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Resumen:

El objetivo de este articulo es estimar el efecto que tiene el uso de las microfinanzas en la pobrcza por ingresos de los hogarcs del sector rural
mexicano. Empleando informacién de la Encuesta Coneval a Hogares Rurales de México 20135 (EnChor 2015) (Consejo Nacional de
Evaluacién de la Politica de Desarrollo Social [Coneval], 2013) y técnicas de propensity score matching, los resultados de esta investigacién
muestran que el uso de los microcréditos contribuye a disminuir los niveles de Pobrcza de los hogarcs rurales en México. Estos hallazgos

ponen de manifiesto la necesidad de crear politicas pﬁblicas que Pcrmitan incorporar a un mayor ntmero de hogarcs Pobrcs al mercado de las

microfinanzas, lo cual incrementaria los niveles de vida de las personas que viven en este Sector.
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Micro-Finances and Rural Poverty in Mexico: An Analysis Based on

Propensity Score Matching

Abstract:

This article aims to estimate the effect of using the micro-finances on the poverty, measured as the income per Mexican rural household. By
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using the information from the Coneval Survey to Mexican Rural Households 2015 (EnChor 2013) as well as the techniques of Propensity
Score Matching, the outcomes from this research show that micro-loans help to reduce the poverty levels among the rural houscholds in
Mexico. These findings indicate the need to create public policies that will enable to incorporate higher numbers of poor households into the

micro-finance market, which would improve the standard of living of the people in those areas.

Keywords: micro-finances, poverty, rural households, matching , Mexico.

[ntroduccién

La pobreza es sin lugar a duda uno de los fenémenos que generan mayor preocupacion alrededor del
mundo (Banerjee y Duflo, 20115 Fosu, 2017). De acuerdo con estimaciones del Banco Mundial (2017), en 2013,
aproximadamente 770 millones de personas (el 10,7% de la poblaci()n mundial) vivian con menos de 1,9 délares al
dia; la situacién se vuelve atin mas critica en el caso de las economias subdesarrolladas, y México no es la
excepcion. En este pais, el panorama de la pobreza es poco alentador, ya que la dltima estimacién oficial de 2016
sefiala que el 44% de su Poblaci(')n se encontraba ensituaciénde pobreza, cifra que se acenttia mas cuando se
considera nicamente la condicién de los hogares que viven en zonas rurales, pues, para el mismo afo, cerca del
60% de sus habitantes fue catalogado como Pobre (Coneval, 2017b).

Dentro de las estrategias en el combate a la pobreza, se ha considerado, a partir de la creacién en 1976 del
Banco Grameen en Bangladesh, que las microfinanzas son un mecanismo clave para dicho propésito, ya que le
proporcionan acceso a los mercados de crédito a un segmento importante de la poblaci()n pobre que vive en
paises subdesarrollados (Bateman, 2011; Kasali, Ahmad y Ean, 2015). Sin embargo, la literatura especializada no
ofrece consenso respecto al efecto que el uso de las microfinanzas tiene sobre este fenémeno (Banerjee, Dulfo,
Glennerster y Kinnan, 2015; Ghalib, Malki e Imai, 2015; Tarozzi, Desai y Johnson, z2015).

Por un lado, se encuentran estudios que identifican impactos Ppositivos en la reduccién de la pobreza
originados por las microfinanzas (Attanasio, Augsburg, de Haas, Fitzsimons y Harmgart, 2015; Banerjee et al.,
2015; Crepén, Devoto, Dulfo y Pariente, 2015; Ghalib et al., 2015; Imai, Arun y Annim, 2010; Imai y Azam, 2012;
Karlan y Zinman, 2009; Khandker, 2005; Khandker y Samad, 2018; Patel, Patel y Patel, 2018; Pitt y
Khandker, 1998; Sani, Khan, Ahmed y Aziz, 2017; Sultana, Jamal y Najaf, 2017). Por otro lado, existen
investigaciones que muestran un impacto nulo o incluso negativo para el mismo propésito (Banerjee y Jackson,
2017; Morduch, 1998; Tarozzi et al., 2015). Por lo tanto, y bajo este escenario de evidencias contrapuestas, la
presente investigacion tiene como proposito calcular el efecto que tiene el uso de las microfinanzas en los niveles
de pobreza por ingresos de los hogares del sector rural mexicano y, con ello, contribuir a la discusién académica
sobre el tema.

Uno de los desafios mas importantes cuando se analiza el efecto de las microfinanzas en la pobreza es el
sesgo por autoseleccién (Ghalib et al., 2015; Imai et al., 2010), es decir, la decisién de solicitar y usar algfm
crédito no es aleatoria; de hecho, los hogares que emplean algin préstamo se autoseleccionan dadas ciertas
caracteristicas sociodemogréficas y economicas probablemente distintas a las de aquellos que no lo hacen. Para
minimizar este problema, y considerando que el grupo que no utiliza crédito debe estar conformado por hogares
con caracteristicas muy similares a los que conforman el grupo que si lo hace (Caliendo y Kopeinig, 2008), en esta
investigacién se emplea la metodologia conocida como propensity score matching (PSM). Los datos utilizados

provienen de la Encuesta Coneval a Hogares Rurales de México 2013 (EnChor 2013) (Coneval, 2013), que permite
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obtener informacién sobre las caracteristicas socioeconémicas de los miembros de los hogares, de sus actividades
productivas y del acceso a y la participaci6n en los sistemas financieros formales e informales, asi como del acceso
a la alimentacién.

Estudiar los efectos de las microfinanzas en la Pobreza es importante por varias razones. En primer 1ugar, México
es uno de los paises que a nivel mundial cuenta con mis instituciones y programas sociales cuyo propésito es otorgar
crédito a familias que se encuentran en situacién de pobreza; por lo tanto, resulta indispensable analizar el éxito
o fracaso del uso de dichos recursos. Segundo, el nimero de investigaciones que emplean alguna metodologia no
descriptiva para analizar la relacién entre las microfinanzas y la Pobreza en México es realmente escaso. En tercer
lugar, para el caso mexicano, este articulo es uno de los primeros en implementar una metodologia de efectos de
tratamiento para evaluarel impacto del acceso a las microfinanzas en la pobreza por ingresos. Cuarto, analizar este
problema es importante ya que permite sugerir medidas de politica piblica orientadas a promover mecanismos
que contribuyan a disminuir la pobreza rural que prevalece en México y en América Latina.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera. La segunda seccién contiene una revisién de la
bibliografia relevante en el temaj; los datos y las estadisticas descriptivas se presentan en la seccién tres; en la cuarta
seccion, se presenta la descripcion de la metodologia econométrica empleada en el articulo; en la seccién cinco,
se reportan y discuten los resultados, ¥s finalmente, la seccién seis contiene las conclusiones y recomendaciones

de politica.

Revision de la literatura

Las investigaciones que se han ocupado de analizar la relacién entre pobreza y microfinanzas han sido abundantes
en los Gltimos afios, y la mayoria se centra en paises de Asia y Africa (Banerjee et al., 2015; Berhane y Gardebroek,
2010; Chowdhury, Ghosh y Wright, 2002; Crepén et al., 20155 Imai et al., 2010; Imai y Azam, 2012; Khandker, 2005;
MkN elly y Dunford, 1998). Si bien los trabajos académicos en el tema apuntan a la existencia de efectos Potenciales
y significativos en dicha relacién, no es posible generalizar que la pobreza se reduzca con el acceso y uso de las
microfinanzas (Morduch, 1998; Tarozzi et al., 2015).

En un extremo, se encuentran los estudios que identifican efectos positivos de las microfinanzas en la reduccién
dela Pobreza. Por ejemplo, Pitt y Khandker (1998) estimaron el impacto que tiene la participacién, por género, en
tres de las mds grandes instituciones de microfinanzas en Bangladesh y encontraron un efecto positivo en gasto
del hogar, activos en posesién de la mujer, oferta de trabajo y asistencia escolar. En un estudio mas reciente para
este pais, Khandker (2005) muestra que la educacion de las mujeres determina en gran parte el monto de crédito
solicitado por el hogar y que el aumento en el gasto derivado del crédito incrementa la probabilidad de escapar
del circulo de la pobreza. En esta misma linea se encuentran las investigaciones realizadas por Imai et al. (2010)
en la India y por Ghalib et al. (2015) en Pakistin; en ambos estudios, los autores utilizan técnicas de efectos de
tratamiento para estimar el impacto de las microfinanzas en la pobreza. En el primer caso, los resultados muestran
que existen efectos positivos en la mayoria de los indicadores de bienestar analizados, mientras que en el segundo
estudio se identifican impactos positivos en el gasto en salud, en el ingreso y en la vivienda.

En esta misma linea se ubican trabajos que, a pesar de no concluir de manera contundente que las microfinanzas
contribuyen a disminuir la pobreza, si encuentran efectos positivos en variables relacionadas con el bienestar de
los hogares, como son: el consumo de alimentos, la inversién en activos productivos y el gasto en bienes duraderos
(Attanasio et al., 2015; Banerjee et al., 20155 Crepén et al., 2015; Karlan y Zinman, 2009). Dentro de este grupo de
investigaciones, vale la pena destacar los trabajos de Crepén et al. (2015) y Banerjee et al. (2015), quienes utilizan

experimentos aleatorios para controlar el problema de sesgo por seleccion.
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Por su parte, Crepon et al. (2015) evaltian uno de los programas de microcréditos mis grandes de Marruecos e
identifican que los créditos incrementan la inversién en activos y los beneficios de sus negocios; sin embargo, dicho
incremento se ve contrarrestado por una reduccién en los ingresos derivados del trabajo; en conclusién, no existen
mejoras en el ingreso neto de los hogares. Por otro lado, Banerjee et al. (2015) realizan un estudio para la ciudad de
Hyderabad, en la India, y encuentran que los microcréditos tienen efectos positivos en la inversion y beneficios para
los pequenos negocios; asi mismo, No encuentran evidencia de cambios importantes en las variables relacionadas
con salud, educacién y el empoderamiento de las mujeres. Al continuar con el anilisis de esta investigacion, estos
autores encontraron que dos afios después, cuando los hogares pertenecientes a las 4reas de control tuvieron acceso
a los microcréditos y los hogares tratados habian recibido préstamos durante mds tiempo y en mayores cantidades,
las diferencias entre ambos grupos continuaron siendo poco significativas.

En el otro extremo estin aquellos estudios que encuentran un impacto nulo o negativo de las microfinanzas
sobre la reduccién de la pobreza (George, 2006; Goetz y Gupta, 1996; Morduch, 1998; Tarozzi et al., 2015). En uno
de los estudios pioneros en el tema, Morduch (1998) utiliza la misma encuesta que emplearon Pitt y Khandker
(1998) e identifica resultados opuestos, pues destaca que las microfinanzas no provocan aumentos significativos
en el consumo ni en los niveles de educacién de los beneficiarios. En Etiopia, Tarozzi et al. (2015) efecttian un
experimento aleatorio para evaluar los impactos de un incremento en el uso de microcréditos, pero, a diferencia
del trabajo de Banerjee et al. (2015), en este caso la presencia de otras instituciones microfinancieras antes y durante
la realizacién del experimento fue bastante limitada, razén por la cual los resultados pueden interpretarse como
impactos de “primera generacion”. Estos autores encuentran que, a pesar del enorme incremento en el niimero de
microcréditos otorgados en las dreas tratadas, no existe un impacto positivo en el ingreso proveniente de actividades
agricolas, crianza de animales, autoempleo no agricola, oferta de trabajo, escolaridad y empoderamiento de la
mujer.

En México, la mayoria de los estudios que han abordado el tema de microfinanzas y pobreza hacen un anilisis
descriptivo del fenémeno y no emplean metodologias formales que permitan verificar la significancia de los
resultados (Cuasquer y Maldonado, 20115 Esquivel, 2010). Sin embargo, Angelucci, Karlan y Zinman (zo15)
emplean un experimento aleatorio en el norte de México (Sonora) para estimar el impacto, a nivel comunidad, de
una expansién en los créditos grupales otorgados por Compartamos Banco, una institucién financiera especialista
en microfinanzas que opera en México y en América Latina y que cuenta con mis de 2,5 millones de clientes,
la mayoria de los cuales pertenecen a los segmentos de ingresos bajos de la poblacién (Asociacién de Bancos de
Meéxico, 2011). En este estudio, se estimé el efecto en 37 indicadores distintos, agrupados en seis dimensiones:
microemprendimiento, ingreso, oferta de trabajo, consumo, estatus social y bienestar subjetivo. Los resultados
muestran evidencia de un incremento en los ingresos de los negocios de los hogares tratados; sin embargo, no
identifican efecto en los beneficios. El efecto estimado en los indicadores relacionados con el gasto solo fue
estadisticamente significativo en las categorias de gastos en activos y bienes de lujo; vale la pena destacar que la
magnitud del efecto, incluso para aquellos indicadores que son significativos, resulté ser bastante pequena. Asi,
la conclusién de este trabajo indica que el impacto estimado para la mayoria de las variables analizadas no puede

considerarse suficientemente grande como para mejorar las condiciones de vida de los hogares tratados.

Datos y estadisticas descriptivas

Los datos utilizados para realizar esta investigacién provienen de la EnChor 2013 (Coneval, 2013), cuyo objetivo
fundamental consistié en evaluar el desempefio de la Cruzada Nacional Contra el Hambre (Cruzada), recabando

informacién entre noviembre de 2012 y octubre de 2013; el niimero total de localidades encuestadas fue de 125 (62
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localidades Cruzada y 65 no Cruzada). Cabe senalar que la Cruzada Nacional Contra el Hambre es una estrategia
coordinada por el Gobierno Federal de México cuyo proposito es que las familias superen su condicién simultinea
de carencia alimentaria y pobreza extrema. Todas las personas que se encuentran en dicha condicién constituyen
la poblacién objetivo de esta estrategia: en 2010, la cifra ascendia a 7,4 millones de mexicanos distribuidos en todo
el pais (Coneval, 2017a).

La EnChor 2013 (Coneval, 2013) se recabé mediante dos tipos de cuestionarios: el de hogares y el de localidades.
El primero incorporé informacién acerca de las caracteristicas socioeconémicas, productivas, financieras y
de alimentacién de los hogares Yy, por su parte, el segundo permitié conocer informacién de las actividades
productivas, las obras piblicas, los destinos migratorios y los mercados financieros de las localidades. El disefio y la
seleccién de la muestra permitieron obtener resultados representativos para los municipios Cruzada y no Cruzada
del pais; de esta forma, el tamafo de la muestra fue de 2511 hogares, de los cuales el 9% reporté haber empleado
algl'm tipo de microcrédito.

La informacién de la EnChor posibilita la identificacién de los usos mas frecuentes de los microcréditos en los
hogares del sector rural mexicano, dentro de los que se destaca, en primer lugar, la compra, la construccién o el
mejoramiento de la vivienda (25%). El segundo uso mis frecuente fue para financiar actividades agropecuarias:
el 19% de los microcréditos otorgados se utilizé con este objetivo. La compra o reparacion de maquinaria, autos y
locales comerciales represent6 el 16%, mientras que el uso en cuestiones de salud y educacion fue del 15 y el 9%,
respectivamente.

La tabla 1 resume las estadisticas descriptivas para el total de la muestra, asi como para los hogares que utilizaron
algl'm tipo de microcrédito (tratados) y aquellos que no lo hicieron (de control). De igual forma, se presenta la
prueba t para la diferencia de medias entre el grupo de hogares tratados (GT) y el grupo de hogares de control (GC),
la cual permite verificar si existen disparidades estadisticas en la distribucién de cada variable entre el GT y el
GG; lo anterior resulta relevante para determinar si la muestra estd balanceada y, por lo tanto, si las comparaciones
entre ambos grupos estdn libres de sesgo (Cameron y Trivedi, 2010). Los resultados de la prueba, reportados en la
altima columna de la tabla 1, muestran que el GT'y el GC presentan diferencias estadisticamente significativas en
los valores Promedio de 9 de las 15 variables consideradas.

Al respecto de las variables utilizadas en el modelo, autores como MkNelly y Dunford (1999), Chowdhury et
al. (2002), Banerjee et al. (2015) y Tarozzi et al. (2015) analizan las caracteristicas sociodemogrificas y productivas
del hogar para identificar los factores que determinan el uso y acceso a los créditos; estos autores senalan que entre
las caracteristicas mas distintivas de los hogares rurales se encuentran el niimero de sus integrantes y el nimero
reducido de habitaciones o cuartos en sus viviendas. Al respecto, el tamafio promedio del hogar en la muestra fue
de 5,08 integrantes, de los cuales 1,4 son nifos; por su parte, el ntumero de habitaciones, sin contar la cocina ni
el baio, fue de 2,76 (tabla 1). Haciendo uso de esta informacién, se identificaron aquellos hogares que presentan
un grado de hacinamiento (nimero de personas por cuarto) mayor a 2,5; los resultados indican que el 50% de los

hogares analizados poseen esta caracteristica.
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TABLA1

Estapisticas DESCRIPTIVAS

Variable Total de la muestra’ Medias para los dos Pruebat
grupos de hogares pvalue
Media Desviacién  Tratados! Controles’
estandar
Sexo del jefe del hogar® 0,81 0.39 083 081 0.091*
Edad del jefe del hogar 489 164 474 400 0.161
El jefe del hogar habla 022 041 0.11 023 0.000+*=
algunz lengna ndigens’
Educacion del jefe del 023 042 024 022 0,490
hogar-primaria completa
Educacion del jefe del 0.19 039 023 020 0293
hogar-secundaria
complstz
Educacion del jefe del 0.11 0.31 0,15 0.11 0028
hogar-preparatoria o
superior
Numere denifios enel 1,40 142 1,61 138 0022
hogar (= 16 afios)
Escolaridad mas altade 7,86 424 939 TET2 0,000
unz mujer adults en &l
hogar
El hogar recibe 0.33 049 0.53 0.53 0913
transferencias del
Gobieme?
Numere de cuartos en el 2,76 142 313 272 0.000%==
hogar
Proporcion de miembros 0,33 034 0,52 0.55 0.186
del hogar con buena
salud
El hogar tiene tierra 030 0.46 029 030 0,654
agricols’
Superficie de la tierra 354 507 1.50 102 0.005%*=
agricolzt
Instituciones fmancieras 0,16 037 024 015 0,000+
formales en 1z localid=d
Prestamistas mformales 0,23 044 031 025 0032
n 1a localidad®

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2015)
' El nimero total de hogares es 2511, de los cuales 2285 fueron de control y 226 fueron tratados
2 1= hombre, o = mujer
> 1=5i,0=n0
4 Se consideraron Ginicamente los 755 hogares que reportaron tener tierra agricola
*kk Kk Kk,
b b .

5> Pruebat para diferencia de medias: significativas al 1%, 5% y 10%, respcctivamente.

Enlo que se refiere a las caracteristicas del jefe del hogar, las cifras senalan que el 23% de los jefes en el GC reporté
hablar alguna lengua indigena, comparado con un 11% en el caso del GTj este resultado revela que, en el sector
rural mexicano, hablar alguna lengua indigena reduce la probabilidad de tener acceso a las microfinanzas. Por otro
lado, el anilisis del nivel de educacién seiala que el 15% de los jefes en el GT terminé al menos la Preparatoria,
comparado con el 1% en el GC.

En relacién con las caracteristicas productivas, el 30% de los hogares reportaron tener una parcela agricola,

independientemente del tipo de tenencia; ademds, no se identificé una diferencia estadistica en el valor promedio
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de esta variable entre el GT y el GC. Sin embargo, respecto a la superficie promedio, si existe una diferencia
significativa entre ambos grupos, pues es menor la del segundo.

De manera adicional, y siguiendo las recomendaciones de Banerjee et al. (2015) y Tarozzi et al. (2015), para
identificar factores adicionales que determinaran el acceso a las microfinanzas, se construyeron las siguientes
variables: la escolaridad mas alta de una mujer adultaenel hogar, la proporcién de miembros del hogar con buena
salud y dos variables que indican la existencia de instituciones financieras formales y de prestamistas informales
dentro de la localidad. En lo que se refiere a estas variables, es posible sefalar que la escolaridad mids alta de una
mujer adulta en el GT fue de 9,59 afos, comparado con 7,72 en el GG, lo cual sugiere que la educacion de las
mujeres dentro de los hogares rurales juega un Papel importante para tener acceso a las microfinanzas, més atn si
se considera que la mayoria de los programas que se encargan de otorgar microcréditos estin dirigidos a integrantes
del hogar del sexo femenino. Por otro lado, el 24% del GT vive en localidades en donde existe a]guna mnstitucion
financiera formal, mientras que en el GC solo el 15% tiene acceso a este tipo de instituciones. Asi mismo, el 31%
y el 25% de los hogares tratados y de control tienen, respectivamente, acceso a prestamistas informales dentro de
su localidad.

Las diferencias detectadas mediante la prueba ten los valores promedio de algunas variables de interés entre el
GT y el GC podrian atribuirse al hecho mismo de utilizar microcréditos; sin embargo, pensar que esto es asi no
es estadisticamente correcto, Yy, por lo tanto, es necesario implementar alguna metodologia confiable y robusta que
permita obtener estimaciones insesgadas entre ambos grupos de hogares, de tal manera que los efectos encontrados
puedan efectivamente atribuirse al uso de los microcréditos; es por ello que se emplea la técnica de propensity

score matching, expuesta en el siguiente apartado.

Metodologia: el propensity  score
matching (PSM)

La idea bésica para estimar el efecto de las microfinanzas en la pobreza por ingresos de los hogares rurales
mexicanos consiste en asumir que utilizar alg{m microcrédito es como recibir un “tratamiento”, de tal forma que el
propésito es medir el impacto de dicho tratamiento en cierta variable de interés, en este caso, los niveles de pobreza.
Para lograr lo anterior, es necesario calcular la diferencia en la pobreza por ingresos atribuida al hecho de haber
recibido el tratamiento, es decir, la diferencia en los niveles de pobreza entre los hogares tratados y los de control.

Una forma de estimar esta diferencia es mediante el enfoque estindar de matching (Rubin, 1973). De acuerdo

con este enfoque, la diferencia entre GT y GC puede definirse como:
B=YE-X 0

donde ., denota el efecto del tratamiento para el hogar i, con i=12,..,n mientras que ¥' y ¥,° representan los
resultados potenciales para tratados y controles, respectivamente. A pesar de no contar con datos panel, y
asumiendo que se cumplen los supuestos de exogeneidad y superposicién (los cuales se explican mis
adelante), la ecuacién (1) aproxima la diferencia entre los resultados potenciales antes y después de recibir el
tratamiento para cada hogar. Cabe destacar que para cada hogar i en la ecuacién (1) solo es posible observar un
resultado, mientras que el otro es un escenario contrafactual que no se puede obtener con la informacién
disponible.

Por lo tanto, la ecuacién (1) debe modificarse de tal forma que permita estimar el efecto promedio del tratamiento

en los tratados darr , el cual puede expresarse de la siguiente manera:

Agr =E@AID=1)=E(¥Y'ID=1)-EX°D=1) (2)
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donde 2arr mide la diferencia entre el resultado esperado con y sin tratamiento para aquellos hogares que
recibieron el tratamiento y donde D es una variable que indica el estado de tratamiento (D =1 cuando se
recibi6 y D = o cuando no fue asi). Por su parte, el término E('IP=1) representa el resultado esperado para los
hogares tratados, mientras que el término E°ID=1) refiere el resultado hipotético que se habria obtenido si
los hogares tratados no hubieran recibido el tratamiento.

A partir del anilisis de la ecuacién (2), es Posible destacar la existencia del problema de
inobservabilidad, esto es, se puede estimar el término E(¥*ID =1) pero no el término E(¥°ID = 1) dado que no es
observable. Si la igualdad E(r°Ip=0)=E(r°ID=1) se cumple, entonces el GC puede usarse convenientemente
como grupo de comparacién con el GT. Sin embargo, cuando se trabaja con datos no experimentales, como es
el caso, esta condicién generalmente no se cumple, ya que las variables que determinan la decisién de
participacién también contribuyen a explicar la variable dependiente. Por consiguiente, el resultado para el
GT seria distinto incluso en la ausencia del tratamiento, lo que ocasiona un problema de sesgo por

autoseleccion. Por lo tanto, la ecuacién (2) puede reexpresarse de la siguiente forma:

E(Y'ID=1)—E(Y°ID=0) = A, —[E(°ID=0) - E(¥°ID=1)] (3)

donde E(**10=1)~EF¥°ID = 0) mide el tamafio del sesgo ocasionado por todas aquellas caracteristicas observables.

Por lo tanto, el 24 puede identificarse inicamente cuando el sesgo es cero, es decir, cuando se cumple que:
E(Y°ID=1)-E(Y°ID=0) (4)

Para solucionar este problema, la literatura sugiere implementar procedimientos tales como marching por
covariables, o propensity score (Abadie e Imbens, 2011; Rosenbaum y Rubin, 1985; Rubin, 1973).

Ahora bien, como se sefialé anteriormente, para obtener estimaciones insesgadas del 4arr  es necesario
imponer dos supuestos fundamentales: el de exogeneidad del tratamiento y el de superposicion.

El supuesto de exogeneidad implica que la diferencia en los resultados potenciales —con y sin tratamiento— se
debe tinicamente a la implementacién del tratamiento condicionada en un vector de caracteristicas X. Mis atn,
el conjunto de variables que conforman este vector no se ve afectado por el tratamiento y se asume que ha sido
totalmente capturado en el modelo, es decir, que no existen variables omitidas. Formalmente, este supuesto se
define de la siguiente manera:

Supuesto1 {r°v'} 1 DIX (5)

El segundo supuesto garantiza que todos los hogares con las mismas caracteristicas dentro de la muestra tengan

una probabilidad positiva de ser tratados o controles y, ademas, descarta la perfecta previsibilidad de participacion

condicional en el vector de caracteristicas X. Esta condicién se define como:
Supuesto 2: 0<P(D=1X) <1 (6)

Si estos dos supuestos se cumplen, es posible estimar la ecuacién (2) utilizando propensity score matcbing
(PSM), una técnica que permite resolver el problema de dimensionalidad que surge cuando el vector de
caracteristicas observables X tiene demasiados componentes. Para ello, se utiliza lo que se conoce cOmo puntaje
de equilibrio o propensity score, sugerido por primera vez por Rosenbaum y Rubin (1983) y que se define como
una funcién que estima la probabilidad de recibir el tratamiento dado un vector de caracteristicas previamente
observadas X; es decir, permite resumir el vector de caracteristicas X en un solo nimero 7(X). Formalmente,
el propensity score se define como:

P(D=1|X) =1(X) (7)

El propensity score puede estimarse utilizando los modelos probit o logit, ya que ambos modelos permiten
predecir la probabilidad de que un hogar haya utilizado algin tipo de microcrédito basindose tinicamente en sus
propias caracteristicas. Tomando esto en consideracién, la ecuacién (7) puede expresarse de la siguiente forma:

P(D = 11X) = P(y" > 0[X) = P(u > ~XBIX) = 1 — (-XB) = ®(XB) (8)
donde 0 <®xp) <1 para todos los valores de X; ¥"=XB+u;y* =XB+u y®es la funcién de distribucién

acumulada de una normal estandar.
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Si la ecuacién (8) satisface el supuesto de exogeneidad y el de superposicion, el estimador de PSM para Darr

no presenta problemas de sesgo por autoseleccion y puede definirse formalmente comos:
AZH = Exmip=[E(YHD = 1,7(X)) - E(¥°ID = 1,2(X))] (9)

Existen distintos algoritmos que la literatura académica utiliza para hacer el matching y estimar el Asrr en este
trabajo se emplean cinco algoritmos: nearest neigbbor, radius, kernel, local linear regression y stratification
(Becker e Ichino, 2002; Imbens, 2000; Todd, 2010). El uso de distintos algoritmos permite comparar resultados y
al mismo tiempo probar qué tan robustas son las estimaciones; adicionalmente, en el Apéndice A se presentan
las pruebas de balance por bloque y por variable y la prueba de balance general, lo que proporciona evidencia

suficiente de la correcta especificacién del modelo empleado (Cameron y Trivedi, 2010).

Resultados

Estimaciones de pobreza por ingresos

En la tabla 2 se presentan las estimaciones de pobreza para el total de hogares de la muestra, el GT y el GG;
estos cdlculos incluyen tres indicadores de la familia de medidas de pobreza % (==012)  (Foster, Greer y
Thorbecke, 1984) y consideran las dos lineas de bienestar oficiales en México (bienestar y bienestar minimo). La
primera de ellas posibilita la identificacion de aquellos hogares que no cuentan con los recursos suficientes
para satisfacer sus necesidades alimentarias y no alimentarias; por su parte, la linea de bienestar minimo Permite
identificar los hogares que, aun al hacer uso de todos sus recursos en la compra de alimentos, no pueden adquirir
lo indispensab]e para tener una nutricién adecuada (Coneval, 2009).

Los resultados muestran que el niimero de pobres (7)) es del 47% utilizando la linea de bienestar minimo y se
incrementa al 76% si se incluye el valor de la canasta no alimentaria; en ambos casos, la proporcion de pobres
es mayor en los hogares que no utilizaron algin microcrédito. Por su parte, el indice de pobreza Foster-Greer-
Thorbecke (FGT) (2) es de o,12 cuando se toma como referencia la linea de bienestar minimo y aumenta a 0,26 al
considerar la linea de bienestar; una vez mds, el indicador de pobreza es mayor en aquellos hogares que no usaron
microcréditos. Las cifras de la tabla 2 sefialan que tanto el niimero de pobres Py como la Profundidad y severidad
de la pobreza (P yP,) son mayores para los hogares que estin aislados o no participan en los mercados

financieros disponibles en el sector rural de México.

TABLA 2
EsTIMACIONES DE POBREZA
Indice Linea de bienestar minimo! Linea de bienestar?
FGT, Total de Tratados Controles Total de Tratados Controles
hogares hogares
(e = 0) 047 027 0.49 0.76 0.61 0.78
(e =1) 020 0.10 0.21 0.4 0,27 0.42
(e =2) 0.12 0.05 0.13 0.26 0.15 027

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2013)
! Cilculos elaborados con una linea de bienestar minimo de $ 9976,5 para el pcriodo noviembre de 2012-octubre de 2013

% Calculos elaborados con una linea de bienestar de § 18.517,5 para el periodo noviembre de 2012-octubre de 2013
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Resultados con propensity score matching (PSM)

Una vez asegurado que el GC estd construido de manera adecuada, es posible obtener estimaciones confiables e
insesgadas del E‘AI’I’; de esta forma, los resultados que se presentan a continuacion proporcionan evidencia sélida
de que las diferencias entre los dos grupos de hogares no son estocisticas, sino que pueden atribuirse al
tratamiento recibido, en nuestro caso, al uso de algﬁn microcrédito.
El primer paso para presentar las estimaciones del A«r mediante PSM consiste en mostrar los resultados del
modelo Probit, que identifica las caracteristicas de los hogares que determinan el uso de microcréditos (tabla 3).
Dentro de los resultados mds destacados, se encuentran los siguientes. En primer lugar, la probabilidad de que
los hogares utilicen un microcrédito es menor para aquellos en los cuales el jefe habla alguna 1engua indigena;
en contraste, dicha probabilidad aumenta conforme se incrementa el niimero de nifios en el hogar, resultado que
probablemente se encuentre relacionado con el hecho de que en aquellos hogares con mds nifos se utilizan recursos
monetarios con mayor frecuencia para solventar gastos en salud y educacién. Por su parte, la probabilidad de que
un hogar utilice un microcrédito esta positivamente relacionada con la escolaridad mis alta de una mujer adulta
en el hogar; esto refleja el hecho de que el nivel de educacién de las mujeres juega un papel importante en el tipo
de decisiones financieras que se toman al interior del hogar. Asimismo, se encuentra evidencia de que los hogares
con un mayor nimero de cuartos son mis propensos a utilizar algfm microcrédito y de que, mientras mayor sea
la proporcién de miembros del hogar con buena salud, la probabilidad de utilizar algl'm microcrédito disminuye.
Finalmente, los resultados sugieren que aquellos hogares que radican en localidades donde existen instituciones

financieras formales tienen mayor probabilidad de utilizar algﬁn tipo de Préstamo.

Cuabpernos bE DesarroLLo Rurar, CoLomsia, 15(82), 2018



TABLA 3

RESULTADOS DEL MODELO PROBIT: DETERMINANTES DEL USO DE MICROCREDITO RURAL

Variables explicativas Efectos
marginales
Sexo del jefe del hogar 0,01889
(1.3)
Edad del jefe del hogar 0,00035
(0,18)
Edad del jefe del hogar al -0,000006
cuadrado (-0,32)
El jefe del hogar habla -0.0467
alguna lengua indigena (-3.00)%*+
Educacion del jefe del hogar 0.0091
(primaria completa) (0.63)
Educacion del jefe del hogar -0.0003
(secundaria completa) (-0,02)
Educacion del jefe del hogar 0.0067
(preparatoria o superior) (0.35)
Numero de nifios en el hogar 0.0092
(< 16 afios) (2.14)%*
Escolaridad mas alta de una 0,0064
mujer adulta en el hogar (4,50)%%*
El hogar recibe 0.0142
transferencias del Gobierno (1.19)
Numero de cuartos en el 0,0109
hogar (sin contar cocina y (2,91)%**
bafio)
Proporcion de miembros del -0.0276
hogar con buena salud (-1.67)*
El hogar tiene tierra agricola -0,0096
(-0.65)
Superficie de la tierra 0.0034
agricola (2.11)%**
Instituciones financieras 0.,0444
formales en la localidad (3,24)%%*
Prestamistas informales en la 0.,0097
localidad (0.79)

Nota: los nimeros entre paréntesis son los valores z:

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (20153)

dkk Kk ok,
s st

significativos al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
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Después de analizar los resultados del modelo probit, que identifican los determinantes del uso de microcréditos
en el sector rural mexicano, el siguiente paso consistio en verificar la existencia de un rea de soporte comun
que garantice estimaciones confiables. La figura 1 muestra el histograma del GT y el GC que surge a partir de
la estimacién del modelo probit antes descrito; dicha figura muestra claramente que, para valores del propensity
score entre 0,0 y 0,3, existe un traslape importante en la distribucion de ambos grupos, lo que indica que el supuesto
de superposicién se cumple. Para reforzar el argumento anterior, es posible sefialar que las pruebas de balance por
bloque y por variable y la prueba de balance general (Apéndice A, tablas A1,A2,A3) demuestran que, al condicionar
en los propensity scores, no hay diferencias estadisticamente significativas entre el GT y el GC y que, por lo tanto,

es posible obtener estimaciones confiables atribuidas al efecto del tratamiento.

Area de soporte comun

o

] I

o . -
0 0,1 02

T
0.3 04

Densidad
4
.

Propensity score estimado

FIGURA1
HistocrAMA DEL PROPENSITY SCORE PARA EL GT v EL. GC
Nota: el histograma de color verde corresponde al GC, y el de color azul se refiere al GT.

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON BASE EN CoNEvAL (2013)

En la tabla 4 se presentan las estimaciones del &«rpara cinco algoritmos de matching: nearest neighbor,
stratification, kernel, local linear regression y radius; para aquellos algoritmos en los que no se calcula el error

estandar de forma directa, se utiliz6 el método bootstrap (Becker e Ichino, 2002).

TABLA 4

EFECTO PROMEDIO DEL TRATAMIENTO EN LOS TRATADOS (A[ | ): PROPENSITY SCORE MATCHING

Variable Algoritmo utilizado para hacer el marching
dependiente ™ o qppr Stratification Kernel Radius Local linear
neighbor regression

Ingreso T 149 16 159 149
(linea de (-2,99)*** (-4 30)*** (- d (-3.52)%%**

bienestar) : i 493 )i 4 56)% ’
Ingreso 137 5193 193 204 177
(linea de (-2.91)%k* (-5.37)H** (- (- (-3,75)%**
bienestar 6,32 )k 6,17 )k

minimo)

El valor del estadistico t de Student se muestra entre paréntesis: ***, **, *: significativos al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2013)

Nota: Las cifras de lOS efectos representan PllIltOS Porcenmales.

Los efectos mostrados en la tabla 4 corresponden a cambios porcentuales en la probabilidad de que un hogar
sea pobre por ingresos (utilizando como umbral la linea de bienestar o la linea de bienestar minimo) por efecto del
uso de un microcrédito. Al emplear la linea de bienestar, se encontrd que utilizar algﬁn microcrédito disminuye en

promedio un 15% la probabilidad de que un hogar se encuentre en situacién de pobreza por ingresos; dependiendo
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del algoritmo de matching empleado, este resultado varia desde un minimo de 13,7%, cuando se usa nearest
neighbor, hasta un maximo de 16%, cuando el algoritmo empleado es kernel.

Ahora bien, cuando se fija como umbral de pobreza la linea de bienestar minimo, los resultados refuerzan lo
antes sefialado; en este caso, la probabilidad de que un hogar se considere pobre disminuye en promedio un 17,6%.
Con este umbral de pobreza, el rango de variacién del s es mds amplio que en el caso anterior, pues va desde
13,7%, cuando se emplea nearest neighbor, hasta un 20,4%, cuando el algoritmo utilizado es radius.

Estos hallazgos concuerdan con los de MkNelly y Dunford (1999), quienes encuentran un resultado similar
cuando estiman el impacto que tienen los servicios de crédito en los ahorros y el ingreso delas mujeres beneficiarias
del programa Crecer en Bolivia. Asi mismo, respaldan lo encontrado por Imai y Azam (2012) en Bangladesh y
Ghalib et al. (2015) en Pakistin, investigaciones que también identifican Impactos positivos en el ingreso, gasto
y consumo de los hogares beneficiarios de microcréditos. No obstante, contrastan con los trabajos de Crepén et
al. (2015) y Angelucci et al. (2015), quienes atribuyen efectos nulos o negativos para variables relacionadas con el
ingreso de los hogares.

Una posible explicacién de los resultados Presentados en la tabla 4 es que los microcréditos otorgados a los
hogares aumentan su ingreso disponible, lo que a su vez provoca que aumente el gasto per cipita y, por lo tanto,
que la probabilidad de que este sea menor a la linea de bienestar o bienestar minimo disminuya. Sin embargo, si
adoptamos como vilida esta explicacion, es importante cuestionar si este efecto en la pobreza es de largo plazo o
si se trata solamente de un efecto temporal derivado del uso de microcréditos; desafortunadamente, los datos de la
EnChor 2013 (Coneval, 2013) no permiten responder esta pregunta, y para ello seria deseable contar con datos tipo
panel que posibiliten analizar la dindmica de estos efectos. A pesar de este sefialamiento, es posible apuntar que
en todos los casos del matching empleado, e independientemente de la linea de bienestar utilizada, los efectos en
la reduccién de la pobreza atribuidos al uso de los microcréditos van en la misma direccién, lo cual es evidencia

de la robustez y consistencia de los hallazgos encontrados en la presente investigacion.

Conclusiones

Utilizando datos de la Encuesta Coneval a Hogares Rurales de México 2013, en este estudio se estimé el impacto
que tiene el uso de las microfinanzas en la pobreza por ingresos de los hogares rurales de México. Para controlar el
problema de sesgo por autoseleccién que surge cuando se trabaja con datos no experimentales, se utilizé propensity
score matching (PSM), metodologia que permite comparar el resultado alcanzado en la variable dependiente entre
el GT'y el GC. Con la finalidad de generar robustez en los resultados, el efecto promedio del tratamiento en los
tratados (2 ) se estimé utilizando cinco diferentes algoritmos de matching.

Los resultados encontrados permiten identificar que el uso de microcréditos disminuye la probabilidad de que
un hogar sea pobre; de hecho, el impacto es mayor al 15% como consecuencia de la utilizacién de crédito. No
obstante, esta reduccion puede no (o si) estar ligada con una mejora en las condiciones de vida permanentes de
los hogares rurales, sino inicamente estar reﬂej ando el aumento en el ingreso como consecuencia del monto del
crédito otorgado.

A pesar de las limitaciones en la metodologia de PSM, como puede ser la imposibilidad de observar todas las
variables que determinan el uso de los microcréditos, los resultados encontrados en esta investigacién permiten
sugerir medidas de politica enfocadas en facilitar el uso de crédito en los hogares rurales pobres. Promover de
manera sostenida este tipo de politicas permitiria reducir los niveles de pobreza que enfrenta una proporcién
considerable de los hogares rurales de México ¥y, COMO consecuencia, impulsaria el accesoa mayores oportunidades

laborales para los integrantes de dichos hogares.
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De forma complementaria a esta investigacion, se recomienda el uso de fuentes alternativas de informacién que
permitan verificar si los efectos estimados en este trabajo son de caracter permanente o temporal. Por lo anterior,
las conclusiones de este articulo no pueden ni deben tomarse como definitivas vy estan susceptibles de mejoras

p Y P ]
mediante la aplicaci()n de otro tipo de metodologias.

Finalmente, resulta fundamental senalar que, para poder disefar politicas o programas que realmente atiendan
las necesidades de los hogares rurales que se encuentran en situacién de pobreza, es necesario hacer caso a las
recomendaciones que investigadores como Abhijit Banerjee y Esther Duflo hacen al respecto, en el sentido de
que primero debemos interesarnos en conocer a fondo la forma en la que estos hogares estructuran sus decisiones
(financieras, laborales, de salud, entre otras) para posteriormente proponer medidas adecuadas con base en los

para p prop

conocimientos Previamente adquiridos.
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Apéndice A. Pruebas de balance

TABLA Al
PRUEBA DE BALANCE POR BLOQUE
Observaciones DMedia Error
estandar

Bloque 1: 0,0133 < Scorepmb: <

0.05
Controles 557 0.0339 0.0004
Tratados 20 0.0366 0.0023
Combinado 577 0.0340 0.0004
Diferencia -0,0027 0,0023
Prueba (p-value) 02567

Bloque 2: 0,05 < Scorepni < 0,1
Controles o004 00737 0.0004
Tratados 61 0.0764 0.0019
Combinado 965 0,0739 0.0005
Diferencia -0,0027 0,0019
Prueba (p-value) 0.146

Bloque 3: 0,1 <Scoreq. .,z =02
Controles 697 01355 0.0010
Tratados 123 0,1352 0.0025
Combinado 820 0.1354 0.0009
Diferencia 0.,0002 0.0026
Prueba (p-value) 0,9315

Bloque 4: 0.2 < Scoreppia < 0,3536
Controles T2 02307 0.0037
Tratados 22 02419 0.0085
Combinado 04 02333 0.0035
Diferencia -0,0113 0.0082
Prueba (p-value) 0,1738

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2013)
Nota: se estd Probando la hipétesis nula de que no hay diferencia entre tratados y controles contra la alternativa de que
si existe diferencia. Todos los calculos se realizaron utilizando la funcién pscore de Stata, desarrollada por Becker e
Ichino (2002). En nuestro caso, el niimero estimado de bloques para remover el sesgo fue 4.
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TABLA A.2

PRUEBA DE BALANCE POR VARIABLE

Variable Muestral Media
Tratados  Controles Estadistico f p-value

Sexo del jefe del hogar A 085398 0,80799 1.69 0,091%

D 0.85398  0.88496 098 0329
Edad del jefe del hogar A 47 425 49028 -1.40 0,161

D 47425 4758 -0,11 0,916
Edad del jefe del hogar A 24905 2675.1 -1.53 0,127
al cuadrado D 24905 25017 0,07 0.942
El jefe del hogar habla A 0.11062 022888 412 0.000%%*
alguna lengua indigena D 011062 0.09292 0.62 0,535
Educacion del jefe del A 024336 022363 0,68 0.499
hogar (primaria D 024336 022566 0.42 0.658
completa)
Educacion del jefe del A 022566 0.1965 1,05 0,295
hogar (secundaria D 022566 023009 0,11 0911
completa)
Educacion del jefe del A 0.15487 0,10678 2.20 0,028%*
hogar (preparatoria o D 0,15487 0,16372 -0.26 0.798
superior)
Numero de nifios en el A 1.6062 13794 229 0,022%*
hogar (< 16 afios) D 1.6062 1677 0,54 0.586
Escolaridad mas alta de A 93982 7.7168 5,72 0,000%**
una mujer adulta en el D 9.3982 9.3053 0,25 0.801
hogar
El hogar recibe A 0,53097 0,53479 -0,11 0,913
transferencias del D 0,53097 0,54425 -0,28 0,778
Gobierno
Numero de cuartos en A 3.1327 277195 4,18 0,000%**
el hogar (sin contar D 3,1327 3.1504 -0,13 0,896
cocina y bafio)
Proporcién de A 052339  0.55456 1 0.186
miembros del hogar D 0,52339 0.49089 1.04 0,299
con buena salud
El hogar tiene tierra A 028761 030197 -045 0,654
agricola D 028761 027434 0,31 0,754
Superficie de la tierra A 1,5015 1,0212 2,14 0,032%%*%
agricola D 1.5015 13208 047 0.642
Instituciones A 023894  0.15055 348 0,001%%*
financieras formales en D 023894 0,19912 1,02 0,307
la localidad
Prestamistas A 031416 024902 214 0,032%*
informales en la D 031416 027876 0,82 0411
localidad

p-value: wae k% % significativos al 1%, 5% y 10%, Tespectivamente.

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2013)
' A: antes del matching; D: después del matching

2 Nota: se estd probando la igualdad de medias entre tratados y controles; la hipétesis nula establece que
la media de la variable en los grupos de control y tratamiento es la misma (es decir, la variable estd bien

balanceada). De las 16 variables, 9 no estdn balanceadas antes del matching; sin embargo, después del
matching, todas las variables estin balanceadas.
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TABLA A3

PRUEBA DE BALANCE GENERAL

Muestra Media del Pseudo- LR Sesgo
Sesgo R

Antes del matching 15.1 0,056 85,59 67,0
(0.000)

Después del matching 4.3 0,008 5,27 (0,994) 216

Fuente: elaboracién propia con base en Coneval (2013)

Nota: la pseudo—Rz cae después del matching, lo que indica que las variables estin bien balanceadas.

Notas
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