto del
tratamiento sobre los individuos que cambian
su status de tratamiento ante el cambio en el
valor del instrumento (por efecto de la politica).

El principio basico de LATE es que, bajo
ciertas condiciones, el cambio en Z reproduce
localmente la asignacion aleatoria al inducir a
losindividuosaalterarsustatus de participacion
sin alterar sus resultados potenciales vy ,y,
(Blundell y Costa, 2007).

Siguiendo a Arrazola y Hevia (2003), sea
¥, la variable sobre la cual se quiere medir el
impacto de la politica, ella dependera, en
general, tanto del valor de D, como de Z. Esta
dependencia puede expresarse como y, (D,Z,
). Adviértase que hay solo cuatro posibles
resultados: y, (1,1), y, (1,0),y, (0,1),y, (0,0). El
Efecto Local de Tratamiento Promedio esta
dado por:

LATE:E[Y. (1,1)'Vi (090)] (16)

Angrist, Imbens y Rubin (1996) presentan y
analizan los supuestos que deben verificarse
para poder identificar y estimar el LATE
mediantetécnicasdeVariablesInstrumentales.
Los supuestos los resume Wooldridge (2002):

i. Independencia: Z-L y, (0),y, (1),D, (2),D, (0)

En la presentacion matematica del
supuesto, el estatus de tratamiento depende
de Z, lo que puede expresarse como D, (Z).
Asi mismo, la variable resultado depende del
estatus de tratamiento D,, lo que puede ser
expresado como y, (D).

11. Hay seleccion sobre las ganancias idiosincrasicas, cuando las ganancias idiosincrasicas a-a vy el
componente no observable de la regla de seleccién v estan correlacionados.



El supuesto requiere que el instrumento
Z sea tan bueno como si fuera asignado
aleatoriamente, y que no afecte directamente los
resultados.

ii. Monotonicidad: D, (1) 2D, (0)

El supuesto busca descartar que D, (1)=o y D,
(0)=1.Lasunidadesdelapoblacién que nosatisfacen
el supuesto de monotonicidad son llamados defiers.

Aunque la técnica econométrica para la
estimacion de LATE es similar a la del estimador
de variables instrumentales, LATE no representa
ATT o ATE, solo mide el efecto del tratamiento en
la subpoblacién sobre la cual la politica ejerce un
cambio en la variable exégena Z, asi que no es una
medida representativa del grupo de tratados, ni de
la poblacién en general (Blundell y Costa, 2007).

4. Datos

El estudio pretende medir el impacto del
crédito sobre las ganancias y la generacién de
empleo en las pequefias y medianas empresas.
Para este efecto, se utiliza la informacion
disponible de la evaluaciéon de impacto del Fondo
Colombiano de Modernizacién y Desarrollo
Tecnolégico de las Micro, Pequeiias y Medianas
Empresas (FOMIPYME) disponible en la pagina
web del Departamento Nacional de Planeacién.

FOMIPYME es uno de los instrumentos que ha
creado el Gobierno Colombiano como parte de
su politica de apoyo empresarial, promoviendo
la adopcién de tecnologias duras y blandas,
para ayudar a las MIPYME en el desarrollo de
una estructura productiva mas sélida y en
la mejora de su posicién competitiva en los
mercados. FOMIPYME inici6 sus operaciones en
el afio 2001. Aunque la informacién recolectada
por la firma que desarrollé el estudio no tenia
como objetivo la evaluacion del microcrédito,
la misma contiene informacion suficiente de las
empresas que permite la estimacién del impacto
del microcrédito sobre las variables de interés.

La informacion disponible en la base de datos
de la evaluacion de FOMIPYME y que se empled
en esta investigacion es la siguiente: ganancias,
ndmero de trabajadores, sector de las firmas,
antigiiedad, experiencia del gerente, habilidad
del gerente, nimero de productos ofrecidos,
origendel préstamo, finalidad del créditoy si este
es producto de la participacién de la empresa en
FOMIPYME.

La pregunta nimero 608 del formulario de
FOMIPYME aporta la informaciéon clave que
posibilita medir el efecto del microcrédito a partir
de una encuesta no disefiada con este propésito:

iDesde enero de 2002 a la fecha, esta
empresa ha tenido alg(n tipo de préstamos?

La pregunta 604 del mismo formulario
permite determinar cual es el origen de los
préstamos:i. Entidades financieras como bancos,
corporaciones de ahorro y crédito, ii. Fondos de
empleados o de asociaciones, cooperativas o
fundaciones como las que realizan microcrédito,
iii. Proveedores, iv. Prestamistas, v. Amigos o
familiares.

La pregunta 606 estuvo dirigida a establecer
cual es el uso que se le dio a tales préstamos: i.
Pago de alguna necesidad familiar, ii. Capital de
trabajo (compra o alquiler de maquinaria, pagos
de sueldos, compras de insumos, compras
o alquiler de herramientas). iii. Compras de
construcciones como casas, edificios, bodegas.
iv. Pago de otras deudas.

Para las variables ganancias y ndmero
de trabajadores sobre las cuales se mide el
impacto del microcrédito, la base de datos
incluye informacion para los afios 2001y 2005.
Esta informacion permite medir el impacto del
microcrédito sobre los cambios en las ganancias
y en nimero de trabajadores en este periodo de
tiempo como resultado del microcrédito.

La muestra de FOMIPYME, contiene 652
empresas beneficiarias (510 micros y 142
Pymes) y 188 empresas no beneficiarias (164
micros y 24 Pymes). Sin embargo, este estudio
utiliza sélo el subconjunto de empresas
beneficiarias, porque no estd disponible la
informacion sobre acceso al crédito para las
empresas no beneficiarias.

5. Resultados

La estimacion de los impactos del
microcrédito se lleva a cabo mediantes las
técnicas del Estimador Matching (bajo el
supuesto de seleccion sobre los observables);
Variables Instrumentales (suponiendo
componentes no observados afecten tanto la
seleccion del tratamiento como los resultados);
y el estimador LATE, que conserva la propiedad
de insesgamiento, asi el efecto del tratamiento
sea heterogéneo.
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Para la variable de tratamiento se emplean
tres alternativas diferentes:

i. Tomé un crédito que se utilizé para invertir
en el negocio: Capital de trabajo o compra de
inmuebles. La variable se designé CXN.

ii. Tom6 un crédito y la decision de solicitarlo
tuvo que ver con la participacion en FOMIPYME.
La variable se designé TXF.

iii. El crédito se utilizé6 para invertir en el
negocio, y el crédito proviene de una fuente
formal como entidades financieras y fundaciones
que realizan Microcrédito. La variable se designé
TRATA.

En los diagramas de barras de la grafica 6 se
compara la cantidad de individuos del grupo de
tratados, con el nimero de individuos del grupo de
control, para cada uno de los tratamientos.

Grafica. 6. Nimero de tratados y controles
para cada tratamiento
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5.1 Diferencias en Diferencias Matching

Como ya se comentd, la base de datos
de la FOMIPYME incluye informacién para
los afios 2001 (antes del tratamiento) y 2005
(después de tratamiento). La presencia de datos
longitudinales de observaciones repetidas,
permite evaluar el impacto del tratamiento sobre
el cambio en las ganancias (AG) y la generacion
de empleo de las Pymes (AL), como resultado del
acceso al crédito. Esté técnica es conocida como
Diferencias en diferencias Matching. El estimador
Matching de Diferencias en Diferencias es idoneo
cuando existen dudas sobre la seleccion de la
muestra (Blundell y Costa Dias, 2002).

Los resultados de las estimaciones Matching
del vecino mas cercano y Kernel, del efecto
promedio del tratamiento sobre los tratados a*™,
para cada variable de tratamiento considerada
(CXN, TXF, TRATA), se resumen en la tabla 1 que
aparece a continuacion (Tabla 1).

La estimacion del propensity score para cada
variable de tratamiento considerada, aparece en
el anexo 1. El algoritmo de estimacion verifica,
que al interior de cada intervalo, el promedio
del propensity score entre los tratados y los de
control no difieran. Ademas, se chequea que la
distribucién de las variables observables sea la
misma, para los individuos tratados y para los no
tratados.

Las variables explicativas del modelo logit
para la estimacién del propensity score, son las
siguientes:

dS;: Variables binarias de sector. dS=1 si la
PYME €alsectori,oenotrocaso.Lossectoresson:
Industria, comercio, actividades inmobiliarias,
agricultura, construccién, educacién, hoteles
y restaurantes, intermediacion financiera,
servicios, transporte.

Exper: Afos de experiencia del gerente.

Habil: Variable indicadora que mide la
capacidad del gerente, propietario o director
de la empresa para negociar, asumir riesgos,
prevenir y solucionar problemas, aprender de
experiencias.

a: Antigiiedad de la empresa.

dnp: Cambio en el nimero de productos que
ofrece la empresa entre 2001 y 2005. Variable
binaria. dnp=1,si hay cambio,o en otro caso.

El bajo poder explicativo de los modelos
logit (pseudo Rcuadrado, 0.0236 del
modelo de propensity score para la variable
dependiente TRATA, 0.0374 del modelo de
propensity score paralavariabledependiente
CXN, o0.0331 del modelo de propensity
score para la variable dependiente TXF),
podria explicarse por el hecho de que el
grupo de control ha sido creado de manera
minuciosa. Adviértase que en el caso de un
experimento social, con asignacion aleatoria
del tratamiento, ninguna variable observable
podria explicar la asignacién al mismo por
definicién. En este sentido, esto es una



Tabla 1. Estimadores Matching de Diferencias en Diferencias

CFX AG NN** 215 28
Kernel*** 215 67

AL NN 215 32

Kernel 215 67

™XF AG NN 215 15
Kernel 215 48

AL NN 215 20

Kernel 215 48

TXF AG NN 215 37
Kernel 215 79

AL NN 215 43

Kernel 215 79

*Calculado a partir de bootstrap.
**Estimador nearest neighbor.
***Ancho de banda h =0.06

2.91e+06 2.21e+07 0.132 Acepta
-7.28e+06 1.86e+07 -0.391 Acepta
2.079 5.648 0.368 Acepta
-2.486 4.000 -0.622 Acepta
1.67e+07 5.98e+07 0.280 Acepta
4.77€+06 1.35e+07 0.354 Acepta
0.972 7.103 0.137 Acepta
-3.282 2.727 -1.204 Acepta
2.03e+06 1.28e+07 0.158 Acepta
-1.57e+07 1.93e+07 -0.813 Acepta
-3.609 3.782 -0.954 Acepta
-1.466 2.030 -0.722 Acepta

fuente: Elaboracion propia.

medida indirecta del grado de efectividad de los
grupos de control. Sin embargo, no se descarta
que la diferencia entre los grupos de control y el
de beneficiarios sea explicada principalmente por
variables no observables no incluidas en el modelo.

Aunque los modelos no sirvan para explicar en
gran medida la participacién en los programas,
si permiten definir los conjuntos de comparacién
de cada individuo del grupo de beneficiarios de
los programas, para la estimacién no paramétrica
de los efectos de los tratamientos. La inclusién de
variables con bajo poder explicativo en la estimacion
del propensity score busca mejorar la calidad del
emparejamiento entre tratados y controles.

Observando los resultados del estadistico ¢, de
los estimadores del vecino mas cercano y Kernel,
con mas de 100 grados de libertad, para los cuales
la distribuciéon t student es aproximadamente
igual a 1,66, con a=5%, se acepta en todos los
casos la hipétesis nula. Se concluye que el crédito
formal, cualquier tipo de crédito, o el derivado de la
participacion en un programa de apoyo empresarial

iy Yie =B+ oDi + 7K + uy
12. Adviértase que: {
b Yie-1 = B+ 2Xie—1 + Uie—1
13. Obsérvese que st
Donde 6=y *c

como FOMIPYME, ninguno tiene impacto positivo,
sobre las ganancias de las firmas, o la generacion
de empleo.

5.2. Estimacion bajo seleccion sobre
componentes no observados

Si el componente no observado es un efecto
fijo (constante en el tiempo), el mismo puede
ser eliminado tomando primeras diferencias?2.
Esto es posible, dado que esta disponible
la informacién de las ganancias y nimero de
empleados de las firmas, antes y después del
tratamiento. Las variables presentes en el
vector X permanecen relativamente constantes
(como la habilidad del gerente), o AX toma
los mismos valores para todas las firmas
(cambio en los afios de experiencia del gerente
o antigliedad de las firmas). Por tanto, estas
variables aparecen en la ecuacion en primeras
diferencias como un intercepto®. La variable
cambio en el niGmero de productos ofrecidos
por la firma dnp no resulté estadisticamente
significativa.

= Ayie = oDy + yAKe + Ay

JXit =c = int =S aiDi + V*C + Juit = int =0+ aiDi + Juit‘
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De las estimaciones de la regresion en primeras
diferencias,queaparecenenelanexo2,seinfiereque
el crédito, medido por las variables (CXN,TXF,TRATA),
no tiene ningln efecto sobre las ganancias de las
firmas o sobre la generacién de empleo, porque en
todos los casos se acepta la hipétesis nula, de que
los coeficientes de la variable de tratamiento son
cero, con una significancia de a=5%.

Si el componente no observado, no es un
efecto fijo, no se obtiene ganancia alguna con la
diferenciacion, y la estimacion de los efectos de
los tratamientos puede hacerse mediante variables
instrumentales. Como instrumento para la variable
endbgena de tratamiento, se utilizd la variable
ahorro de la firma s, que toma el valor de 1 si la
firma guardaba algin dinero en alguna institucién
financiera, fundacién o fondo de empleados, o en
otro caso. Se supone que en el primer caso, es mas
facil para la firma el acceso al crédito.

En la estimacion por variables instrumentales de
la ecuacion (11), las variables agrupadas en X_i no
resultaron significativas, entonces sus resultados
(salidas), son las mismas que las del estimador
LATE. Los resultados aparecen en el anexo 3. Si se
asume que el efecto del tratamiento es homogéneo,
el coeficiente de la variable de tratamiento debe
interpretarse como el estimador de los efectos de
los tratamientos (CXN,TXF,TRATA). Si se asume el
efecto del tratamiento como heterogéneo, debe
interpretarse como un estimador LATE.

6. Conclusiones

En este documento se mide el efecto del
microcrédito, del crédito de cualquier origen,
y del crédito derivado de la participacion en
FOMIPYME, sobre las ganancias y la generacion
de empleo de las PYME.

La evaluacion del impacto de una politica
piablica o programa como el microcrédito, esta
destinada a determinar si la intervencién tuvo
los efectos deseados sobre los individuos, y
si los efectos son atribuibles al programa. La
evaluacién del impacto se realiza mediante
inferencia causal, que consiste en determinar
los efectos de la intervencion, sobre algunas
variables relevantes relacionadas con la politica.

La principal complicacién para la evaluacion
delimpacto, esdenominada problemafundamen-
tal de los estudios de causalidad, que consiste
en el hecho de que un mismo individuo no puede
recibir y no recibir tratamiento al mismo tiempo.

Para superar este problema, las técnicas para
la evaluacién del impacto hacen uso de dos
grupos. Un grupo afectado por el tratamiento
(grupo de tratados) y un grupo de no tratados
(grupo de control).

Cuando el estatus de tratamiento y la
variable resultado, son afectados sélo por
caracteristicas observables disponibles para
el investigador, es posible estimar los efec-
tos del tratamiento, utilizando la técnica de
emparejamiento, que como otras, emplea el
supuesto de seleccién sobre los observables,
para evitar el problema de sesgo de seleccion.

Bajo sesgo de seleccion, el efecto del
tratamiento calculado a partir de la informa-
cion disponible, es un estimador sesgado del
efecto promedio del tratamiento sobre los
tratados.

La técnica Matching ofrece una forma de
construir un grupo de control lo mas similar
posible al grupo de tratados, en términos
de las caracteristicas observables antes de
asignado el tratamiento. Los estimadores
del vecino més cercano y Kernel son dos es-
timadores de emparejamiento, que utilizan el
propensity score para escoger los contrafac-
tuales del grupo de control, dentro del grupo
de tratados.

Los estimadores Kernel y del vecino mas
cercano de ATT, del efecto del crédito formal,
del crédito de cualquier origen, y del crédito
derivado de la participacién en FOMIPYME,
sobre las ganancias y la generacién de em-
pleo de las PYME no resultaron significativos.

Si existen componentes no observados,
que afecten tanto el estatus de tratamiento,
como los resultados, no se puede trabajar
bajo seleccién sobre los obsefvables, y el
estimador de minimos cuadrados ordinarios,
del efecto promedio del tratamiento sobre los
tratados, a la ecuacion (11), serd un estimador
sesgado. Paramitigar el problema, se puede
recurrir al estimador de variables instrumen-
tales, que es un estimador consistente de a.
Sin embargo, si el efecto del tratamiento es
heterogéneo, no se cumple el supuesto de
exogeneidad del instrumento en el estimador
Iv.

Cuando el instrumento para la variable en-
dbégena es una variable binaria, cuyo estatus



es afectado por una politica piblica, el esti-
mador 1V de la ecuacion (11) sin las variables
explicativas X_i, es denominado efecto local
promedio del tratamiento. LATE mide el efecto
del tratamiento sobre los individuos que cam-
bian su status de tratamiento, ante el cambio
en el valor del instrumento por efecto de la
politica.

El estimador del efecto del crédito formal,
del crédito de cualquier origen, y del crédito
derivado de la participacién en FOMIPYME,
sobre las gananciasy la generacion de empleo
de las PYME, obtenido mediante variables ins-
trumentales, tampoco resulté significativo.

Como el instrumento para la variable en-
dbgena de acceso al crédito, que se utiliza en
la estimacion del efecto del tratamiento por
IV de la ecuacion (11), es la variable ahorro, el
estimador LATE mide el efecto del microcrédi-
to, sobre las firmas que cambian su estatus de
tratamiento, al adoptar una cultura de ahorro,
como resultado de una politica disefiada para
tal fin. El estimador LATE efecto del crédito
formal, del crédito de cualquier origen, y del
crédito derivado de la participacion en FOMI-
PYME, sobre las ganancias y la generacion de
empleo de las MIPYME tampoco resulté signi-
ficativo. De donde se deriva que la politica de
incentivar el ahorro de las firmas, para que
mejoren su posibilidad de acceder al crédito,
no tiene efectos sobre las ganancias de las
firmas, o la generaciéon de empleo.

La conclusion final de este articulo es que
no se encontré ninguna evidencia estadistica
de que exista un efecto positivo del crédito
formal (microcrédito), del crédito de cualquier
origen, y del crédito derivado de la partici-
pacién en programas de apoyo empresarial
como FOMIPYME, sobre las ganancias y la
generacion de empleo de las MIPYME.

Estos resultados desalentadores, sobre
los efectos del microcrédito estimados en esta
investigacion, pueden ser explicados por los
hallazgos de Henriquez (2009), en el sentido
de que lo que realmente mejora el desempeno
de las empresas, no es recibir el microcrédito,
sino su uso intensivo.

Por otra parte, el microcrédito tal vez sélo
sea un instrumento que le permita a las MI-
PYME subsistir, y como se sostiene en Cotlery
Rodriguez (2009), contribuya a laacumulacion

de activos fisicos de los hogares, que como
ellos mismos comentan, es un buen indicador
de bienestar de los hogares.

Morduch (2009) sostiene que la mayoria
de la gente que vive en la pobreza tiene una
vida financiera incierta, porque sus ingresos
fluctdan mucho de un dia al otro, asi que las
personas estan buscando el modo de gestio-
nar mejor sus recursos, no necesariamente
para que sus negocios prosperen, sino para
sortear los vaivenes. En su opinidn, tener ac-
ceso no solo al crédito sino también al ahorro,
seguros y envio de dinero proporciona benefi-
cios alos pobres alayudarles a estabilizar sus
vidas. Aunque una cuenta de ahorro tal vez no
saque a una persona de la pobreza, puede
reducirle sus niveles de estrés y ayudarle a
evitar una catastrofe financiera.
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Anexo 1.

Propensity Score TRATA

0g1stic regression Number ot obs = 281
LR chi2(9) = 7 .65
Prob > chi2 = 0.5702
og likelihood = -158.18112 Pseudo R2 = 0.0236
trata Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
dsl -.0784423 .7007757 -0.11 0.911 -1.451937 1.295053
ds2 -.5770193 .7857952 -0.73 0.463 -2.11715 .9631109
ds3 -.979517 1.030835 -0.95 0.342 -2.999917 1.040883
ds5 -.330949 1.082695 -0.31 0.760 -2.452993 1.791095
ds7 .5409359 .8491698 0.64 0.524 -1.123406 2.205278
ds10 -1.203963 1.229741 -0.98 0.328 -3.614211 1.206285
a .0079679 .0143792 0.55 0.579 -.0202148 .0361506
exper -.0172382 .0136827 -1.26 0.208 -.0440558 .0095794
habi .1284824 .1148632 1.12 0.263 -.0966453 .3536101
_cons .4361816 1.062574 0.41 0.681 -1.646426 2.518789
ote: the common support option has been selected
he region of common support is [.446227, .8755183]
Propensity Score CXN
)gistic regression Number of obs = 323
LR chi2(10) = 16.65
Prob > chi2 = 0.0825
)g likelihood = -214.25847 Pseudo R2 = 0.0374
cxn coef. std. Err. z P> | z| [95% conf. Interval]
dsl .4445511 .6144098 0.72 0.469 -.7596699 1.648772
ds2 .0720718 .6956775 0.10 0.917 -1.291431 1.435575
ds3 .6521196 .9773889 0.67 0.505 -1.263528 2.567767
ds5 -1.442916 1.239537 -1.16 0.244 -3.872363 .9865313
ds7 -.3734704 .7111441 -0.53 0.599 -1.767287 1.020346
ds9 -.5430139 1.369597 -0.40 0.692 -3.227374 2.141347
dsl0 -1.036415 1.278191 -0.81 0.417 -3.541623 1.468793
a .011744 .0121334 0.97 0.333 -.012037 .035525
exper .0095368 .0121794 0.78 0.434 -.0143343 .0334079
habi .1355366 .1040485 1.30 0.193 -.0683947 .3394678
_cons -1.731795 .9679004 -1.79 0.074 -3.628845 .1652546
yte: the common support option has been selected
1e region of common support is [.15141799, .68482782]
Propensity Score TXF
Logistic regression Number of obs = 320
LR chi2(9) e 14.38
Prob > chi2 = 0.1094
Log likelihood = -210.0385 Pseudo R2 = 0.0331
txf Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
dsl .5625901 .6350805 0.89 0.376 -.6821449 1.807325
ds2 .2831881 .7133972 0.40 0.691 -1.115045 1.681421
ds3 .3405105 .9873677 0.34 0.730 -1.594695 2.275716
ds5 -.2758372 1.043592 -0.26 0.792 -2.32124 1.769566
ds7 -.7662409 .7607172 -1.01 0.314 -2.257219 .7247375
dsl0 -.7665774 1.285579 -0.60 0.551 -3.286265 1.75311
a .0022779 .0121028 0.19 0.851 -.0214432 .025999
exper .0021204 .01202 0.18 0.860 -.0214383 .0256791
habi1 .1107485 .1056786 1.05 0.295 -.0963778 .3178747
_cons -1.550383 .9883676 -1.57 0.117 -3.487548 .386782

Note: the common support option has been selected

The region of common support is [.14055113,

.52344347]
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Anexo 2

Regresion en primeras diferencias - efecto de CXN sobre las ganancias

Linear regression Number of obs = 278
FC 1, 276) = 0.58
Prob > F = 0.4487
R-squared = 0.0023
Root MSE = 1.1e+08
Robust
DG Coef. std. Err. t P> t| [95% Conf. Interval]
cxn 1.10e+07 1.45e+07 0.76 0.449 -1.75e+07 3.95e+07
_cons 1.28e+07 7319788 1.75 0.081 -1593683 2.72e+07
Regresion en primeras diferencias - efecto de TXF sobre las ganancias
Linear regression Number of obs = 278
FC 1, 276) = 0.77
Prob > F = 0.3810
R-squared = 0.0034
Root MSE = 1.1e+08
Robust
DG Coef. Std. Err. t P> | t| [95% Cconf. Interval]
txf 1.35e+07 1.54e+07 0.88 0.381 -1.69e+07 4.40e+07
_cons 1.23e+07 6811788 1.81 0.072 -1109765 2.57e+07
Regresion en primeras diferencias - efecto de TRATA sobre las ganancias
Linear regression Number of obs = 501
F( 1, 499) = 0.37
Prob > F = 0.5429
R-squared = 0.0004
RoOT MSE = 3.8e+08
Robust
DG coef. std. Err. t P>t [95% conf. Interval]
trata -1.66e+07 2.72e+07 -0.61 0.543 -7.01e+07 3.69e+07
_cons -2980459 4249210 -0.70 0.483 -1.13e+07 5368089
Regresion en primeras diferencias - efecto de CXN sobre el empleo
Linear regression Number of obs = 327
FC 1, 325) = 3.62
Prob > F = 0.0580
R-squared = 0.0101
Root MSE = 14.528
Robust
dl Coef. Std. Err. t P> t| [95% Conf. Interval]
cxXn 2.945578  1.548213 1.90 0.058 -.1002053 5.991362
_cons .3333333 1.263229 0.26 0.792 -2.151805 2.818471




Regresion en primeras diferencias - efecto de TXF sobre el empleo

Linear regression Number of obs = 327
F( 1, 325) = 2.42
Prob > F = 0.1210
R-squared = 0.0064
Root MSE = 14 .555
Robust
dl1 Coef. std. Err. t P> t] [95% Conf. Interval]
txf 2.376948 1.528791 1.55 0.121 -.6306277 5.384523
_cons .6907216 1.183321 0.58 0.560 -1.637214 3.018658
Regresion en primeras diferencias - efecto de TRATA sobre el empleo
Linear regression Number of obs = 287
FC 1, 285) = 2.87
Prob > F = 0.0912
R-squared = 0.0082
Root MSE . 15.116
Robust
dl Coef. std. Err. t P> t| [95% Conf. Interval]
trata -3.139322 1.852122 -1.69 0.091 -6.784897 .5062519
_cons 3.702703 1.50247 2.46 0.014 .7453579 6.660047
Anexo 3
Estimador de VI del efecto de CXN sobre las ganancias
Instrumental variables (25LS) regression Number of obs = 280
wald chi2( 1) = 0.02
Prob > chi2 = 0.9015
R-squared = .
Root MSE = 9.7e+08
. Robust
ganancias Coef. std. Err. z P> | z| [95% conf. Interval]
cxn -1.20e+09 9.68e+09 -0.12 0.902 -2.02e+10 1.78e+10
_cons 6.44e+08 4._.27e+09 0.15 0.880 -7.72e+09 9.00e+09
Instrumented: cxn
Instruments: s
Estimador de VI del efecto de TXF sobre las ganancias
Instrumental variables (2SLS) regression Number of obs = 280
wald chi2( 1 = 0.03
Prob > chi2 =] 0.8625
R-squared = 0.0123
Root MSE e 7.7e+08
Robust
gahancias coef. std. Err. z P> |z [95% conf. Interval]
txf 1.87e+08 1.08e+09 0.17 0.863 -1.93e+09 2.30e+09
_cons 4.39e+07 4 .00e+08 0.11 0.913 -7.40e+08 8.28e+08

Instrumented: txf
Instruments: 3
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Anexo 3

Estimador de VI del efecto de TRATA sobre las ganancias

Instrumental variables (2SLS) regression Number of obs = 243
wald chi2( 1 = 0.03

Prob > chi2 = 0.8697

R-squared = .

RooOt MSE . 8.6e+0

Robust
ganancias Coef. std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

trata -4.31e+08 2.63e+09 -0.16 0.870 -5.5%e+09 4.72e+09

_cons 4.50e+08 2.00e+09 0.22 0.822 -3.47e+09 4.37e+09

Instrumented: trata
Instruments: 3

Estimador de VI del efecto de CXN sobre el empleo

Instrumental variables (2SLS) regression Number of obs = 327
wald chi2( 1) = 0.01
Prob > chi2 = 0.9345
R-squared = .
Root MSE = 55.876
Robust

L Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
cxn -46.18855 562.1024 -0.08 0.935 -1147.889 1055.512
_cons 46.72391 252.2203 0.19 0.853 -447.6189 541.0667

Instrumented: c¢xn
Instruments: s

Estimador de VI del efecto de TXF sobre el empleo

Instrumental variables (2SLS) regression Number of obs = 327
wald chi2( 1 = 0.01
Prob > chi2 = 0.9310
R-squared = .
ROOt MSE = 52.584
Robust

L Coef. std. Err. z P> z| [95% conf. Intervall
txf 11.4795 132.6719 0.09 0.931 -248.5527 271.5116
_cons 21.29121 54.6091 0.39 0.697 -85.74066 128.3231

Instrumented: txf
Instruments: s

Estimador de VI del efecto de TRATA sobre el empleo

Instrumental variables (2SLS) regression Number of obs = 287
wald chi2( 1 = 0.00

Prob > chi2 = 0.9475

R-squared = .

Root MSE = 84.18

Robust
L Coef. std. Err. z P> | z| [95% conf. Interval]
trata -129.9423 1972.91 -0.07 0.947 -3996.774 3736.89
_cons 123.2115 1463.589 0.08 0.933 -2745.371 2991.794

Instrumented: trata
Instruments: s



