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Resumen

El presente trabajo tiene dos objetivos fundamentales, el primero es evaluar el impacto que tiene
el acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales de México, desde una perspectiva
multidimensional, el segundo objetivo consiste en evaluar el impacto del acceso al crédito en la
pobreza de los hogares rurales, diferenciando entre créditos de tipo formal y créditos de tipo
informal, con la finalidad de identificar los efectos diferenciales que tienen ambos tipos de crédito
al considerarlos de manera conjunta. Para alcanzar este segundo objetivo se emplean técnicas
multitratamiento, cuyo desarrollo metodologico ha sido ampliamente utilizado en ciencias como
la medicina o la biologia, pero realmente escaso en la economia. Para controlar el problema de
sesgo por seleccion se utilizan dos metodologias, Propensity Score Matching (PSM) e Inverse
Probability of Treatment Weighting. El impacto en cada una de las variables analizadas se estimo

en términos del efecto promedio del tratamiento en los tratados, ATT.

La fuente de informacion que se utiliz6 para recabar informacion de acceso a crédito fue la
Encuesta CONEVAL a Hogares Rurales de México 2013. Esta encuesta fue disenada para evaluar
la Cruzada Nacional Contra el Hambre y contiene informacion de las caracteristicas
sociodemograficas; de actividades productivas; acceso y participacion en los sistemas financieros
formales e informales; y acceso a la alimentacién para 2,530 hogares rurales. El disefio de la

muestra permite obtener resultados a nivel municipal y nacional.

Los resultados de esta investigacion revelan que el acceso a crédito tiene un impacto positivo en
la reduccion de la pobreza, ya sea por ingresos o multidimensional. En el caso del andlisis
bitratamiento, el acceso a crédito disminuye la probabilidad de ser pobre por ingresos en un rango
de 12.5 a 16.8 puntos porcentuales, y de ser pobre multidimensional en un rango de 8.6 a 13.7
puntos porcentuales, dependiendo del algoritmo de matching que se utilice. Para el anélisis
multitratamiento, el acceso a créditos formales disminuye la probabilidad de ser pobre por ingresos
en 13.14 puntos porcentuales respecto de tener acceso a créditos de tipo informal. Estos resultados
nos permiten sugerir medidas de politica orientadas a brindar acceso al crédito a los hogares rurales
con mayor vulnerabilidad social. Promover medidas de politica que faciliten la incursion en el
sistema financiero a un mayor nimero de habitantes del sector rural mexicano a través del crédito,
sin duda permitiria reducir los niveles de pobreza que aqueja a una enorme proporcion de los

hogares rurales de México.
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Introduccion

No existe una caracteristica mas visible del subdesarrollo que la pobreza. De acuerdo con Ray
(1998), de forma simplificada, pareceria que el proceso es el siguiente. En primer lugar, existe una
enorme desigualdad en la distribucidon del ingreso en todo el mundo. Como si esto no fuera
suficiente, también existe desigualdad en la distribucion del ingreso dentro de cada pais. El
resultado, para millones de personas, implica vivir de manera cotidiana en situaciones de pobreza,
miseria y desesperanza (Ray, 1998). Durante muchos afos los economistas han buscado distintos
mecanismos que ayuden a combatir y erradicar la pobreza (Naciones Unidas, 2009; Banerjee y
Duflo, 2011). Sin embargo, parece ser que, a pesar de los esfuerzos realizados, los resultados no
han sido muy alentadores. Las ultimas estimaciones del Banco Mundial establecen que, el 12.7%
de la poblacion mundial vivia con menos de US$1.9 al dia en 2011 (Banco Mundial, 2011). Esto

significa que 896 millones de personas en el mundo tienen un ingreso inferior a US$2 al dia.

A partir de la década de los noventas, las microfinanzas se han considerado una de las herramientas
mas importantes y efectivas para combatir la pobreza (Bateman, 2011; Kasali, Ahmad y Ean,
2015). Existe un gran nimero de programas de microfinanzas alrededor del mundo, la mayoria de
los cuales son dirigidos por Instituciones de Microfinanzas (IMFs) que tiene como objetivo
erradicar la pobreza. Sin embargo, no existe un consenso en cuanto a los resultados de estos
programas. Por un lado, numerosos estudios encuentran un impacto positivo en la reduccion de la
pobreza (Pitt y Khandker, 1998; MkNelly y Dunford, 1999; Chowdhury, Ghosh y Wright, 2002;
Khandker, 2005; Karlan y Zinman, 2009; Berhane y Gardebroek, 2010; Imai, Arun y Annim, 2010;
Nawaz, 2010; Imai y Azam, 2012; Ghalib, Malki e Imai, 2015). Por otro lado, existen estudios que
encuentran un impacto nulo o incluso negativo para el mismo objetivo (Morduch, 1998; Crepon,
Devoto, Duflo y Pariente, 2014; Banerjee, Duflo, Glennerster y Kinnan, 2015; Attanasio,
Augsburg, De Haas, Fitzsimons y Harmgart, 2015; Tarozzi, Desai y Johnson, 2015).

En México, erradicar la pobreza es uno de los retos mas grandes que hay. De acuerdo con las
ultimas cifras de E1 CONEVAL, el 46,2% de la poblacion mexicana se encuentra en situacion de
pobreza, esto significa que 55.3 millones de mexicanos son considerados pobres (CONEVAL,
2015). El problema se agrava atin mas si evaluamos la situacion de aquellos hogares que viven en
zonas rurales. Para 2014, el 61.1% de la poblacidon que vivia en zonas rurales se encontraba en

situacion de pobreza, en contraste con el 41.7% para la poblacion que vivia en zonas urbanas
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(CONEVAL, 2015). Para intentar solucionar el problema, se han implementado programas
sociales que buscan, mediante el acceso a distintos tipos de crédito, que los hogares pobres logren
escapar del circulo de la pobreza. Sin embargo, son muy pocos los estudios que se han hecho con
el objetivo de evaluar el impacto que tiene el acceso al crédito en la reduccion de la pobreza
(Esquivel, 2010; Biosca, Lenton y Mosley, 2011; Cuasquer y Maldonado, 2011) y menos ain son
los que implementan metodologias formales que permitan obtener estimaciones insesgadas de

dicho impacto (Angelucci, Karlan y Zinman, 2015).

Tomando lo anterior en consideracion, la presente investigacion tiene dos objetivos fundamentales.
El primero es evaluar el impacto que tiene el acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales
de México, desde una perspectiva multidimensional. El segundo objetivo consiste en evaluar el
impacto del acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales, diferenciando entre créditos de
tipo formal y créditos de tipo informal, con la finalidad de identificar los efectos diferenciales que
tienen ambos tipos de crédito al considerarlos de manera conjunta. Para alcanzar este segundo
objetivo se emplean técnicas multitratamiento, cuyo desarrollo metodologico ha sido ampliamente
utilizado en ciencias como la medicina o la biologia, pero realmente escaso en la economia. Mas
aun, dentro de la literatura revisada, no se encontrdé ningun estudio que utilice un anélisis
multitratamiento para estudiar los efectos de las microfinanzas en la pobreza. Habiendo
identificado este hueco en la literatura, esta investigacion pretende contribuir a llenarlo y al mismo

tiempo incentivar nuevas investigaciones que hagan uso de este tipo de analisis.

Encontrar una fuente de informacion que permita llevar a cabo dichos objetivos no es una tarea
sencilla. En México, son pocas las encuestas que recaban informacion de acceso a crédito y mucho
menos las que permiten obtener resultados con representatividad nacional. En este trabajo se
utilizo una de las fuentes de informacién mas recientes y que permite solucionar estos problemas,
la Encuesta CONEVAL a Hogares Rurales de México 2013 (EnChor 2013, de aqui en adelante).
Estad encuesta fue disefiada para evaluar la Cruzada Nacional Contra el Hambre y contiene
informacion de las caracteristicas sociodemograficas; de actividades productivas; acceso y
participacion en los sistemas financieros formales e informales; y acceso a la alimentacion para
2,530 hogares rurales, la mitad de los cuales pertenecen a localidades Cruzada y la otra mitad a

localidades No Cruzada.



Como se mencion6 arriba, la pobreza es un fendmeno bastante complejo, lo que implica un reto
para desarrollar medidas adecuadas que permitan cuantificarla. A través de los afios se ha
evolucionado en la forma en la que se mide la pobreza, pasando desde un enfoque unidimensional
(Sen, 1976; Foster, Greer y Thorbecke, 1984) hasta uno multidimensional (Alkire y Foster, 2009),
como se concibe la pobreza actualmente. En el caso de México, fue en 2009 cuando se decidid
adoptar una metodologia multidimensional de medicion de la pobreza (CONEVAL, 2015). La idea
basica consiste en identificar distintas dimensiones sobre las cuales es posible hacer una medicion
comprensiva de la pobreza. Una vez que se tiene un indicador de pobreza para cada dimension, el
siguiente paso consiste en agregarlas de tal forma que podamos obtener una unica medicidon
multidimensional. En México, el encargado de implementar esta metodologia y por lo tanto de
generar las estimaciones de pobreza multidimensional en México es el Consejo Nacional de

Evaluacion de la Politica de Desarrollo Social (CONEVAL, de aqui en adelante).

Ademas de la introduccidn, el presente trabajo estd organizado en cuatro capitulos. En el capitulo
1 se presenta una revision de la literatura de los dos enfoques (unidimensional y multidimensional)
que se utilizan para medir la pobreza, de igual forma, se realiza una revision de la literatura de los
distintos estudios que analizan la relacion entre microfinanzas y pobreza. El siguiente capitulo
describe de manera detallada los datos utilizados, asi como las estadisticas descriptivas. En el
capitulo 3 se describe la metodologia utilizada para estimar el impacto del acceso al crédito en la
pobreza de los hogares rurales. En el capitulo 4 se presentan los resultados mas importantes para
las distintas variables dependientes. Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones

de politica.



Capitulo 1. Revision de la literatura

1.1. Una revision a las diferentes formas de medir la pobreza

En 1976, en su trabajo “Poverty: An ordinal approach to measurement”, Amartya Sen establece
la existencia de dos problemas fundamentales al tratar de medir la pobreza: (i) el de identificacion
de la poblacion que se encuentra en situacion de pobreza, y (ii) el de agregacion o medicion de la

pobreza.

El primer problema se refiere a la definicion de una linea de pobreza: un umbral critico de ingreso,
consumo, o de manera mas general, el acceso a bienes y servicios por debajo del cual los individuos
son considerados pobres (Ray, 1998). Por lo tanto, la linea de pobreza representa el nivel minimo
aceptable de participacion econdémica en una sociedad. Existen muchas formas distintas de crear
una linea de pobreza, algunas toman en cuenta inicamente el ingreso, mientras que otras se basan

en los niveles minimos de nutricién que requiere un individuo.

De acuerdo con Sen (1976), la forma mas comun de solucionar el segundo problema consiste
simplemente en contar el nimero de pobres y dividir esa cifra entre el total de la poblacion para
poder identificar qué porcentaje representan del total de personas. Esta razon se conoce como el
head-count ratio, H. Como no se imponen restricciones importantes sobre los datos necesarios
para hacer el célculo, esta es una de las medidas més utilizadas, sin embargo, es insensible a la
distribucién del ingreso entre los pobres. Esto es, una transferencia pura de ingreso del individuo
mas pobre a cualquier otro que esté por encima en la distribucion del ingreso puede tener uno de
dos efectos sobre H, ya sea que no cambia o que disminuye. Por lo tanto, esta medida de pobreza

viola los dos siguientes axiomas:

AXIOMA DE MONOTONICIDAD: Permaneciendo todo lo demas constante, una reduccion
en el ingreso de un individuo que se encuentre por debajo de la linea de pobreza debe incrementar

el valor de la medida de pobreza.



AXIOMA DE TRANSFERENCIAS: Permaneciendo todo lo demas constante, una
transferencia pura de ingreso de un individuo que se encuentre por debajo de la linea de pobreza

a cualquier otro mds rico debe incrementar el valor de la medida de pobreza.!

En palabras més simples, si utilizamos H como medida de pobreza obtendriamos resultados
sesgados y, por lo tanto, las politicas que se utilicen para erradicar la pobreza y que estén basadas
en esta medida, favorecerian a aquellos individuos cuyo nivel de ingresos se encuentra cerca de la

linea de pobreza.

Denotemos con y; el ingreso del individuo 7, con z el valor de la linea de pobreza, con 7 el nimero
total de personas en la poblacion y con m el ingreso promedio de la economia. Entonces, el head-
count g se define como el numero de individuos tales que y; < z. Por lo tanto, el head-count ratio

puede expresarse de la siguiente manera:
q
H=—
n

Una forma de solucionar, al menos parcialmente, los problemas del head-count ratio, y de alguna
manera tomar en cuenta la severidad de la pobreza, es utilizar la razéon de brecha de pobreza o
poverty gap ratio. Esta medida se define como el ingreso promedio necesario para llevar por
encima de la linea de pobreza a todos aquellos individuos que se encuentran por debajo de la
misma, dividido entre el ingreso medio de la sociedad. Consideremos que, para cada individuo i,

la brecha de pobreza es la diferencia entre la linea de pobreza y su nivel de ingreso, esto es:
gi=z—Yi
Entonces, el poverty gap ratio estd dado por la siguiente expresion:

_ Zyi<z(z - yi)
nm

PGR

Sin embargo, el PGR tiene un inconveniente. Al dividir por el ingreso promedio de toda la
poblacion podemos obtener una medida engafiosa de la pobreza para sociedades muy desiguales y
con un gran nimero de pobres. Para solucionar este problema, en lugar de dividir la suma de las

brechas de pobreza entre el ingreso promedio de la sociedad, se divide entre el ingreso promedio

! La prueba del Axioma de Monotonicidad y el Axioma de Transferencias pueden consultarse en Sen, A. (1976).
Poverty: An Ordinal Approach to Measurement. Econometrica, 44(2), 219-231.



total que se necesita para que todas las personas pobres tengan un ingreso igual a la linea de

pobreza. Esta medida se conoce como el income gap ratio (IGR) y se expresa de la siguiente forma:

_ Zyi<z(z - yl)
= —Zq

IGR

Hasta este punto, se han revisado algunas de las medidas de pobreza que pueden ayudarnos a tener
una idea de la situacion que enfrentan los pobres en determinada sociedad. Sin embargo, todas
ellas violan alguno de los dos axiomas propuestos por Sen. Ante esta problematica, en 1984, los
economistas James Foster, Joel Greer y Erik Thorbecke desarrollaron una medida de pobreza
capaz de satisfacer estos axiomas y que permitiera analizar la pobreza en determinados subgrupos

definidos a través de diferencias geograficas, étnicas, entre otras.

Comencemos por definir a y = (y4,¥2, ..., ¥n) como el vector de ingresos de los hogares,
ordenados en forma creciente. Consideremos nuevamente a z como la linea de pobreza,
supongamos ahora que g; = z — y; es la brecha de pobreza del hogar i, que g es el numero de
hogares pobres y n el nimero total de hogares en la sociedad. Entonces, la medida de pobreza
propuesta por Foster, Greer y Thorbecke, conocida comiinmente como Indice FGT, puede

definirse de la siguiente manera:

1
FGT:@Z(QO
i=

Esta medida satisface los dos axiomas bdsicos propuestos por Sen. Sin embargo, tiene un
inconveniente, una transferencia de ingreso tiene el mismo efecto sobre este indice para valores
bajos o altos de ingresos. Al respecto, Kakwani propone un axioma que hace hincapié en las

transferencias entre los individuos mas pobres.

AXIOMA DE SENSIBILIDAD EN LAS TRANSFERENCIAS: Si una transferencia de
ingreso t > 0 se realiza de un hogar pobre con un ingreso y; a un hogar pobre con un ingreso
y; +d (d > 0), entonces la magnitud con que incrementa la pobreza debe disminuir para valores

mas grandes de y; (Kakwani, 1980).

2 La prueba del Axioma de Sensibilidad en las Transferencias puede consultarse en Kakwani, N. (1980). On a Class
of Poverty Measures. Econometrica, 48(2), 437-446.



Es claro que el Indice FGT no satisface este axioma, sin embargo, se puede generalizar a una
familia de medidas de pobreza que si lo satisfacen. Para cada ¢ > 0, definimos P, de la siguiente

mancra:

Esta familia engloba algunas de las otras medidas que hemos visto hasta ahora. Por ejemplo, P, es
el head-count ratio, H, mientras que si fijjamos a@ = 2, obtenemos el indice FGT. El parametro o
puede interpretarse como una medida de aversion a la pobreza (Foster et al., 1984). Un a mas
grande da un peso mayor a los individuos que son mds pobres. Todas las propiedades de esta

familia se resumen en la siguiente proposicion.

PROPOSICION 1: La medida de pobreza P, satisface el Axioma de Monotonicidad para a > 0,
el Axioma de Transferencias para a > 1, y el Axioma de Sensibilidad en las Transferencias para

a > 2 (Foster et al., 1984).3

Durante muchos afios, el problema de identificacion establecido por Sen se ha tratado de solucionar
desde una perspectiva unidimensional, sin embargo, en los ultimos afos, se ha explorado la
posibilidad de resolver este problema desde un enfoque multidimensional. De acuerdo con esta

perspectiva, la pobreza consiste en la interrelacion de varias dimensiones.

Durante la Cumbre del Milenio se presentd por primera vez en un foro internacional la idea de la
multidimensionalidad de la pobreza®. A partir de ese momento, el interés en la medicion y analisis

de la pobreza basandose en este enfoque ha crecido rapidamente. En la actualidad, no sélo los

3 La prueba de la Proposicion 1 puede consultarse en Foster et al. (1984). A Class of Decomposable Poverty Measures.
Econometrica, 53(3), 761-766.

4 La Cumbre del Milenio se llevé a cabo en la sede de las Naciones Unidas en Nueva York el 6 de septiembre del
2000. En ella se establecieron los “Objetivos de desarrollo del milenio”, los cuales son:

Erradicar la pobreza extrema y el hambre.

Lograr la ensefianza primaria universal.

Promover la igualdad entre los sexos y el empoderamiento de la mujer.

Reducir la mortalidad de los nifios menores de 5 afios.

Mejorar la salud materna.

Combatir el VIH/SIDA, la malaria y otras enfermedades.

Garantizar la sostenibilidad del medio ambiente.

Fomentar una alianza mundial para el desarrollo.

PRI W=



economistas se interesan en el tema, sino también activistas, lideres politicos, empresarios ¢

incluso asambleas internacionales.

Una de las metodologias mas utilizadas alrededor del mundo para realizar un analisis
multidimensional de la pobreza es la de Alkire y Foster (AF), que consiste en una extension
multidimensional del enfoque Foster-Greer-Thorbecke (FGT). Muchos paises en vias de
desarrollo, incluido México, utilizan esta metodologia para realizar estimaciones de pobreza

(Alkire, Foster, Seth, Santos, Roche y Ballon, 2015a).

Comenzamos por definir a n como el numero de personas en una sociedad, de tal forma que n €
N. A menos que se especifique lo contrario, n se refiere al total de la poblacion y no a una muestra
de la misma. Asumamos que vamos a medir la pobreza utilizando d dimensiones distintas, tal que
d € N. Estas dimensiones pueden ser ingreso, nivel de educacion, estado de salud, ocupacion,
entre otras (Alkire, Foster, Seth, Santos, Roche y Ballon, 2015b). A cada dimension se le asigna
un peso basado en la importancia relativa o prioridad que se quiera dar a esa dimension. Estos
pesos se denotan como wj, tal que w; >0 Vj=1,..,d. Los pesos de cada una de las d
dimensiones se representan en el vector w = (wy, ..., wy). Por conveniencia, restringimos la suma

de los pesos igual al nimero de dimensiones, esto es: ), jwj=d.

Vamos a referimos al desempefio de una persona en cualquiera de las dimensiones como un logro,
y ademds asumimos que los logros pueden ser representados por un valor real no negativo. A
diferencia del caso unidimensional, en el contexto multidimensional los logros se consideran no

combinables en una sola variable global.

Denotamos los logros de la persona i en la dimensiénjcomo x;; E R, Vi=1,..,nyj=1,..,d.
Ahora bien, definimos la matriz de logros X de la persona i en una sociedad de la siguiente manera:
X11 " X4

Xn1 " Xndl,yg

Los logros de la persona i en las d dimensiones, es decir, el renglon i de la matriz X, se representa
por el vector d-dimensional x; Vi = 1, ...,n. Por otro lado, los logros de las n personas en la

dimension j, es decir, la columna j de la matriz X, se representa por el vector n-dimensional x,;

vji=1,..,d.



Para podernos permitir comparaciones entre distintas sociedades, asumimos que d es fijo y que n
varia. Retomando a Sen (1976), primero debemos resolver el problema de identificacion. Para ello,
de forma analoga al caso unidimensional, definimos como z; el umbral de pobreza en la dimension
d, y asumimos ademds que estos valores son positivos, esto es z; € R%,. Estos valores se
recolectan en un vector d-dimensional z = (zy, ..., 24). Por ultimo, se define una funciéon de
identificacion de la siguiente forma: p(x;, z) = 1 identifica a la persona i como pobre si x; < z, y

p(x;,z) = 0 identifica a la persona i como no pobre si x; = z.

La mayoria de las metodologias que se utilizan para medir la pobreza multidimensional,
incluyendo el enfoque AF, consideran conveniente expresar los datos en términos de privaciones
en lugar de logros. A partir de la matriz de logros X y del vector z, es posible obtener la matriz de

. . 0 0 _ . 0 _ :
privaciones g-. Cada elemento gl] =1 siempre que X;; < Z; y ’gU =0en cualquler otro caso,

Vi=1,.,dyvi=1,..,n

Existen dos criterios para identificar a las personas pobres. El criterio de “union” y el criterio de
“interseccion”. El primero identifica a una persona como pobre si la persona se considera privada
en cualquiera de las d dimensiones. Por su parte el criterio de interseccion identifica a una persona

como pobre si la persona esta privada en todas las dimensiones.

El problema de agregacion consiste en seleccionar un indice de pobreza. Un indice de pobreza es
una funcion que convierte la informacion contenida en X y el vector z en un ntimero real (Alkire,
et al, 2015b). Denotamos este indice de pobreza como P (X; z). Juntos, el método de identificacion
y el de agregacion constituyen lo que se conoce como una metodologia multidimensional de la

pobreza, que puede denotarse como M = (p, P).

1.2. Pobreza y microfinanzas: el estado del debate

El Banco Grameen de Bangladesh es quizés el ejemplo mas conocido entre los programas de
microfinanzas alrededor del mundo. Fundado en 1976 por el premio nobel de la paz Muhammad
Yunus, el Banco Grameen inici6 otorgando pequefios préstamos a personas que vivian en situacion
de pobreza extrema, ofreciéndoles la oportunidad de volverse emprendedores y aumentar sus

ingresos lo suficiente como para liberarse del circulo de la pobreza (Chowdhury et al., 2002). Poco
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tiempo después de que se fundara el banco Grameen, las microfinanzas se transformaron en una
de las herramientas mas populares para intentar erradicar la pobreza. Sin embargo, 20 afios después
del llamado hoom de las microfinanzas, aiin existe controversia acerca del impacto que pueden

tener en la reduccion de la pobreza (Littlefield, Morduch y Hashemi, 2003).

Dentro de la literatura que estudia la relacion entre pobreza y microfinanzas es posible identificar
dos grandes bloques, el primero conformado por todos aquellos estudios que encuentran un efecto
positivo de las microfinanzas en la reduccion de la pobreza, y el segundo conformado por estudios

que no encuentran efecto alguno o incluso encuentran un efecto negativo.

Uno de los estudios pioneros en el tema de microfinanzas y pobreza, y que forma parte del primer
bloque, es el que realizaron Pitt y Khandker en 1998. En su trabajo, los autores estiman el impacto
que tiene la participacion, por género, en tres de las mas grandes instituciones de microfinanzas en
Bangladesh (Banco Grameen, Bangladesh Rural Advancement Committee y Bangladesh Rural
Development Board) y encuentran un efecto positivo en el gasto del hogar, activos en posesion de
la mujer distintos a tierra, oferta de trabajo y asistencia escolar de nifios y nifias. También para
Bangladesh, estudios como el de Chowdhury et al. (2002), Khandker (2005) y Rudd (2011)
encuentran que las microfinanzas tienen un impacto positivo en la reduccion de la pobreza. En el
primer caso, los autores prestan particular atencion al tiempo que los participantes del programa
han tenido acceso a los microcréditos y encuentran que la efectividad de los microcréditos como
una verdadera herramienta para reducir la pobreza no depende de sus impactos en el corto plazo.
En el segundo caso, el autor encuentra tres resultados importantes, el primero es que, aquellos
hogares que poseen menos tierra tienen una probabilidad mas grande de solicitar un crédito
respecto de los que poseen mads tierra, el segundo tiene que ver con la educacion de las mujeres,
el autor encuentra que esta determina en gran parte la cantidad de crédito solicitado por el hogar,
de hecho, un aumento de 1 afio en la educacioén promedio de las mujeres reduce el monto de crédito
solicitado en aproximadamente 1% y, finalmente, encuentra que el aumento en el gasto destinado
al consumo derivado del crédito otorgado al hogar aumenta la probabilidad de que los hogares
logren escapar del circulo de la pobreza. Por su parte, Rudd (2011) identifica los determinantes de
la varianza que existe en el bienestar de los beneficiarios de microcréditos. La autora encuentra
dos resultados fundamentales. En primer lugar, que el nivel de riqueza inicial predice de manera

significativa la tasa de crecimiento del bienestar. En segundo lugar, que a pesar de que los
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beneficiarios mas pobres incrementan en promedio su posesion de tierras a una tasa de crecimiento
mayor, existe una varianza mas grande en los resultados asociados a bienestar para aquellos que
inicialmente se encuentran en los niveles inferiores de riqueza. Tomando en cuenta estos dos
resultados, concluye que el nivel inicial de riqueza es un determinante fundamental de la varianza
en los resultados. Mientras mas tierra y activos posea un beneficiario, es menos probable que su
riqueza fluctué¢ de forma significativa. Por lo tanto, la primera generacion de la teoria sobre
microfinanzas se puede utilizar para predecir el fendmeno en sus primeros afios, sin embargo, en

afios recientes es necesario utilizar modelos mas sofisticados.

En Bolivia, MkNelly y Dunford (1999) analizan el desempefio del programa CRECER (Crédito
con Educacion Rural). Los autores encuentran que los servicios de crédito y educacion pueden
aumentar los ingresos y ahorros, el conocimiento y las précticas de salud/nutricion, y el
empoderamiento de las mujeres. En un estudio similar en Ghana, los mismos autores analizan el
impacto que tiene la participacion en el programa Credit with Education en los hogares
beneficiarios. Los resultados encontrados son muy similares al caso del programa CRECER, con
impactos positivos en los ingresos y ahorros, en los conocimientos y practicas de salud/nutricion,

empoderamiento de las mujeres, asi como mejoras en la seguridad alimentaria de los hogares.

Si bien estos resultados son bastante interesantes, es necesario ser cauteloso si se desea
considerarlos como concluyentes, pues la mayoria de estos estudios no utilizan metodologias que
ayuden a controlar el problema de sesgo por seleccion (el cual se abordard a detalle mas adelante).
Como resultado, se ha evolucionado hacia formas de evaluacion mas rigurosas, como por ejemplo

métodos de matching o experimentos aleatorios controlados.

Uno de los estudios que utilizan este tipo de metodologias y que encuentran un efecto positivo en
la reduccion de la pobreza es el de Karlan y Zinman (2009). En su trabajo, los autores utilizan un
experimento aleatorio para evaluar los impactos de un aumento en la linea de crédito en un grupo
de microempresarios de Manila y, encuentran dos resultados cruciales. El primero es que, contrario
a lo que se esperaba, los microempresarios del grupo de tratamiento redujeron el tamafio de sus
negocios en relacion a los del grupo de control y ademds incrementaron el acceso a créditos de
tipo informal. El segundo es que, el aumento en la linea de crédito incrementd los beneficios de
los negocios, pero Unicamente en el caso de los microempresarios hombres. El uso que se le dio a

este incremento fue principalmente para mandar a los nifios a la escuela. Los autores concluyen
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que es necesario tomar en cuenta la complejidad en los arreglos financieros que existen dentro de
los hogares, y consideran necesario replantear la forma en que tradicionalmente operan los

programas de microcréditos.

Berhane y Gardebroek (2010) analizan el impacto que han tenido las microfinanzas en la reduccion
de la pobreza en los hogares rurales en Etiopia. Los resultados encontrados indican un incremento
en el consumo y una mejora en las condiciones de vida de los hogares beneficiarios. Los autores
también analizan los efectos a largo plazo utilizando una variacién del modelo original que toma
en cuenta el naimero de veces que los hogares volvieron a ser beneficiarios. Al respecto, encuentran
que existe un efecto acumulativo en las variables analizadas, lo cual implica que los impactos a

corto plazo pueden estar subestimando el efecto de los microcréditos.

En la India, Imai ef al. (2010) utilizan un modelo de “efectos del tratamiento” para solucionar los
problemas de sesgo y analizar el impacto que tienen los créditos otorgados por las IMFs en la
pobreza de los hogares. A pesar de algunas limitaciones importantes, como puede ser la
imposibilidad de observar todos los determinantes del acceso a los créditos, los autores encuentran
efectos positivos significativos en los indicadores de bienestar analizados. Para verificar la
significancia de los efectos del tratamiento obtenidos con el modelo, los autores utilizan Propensity
Score Matching (PSM) como prueba de robustez. En Bangladesh, Imai y Azam (2012) estiman el
impacto que tienen los créditos otorgados por las IMFs en el ingreso, consumo de alimentos y el
Body Mass Index para las mujeres. En términos generales, los autores encuentran impactos
positivos en el ingreso y el consumo de alimentos. Por su parte, Ghalib ez al., (2015) evaluan si el
acceso a las microfinanzas tiene algun efecto en la reduccion de la pobreza en los hogares de
Pakistan. Para controlar los problemas de sesgo, los autores utilizan Propensity Score Matching
(PSM), y encuentran que, los programas de microfinanzas tienen un impacto positivo en el gasto
en salud, el ingreso y en algunas caracteristicas de las viviendas como, por ejemplo, la fuente de

suministro de agua o el material con el que estan construidos el techo y las paredes.

El segundo gran bloque de estudios que tratan el tema de microfinanzas y pobreza est4 integrado
por todos aquellos estudios que encuentran un impacto nulo o negativo de las microfinanzas en la
reduccion de la pobreza. El primero de ellos fue el de Morduch (1998), quien haciendo uso de la

misma encuesta que utilizan Pitt y Khandker (1998) encuentra resultados completamente
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contradictorios. Quizas los mas importantes son que, el acceso a las microfinanzas no ocasiona un

aumento significativo en el consumo per capita ni en el nivel de educacion de los hijos o hijas.

En los ultimos cuatro afios, uno de los laboratorios de pobreza mas connotados en el mundo, el
Abdul Latif Jameel Poverty Action Lab, ha publicado una serie de articulos que analizan el impacto
de las microfinanzas en la pobreza a través de experimentos aleatorios controlados. El primero de
ellos, (Crepon et al., 2014), evaliia uno de los programas de microcréditos de Al Amana, la
institucidon de microfinanzas mas grande de Marruecos. Los autores encuentran que, para aquellos
hogares que tienen una probabilidad més grande de recibir un crédito basandose en caracteristicas
ex-ante, tener acceso a algun crédito incrementa la inversion en activos y los beneficios de sus
negocios. Sin embargo, este incremento en los beneficios es contrarrestado por una reduccién en
los ingresos por trabajo casual, de tal forma que, en conjunto, no existe ninguna ganancia en el
consumo o ingreso de los hogares. Por su parte, Banerjee ef al. (2015) evaltuan los impactos de un
programa grupal de microcréditos en la ciudad de Hyderabad, en la India. Los autores encuentran
que, si bien, la inversion y los beneficios en los pequefios negocios aumento, el consumo no
incrementd de manera significativa. De igual forma, no encuentran evidencia de cambios
significativos en salud, educacion o en el empoderamiento de las mujeres. Dos afios después,
cuando los hogares pertenecientes a las areas de control tuvieron acceso a los microcréditos, y los
hogares tratados habian recibido prestamos durante mas tiempo y en cantidades mas grandes, las
diferencias entre ambos grupos continuaron siendo poco significativas. En Mongolia, Attanasio et
al. (2015) analizan el efecto que tiene otorgar microcréditos grupales e individuales a mujeres.
Para el primer tipo de microcréditos, los autores identifican un impacto positivo en el
emprendimiento de las mujeres, asi como en el consumo total y de alimentos dentro del hogar, sin
embargo, no encuentran ningln efecto en el total de horas trabajadas ni en el ingreso del hogar. En
el caso de los microcréditos individuales, los autores no encuentran impactos significativos en la
reduccion de la pobreza para ninguna de las variables analizadas. Tarozzi ef al. (2015) evaltian los
impactos de un incremento en el acceso a microcréditos en Etiopia. A diferencia del estudio
realizado por Banerjee et al., en este trabajo existid poca presencia de otras instituciones de
microfinanzas antes y durante la realizacién del experimento, por lo que los resultados pueden
interpretarse como impactos de “primera generacion”. Los autores concluyen que, a pesar del

enorme incremento en el niumero de microcréditos otorgados en las areas de tratadas, no existe un
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impacto positivo en el ingreso por actividades agricolas, crianza de animales, autoempleo no

agricola, oferta de trabajo, escolaridad y empoderamiento de la mujer.

Mencion especial merece el estudio realizado por Angelucci et al. (2015). Los autores utilizan un
experimento aleatorio para estimar los impactos a nivel comunidad de una expansion en los
créditos grupales otorgados por la institucion microfinancieras maés grande de México,
Compartamos Banco. La aleatorizacion se llevéd a cabo en la zona norcentral de Sonora, un area
donde no se habian otorgado créditos previamente, y se estimo el efecto promedio para 37 variables
abarcando 6 familias de resultados: micro emprendimiento (7 variables), ingreso (4 variables),
oferta de trabajo (3 variables), consumo (8 variables), estatus social (7 variables), y bienestar
subjetivo (8 variables). Los autores encuentran evidencia de un incremento tanto en los ingresos
como en los gastos de los negocios de los hogares tratados, sin embargo, no encuentran ningin
efecto en los beneficios. El efecto del tratamiento estimado en la mayoria de las variables
relacionadas con el gasto de los hogares no resultd estadisticamente significativo, aunque si
encuentran evidencia de una disminucion en el gasto de activos y bienes de lujo. La magnitud del
efecto, incluso para aquellas variables significativas, resulto ser bastante pequefia. En conclusion,
el impacto estimado para la mayoria de las variables analizadas no puede considerarse como
transformativo, es decir, que impacte positivamente en las condiciones de vida de los hogares

tratados.

Capitulo 2. Datos y estadistica descriptiva

Los datos utilizados para realizar el presente trabajo se tomaron de la EnChor 2013. La EnChor
2013 fue disenada con el objetivo de evaluar el desempefio de la Cruzada Nacional Contra el
Hambre (Cruzada, de aqui en adelante). El periodo de levantamiento de la encuesta fue de
noviembre de 2012 a octubre de 2013. La EnChor 2013 retine informacion a nivel localidad y a
nivel hogar. El tamafio de la muestra es de 2,530 hogares, de los cuales se eliminaron un total de
13 hogares que no contaban con la informacion necesaria para estimar los efectos del acceso al
crédito. De los 2,517 hogares restantes, 2,291 reportaron no haber tenido acceso a ningun tipo de

crédito durante el periodo de referencia, mientras que 226 reportaron si haber tenido acceso a

15



crédito. El nimero total de localidades encuestadas fue de 125, de las cuales 62 pertenecen al

conjunto de localidades Cruzada y 63 al conjunto de localidades No Cruzada.

La informacion de la EnChor 2013 se recabd mediante dos tipos de cuestionarios: el Cuestionario
a Localidades y el Cuestionario a Hogares. Mediante el Cuestionario a Hogares, el cual fue
respondido por el jefe del hogar, se obtuvo la informacion sobre las caracteristicas
socioeconomicas de los miembros de los hogares rurales; sus actividades productivas; su acceso y
participacion en los sistemas financieros formales e informales; y su acceso a la alimentacion. De
esta forma, la EnChor 2013 permite captar informacién a nivel hogar, de los miembros del hogar

y de cada una de sus actividades productivas.

El disefio y seleccion de la muestra permite obtener resultados representativos a nivel nacional,
para el conjunto de los 400 municipios de la Cruzada y para el conjunto de los municipios restantes
del pais. El disefio de la encuesta supone que el universo estd conformado por localidades con 500
y hasta 2,499 habitantes. Para lograr lo anterior, se construyd el marco muestral nacional de
localidades que cumplieran con esta caracteristica y se definieron dos estratos. El estrato El
formado por los 400 municipios de la Cruzada 2013 con al menos una localidad con 500 y hasta
2,499 habitantes, y el estrato E2 formado por los municipios restantes del pais con al menos una

localidad con 500 y hasta 2,499 habitantes.

La seleccion de hogares, al interior de cada estrato, se realizo en tres etapas. En la primera etapa,
se seleccionaron 32 municipios con una probabilidad proporcional al tamafio (PPT) con reemplazo
en donde la variable de tamafio considerada fue el nimero de viviendas en localidades de 500 a
2,499 habitantes que conforman cada municipio. En esta primera etapa la unidad de muestreo
fueron los municipios con localidades de 500 a 2,499 habitantes. En la segunda etapa, se
seleccionaron 2 localidades por municipio via PPT con reemplazo en donde la variable de tamafio
fue el namero de viviendas de cada localidad. En esta segunda etapa la unidad de muestreo fueron
las localidades de 500 a 2,499 habitantes. Para la primera y segunda etapa, el marco muestral
utilizado fue el Censo de Poblacion y Vivienda 2010. Finalmente, en la tercera etapa, al interior
de cada localidad se seleccionaron via muestreo aleatorio simple sin reemplazo 20 viviendas. En
este caso, la unidad de muestreo fueron las viviendas, por lo que si en la vivienda hay mas de un

hogar se seleccion6 aleatoriamente un hogar dentro de la vivienda.
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2.1. La eleccion de las dimensiones de pobreza

Uno de los ejes principales de esta investigacion es considerar la pobreza desde una perspectiva
multidimensional. De acuerdo con El CONEVAL, la pobreza, desde una perspectiva
multidimensional, puede entenderse como una serie de carencias definidas en multiples dominios
(CONEVAL, 2009). En México, los ordenamientos de la Ley General de Desarrollo Social
permiten identificar dos grandes enfoques que analizan el caracter multidimensional de la pobreza:
el enfoque del bienestar y el enfoque de derechos. Para abordar el problema de la pobreza
multidimensional desde el enfoque del bienestar, se considera fundamental la disponibilidad de
recursos economicos por parte de los individuos. Para aproximar esta disponibilidad de recursos
econdmicos, las dos mejores opciones son utilizar el ingreso o gasto del hogar. Por su parte, el
enfoque de derechos se basa en la premisa de que toda persona debe contar con una serie de
garantias indispensables para la dignidad humana (CONEVAL, 2009). Desde esta perspectiva, la
pobreza no es so6lo la negacion de un derecho en particular o una categoria de derechos sino de los

derechos humanos en su totalidad.

Después de analizar los datos y tomando en consideracion la metodologia del CONEVAL, se
determino que era factible la creacion de cuatro dimensiones en el espacio de los derechos: calidad
y espacios de la vivienda, acceso a los servicios basicos en la vivienda, acceso a la alimentacion y

rezago educativo, mientras que en el espacio del bienestar se determino utilizar la variable gasto.

Para la dimension calidad y espacios de la vivienda, un hogar se considero vulnerable si presentaba

alguna de las siguientes caracteristicas:

e FEl material del techo de la vivienda era de carton, piedra y lodo o zocuarta y tierra.
e FEl material de los muros de la vivienda era de madera y/o lamina, palma u otros materiales
perecederos, hoja de yeso o no tiene paredes.

e Larazon de personas por cuarto (hacinamiento) era mayor que 2.5.

En el caso de la dimension acceso a los servicios basicos de la vivienda, los criterios para

considerar a un hogar vulnerable fueron los siguientes:

e No tiene acceso a agua entubada.

e No cuenta con servicios de drenaje.
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e No dispone de energia eléctrica.

e El combustible que se usa para cocinar es lefia o carbon.

Para la dimension acceso a la alimentacion se empled la misma escala de seguridad alimentaria
que la del CONEVAL. En esta escala se pueden identificar cuatro posibles niveles de inseguridad
alimentaria: inseguridad alimentaria severa, inseguridad alimentaria moderada, inseguridad
alimentaria leve y seguridad alimentaria. Tomando esto en consideracion, un hogar se considerd

vulnerable en esta dimension si presentaba un grado de inseguridad alimentaria moderada o severa.

En el caso de la dimension rezago educativo, puesto que nuestra unidad de analisis es el hogar, se
determind que un hogar se encuentra en situacion de carencia por rezago educativo si al menos
uno de sus integrantes, sin considerar al jefe del hogar, se encuentra en situacion de carencia por
rezago educativo, basandose en los criterios utilizados por El CONEVAL’. La decisién de no
incluir al jefe del hogar tiene que ver con el hecho de que, en casi el 70% de los hogares de la
muestra el jefe del hogar no tiene terminado el nivel de educacion secundaria, lo cual, ocasionaria
que el nuimero de hogares en situacion de carencia por rezago educativo aumentara
considerablemente, alejdndose demasiado de las estimaciones oficiales de pobreza

multidimensional rural del CONEVAL.

Por ultimo, para determinar si un hogar es pobre por ingresos se utiliz6 el gasto total per capita del
hogar como una aproximacion del ingreso. Al respecto, la literatura sefiala que el gasto es una
variable que generalmente se subestima menos que el ingreso, principalmente porque los hogares
tienen una tendencia a no revelar su verdadero nivel de ingresos. Se identificaron todas las fuentes
de gasto de los hogares (bienes duraderos, compras anuales, gasto en salud, mandado, servicios,
gasto en educacion, otros gastos y gasto total) y se calcul6 el gasto total per capita para cada hogar.
Por lo tanto, un hogar se consider6 pobre por ingresos si el gasto total per capita era inferior a la

linea de bienestar minimo rural. Para verificar que los resultados eran correctos, el gasto calculado

> El Instituto Nacional para la Evaluacion de la Educacion (INEE) propuso al CONEVAL la Norma de Escolaridad
Obligatoria del Estado Mexicano (NEOEM), conforme a la cual se considera con carencia por rezago educativo a la
poblacion que cumpla con alguno de los siguientes criterios:
e Tiene de trece a quince afios, no cuenta con la educacion basica obligatoria y no asiste a un centro de
educacion formal.
e Naci6 antes de 1982 y no cuenta con el nivel de educacion obligatoria vigente en el momento en que debia
haberla cursado (primaria completa).
e Naci6 a partir de 1982 y no cuenta con el nivel de educacion obligatoria (secundaria completa).
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en cada rubro se comparo con el reportado en el informe “Estudio sobre la caracterizacion de los
productores rurales en México en el marco de la Cruzada contra el Hambre 2013 elaborado por

investigadores de El Colegio de México.

En el cuadro 1 se muestran las dimensiones consideradas, y se resumen los criterios utilizados para

la identificacion de los hogares en situacion de pobreza en cada una.

Cuadro 1.
Dimensiones consideradas y criterios utilizados para la identificacion de los hogares
vulnerables

Calidad Acceso a los

. y .. . Acceso a la . Pobreza por
espacios de la servicios basicos de . ., Rezago educativo . 5

.. 1 . . 1 alimentacion ingresos

vivienda la vivienda

. Tener un gasto
Material Presentar un grado Al menos uno de

utilizado en la

No cuenta con agua

de inseguridad

los integrantes del

total per capita
inferior a la

construccion de  entubada alimentaria hogar se encuentra linea d
] ., inea de

los techos moderado o severo  en situacion de .

. bienestar

carencia por rezago L
. minimo
. educativo

Material

(excluyendo al jefe

utilizado en la No cuenta con

. . . del hogar
construccion de  servicio de drenaje gar)
los muros

. . No dispone de
Hacinamiento s
energia eléctrica
mayor a 2.5

Utiliza lefia o carbon
para cocinar

Fuente: Elaboracion propia.

1/ En las dimensiones calidad y espacios de la vivienda y acceso a los servicios basicos de la vivienda, un hogar se
considera vulnerable si presenta, al menos uno, de los criterios de identificacion utilizados.

2/ Para identificar a los hogares pobres por ingresos se utilizo la linea de bienestar minimo rural, que para el periodo
noviembre de 2012 a octubre de 2013 fue de $18,517.5.

2.2. Estadisticas descriptivas y variables explicativas

Como se menciono al principio de este capitulo, la EnChor 2013 reune informacion de 125

localidades, de las cuales se tomd una muestra de 2,517 hogares. El 8.98% de los hogares
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reportaron haber tenido acceso a algin tipo de crédito durante el periodo de referencia de la
encuesta. Del total de créditos otorgados, se identificaron 20 diferentes tipos, dentro de los cuales
los que se otorgaron con mayor frecuencia fueron créditos de bancos privados, que representan el
33.33%, amigos, parientes o vecinos, 19.26%, instituciones de gobierno, 10.37%, cooperativas de

ahorro y préstamo, 8.89% y prestamistas informales un 6.30%.

De igual forma, es posible agrupar los créditos, dada la informacion contenida en la EnChor 2013,
en dos grandes divisiones, créditos otorgados por un prestamista de tipo formal, y créditos
otorgados por un prestamista de tipo informal. Tomando esto en consideracion, el numero de
créditos otorgados por un prestamista de tipo formal representa el 72.12%, un total de 163 créditos,
mientras que el nimero de créditos otorgados por un prestamista de tipo informal representan el
restante 27.88%, es decir un total de 63 créditos. Esta distincion entre créditos formales e
informales permite contrastar el impacto que tiene el acceso al crédito en aquellos hogares a los
que se les otorgo un crédito formal y el impacto en los hogares a los que se les otorgd un crédito

de tipo informal.

El uso que le dieron los hogares a los créditos, sin distinguir entre formales e informales, fue
principalmente para la compra, construccion o mejoramiento de la vivienda, aproximadamente el
25% de los créditos otorgados se utilizaron con este fin. El segundo uso mas frecuente fue para
financiar actividades agropecuarias, aproximadamente el 19% de los créditos otorgados se utilizé
con este objetivo. En tercer lugar, casi el 16% de los créditos se utilizaron para la compra o
reparacion de maquinaria, autos, o la construccion de un local para el negocio. Salud y educacion,
con 13% y 9%, respectivamente, fueron los otros dos usos mas frecuentes para los que se utilizaron
los créditos otorgados a los hogares. La composicion cambia si se toma en consideracion el tipo
de crédito. El uso que le dieron los hogares a los créditos de tipo informal fue principalmente para
cuestiones relacionadas con salud, financiamiento de actividades agropecuarias y compra o
mejoramiento de la vivienda, en ese orden. Por su parte, los créditos de instituciones formales se
utilizaron principalmente para compra o mejoramiento de la vivienda, 28.50%, financiamiento de
actividades agropecuarias, 20.21%, y compra de maquinaria o construccioén de un local para sus
negocios, 18.65%. Finalmente, el analisis de los montos otorgados a los hogares revela que, el
préstamo promedio, sin distinguir entre créditos formales e informales, fue de $20,576 pesos. Para

los créditos de tipo formal, el monto promedio fue de $22,307, con una desviacion estandar de
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$36,634 pesos. En el caso de los créditos de tipo informal, el monto promedio fue de $16,096, con
una desviacion estandar de $32,487 pesos. El cuadro 2 resume la informacion presentada arriba.
En ¢l se detallan el numero de créditos otorgados por tipo (formal e informal), los prestamistas

mas frecuentes por tipo de crédito y los principales usos que les dieron los hogares a los créditos.

Cuadro 2.
Tipos de créditos, prestamistas mas frecuentes por tipo de crédito y usos de los créditos
Variables TO(,iO,s los A Cr.edltos de Créditos informales
créditos instituciones formales
226 163 63
N de crédit
umero de crecitos (100%) (72.12%) (27.88%)

Tipo de prestamista (% de los hogares)

Banco privado 33.33% 48.21%
Instituciones de gobierno 10.37% 14.29%
Cooperativas de ahorro y préstamo 8.89% 13.10%
Amigos, parientes 0 vecinos 19.26% 61.90%
Prestamistas informales 6.30% 22.22%

Usos mas frecuentes (% de los hogares)

Compra, construccion o

. ) .. 25% 28.50% 18.51%

mejoramiento de la vivienda
Fi . ..

1nanc1am1.ento de actividades 19% 20.21% 20.98%
agropecuarias
Compra o r.eParacwn de maquinaria 16% 18.65% 7 40%
o construccion de un local
Salud 13% 9.84% 22.22%
Educacion 9% 7.77% 16.05%

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Autores como MkNelly y Dunford (1999), Chowdhury et al. (2002), Karlan y Zinman (2009),
Crepon et al. (2014), Banerjee et al. (2015) y Tarozzi et al. (2015) analizan las caracteristicas
sociodemograficas del hogar para identificar los determinantes del acceso al crédito a nivel hogar.
Por razones sociales y culturales, es comin que los hogares rurales tengan un numero de
integrantes elevado en comparacion con los hogares urbanos. El tamafio promedio del hogar en la
muestra fue de 5.08 integrantes. Los hogares con un tamaio de entre 4 a 7 integrantes constituyen
aproximadamente el 60% de la muestra, mientras que aquellos con un tamafio de 8 o mas

integrantes representan alrededor del 14%, y aquellos hogares con 1 a 3 integrantes cuentan para
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el restante 26% de la muestra. Por su parte, es posible analizar como se divide este total de
integrantes del hogar entre nifios y adultos. El nimero promedio de adultos en el hogar fue de 3.68,
con un valor minimo de 1 adulto y un valor maximo de 19 adultos en el hogar. En cuanto al nimero
de nifos, el promedio fue de 1.39, variando de un minimo de 0 a un maximo de 9 nifos. Los
hogares en los que viven entre 0 y 3 nifios constituyen la mayor parte de la muestra,

aproximadamente 93%.

Una caracteristica que distingue a los hogares rurales es el alto grado de hacinamiento, esto es, la
razon de personas por cuarto, que al mismo tiempo sirve como criterio para identificar a los
hogares que se encuentran en situacion de carencia por calidad y espacios de la vivienda. El
numero de cuartos promedio en el hogar, sin contar la cocina ni el bafio, resultéd ser de 2.75, con
una variacion de 1 a 13 cuartos. Los hogares que tienen entre 1 y 2 cuartos representan el 48% del
total de la muestra, aquellos hogares con 3 cuartos constituyen un 25% del total, mientras que los
que tienen 4 o mas cuartos cuentan para el 25% restante. A partir de estos datos, fue posible
identificar a los hogares con un grado de hacinamiento mayor a 2.5. De acuerdo con los resultados
encontrados, del total de hogares, aproximadamente el 30% tuvo un grado de hacinamiento mayor

a2.s.

Karlan y Zinman (2009), Banerjee et al. (2015), Attanasio et al. (2015) y Angelucci et al. (2015),
analizan también las caracteristicas del jefe del hogar. En nuestro caso, los resultados encontrados
sefialan que, del total de hogares, el 81% reportd que el jefe del hogar es hombre. Por su parte, la
edad promedio del jefe del hogar fue de 48.88 afios, variando desde un minimo de 18 hasta un
maximo de 99 afios. Sin embargo, los hogares en los cuales la edad del jefe del hogar va de 18 a
60 anos constituyen casi el 75% del total. Los afos de escolaridad promedio del jefe del hogar
fueron 5.53, con un minimo de 0 afios (lo que significa que el jefe del hogar no tiene ningln tipo
de instruccidon) y un méaximo de 18 afios (lo que equivale al nivel maestria terminado). Sin
embargo, un analisis un poco mas meticuloso revela que el 88.88% del total de jefes del hogar
termind maximo hasta el nivel secundaria (lo que equivale a 9 afios de escolaridad), un 43.31%,
es decir casi la mitad, reportd no haber terminado la primaria (menos de 6 afos de escolaridad),
mientras que el 17.32% reportd no tener ningln tipo de instruccion. Por ultimo, se analizo la
variable lengua indigena, que permite identificar aquellos hogares en los cuales el jefe del hogar

habla alguna lengua indigena. Esto resulta relevante en nuestro andlisis pues es de esperarse que
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los hogares en los que el jefe de familia habla alguna lengua indigena tengan una menor
probabilidad de obtener un crédito. Del total de hogares, en el 21.82% el jefe del hogar reportd
hablar alguna lengua indigena. De los 549 hogares en los cuales el jefe del hogar habla alguna
lengua indigena, inicamente a 19 se les otorgod un crédito de tipo formal y s6lo a 7 se les otorgd

un crédito de tipo informal, lo que representa menos del 5%.

Para complementar el anélisis de los datos, se construyeron tres variables adicionales que utilizan
autores como Pitt y Khandker (1998), Chowdhury et al. (2002) y Khandker (2005) para identificar
algunos otros determinantes del acceso al crédito: afios de escolaridad promedio del hogar
excluyendo al jefe, la escolaridad mas alta de una mujer adulta en el hogar y la escolaridad mas
alta de un hombre adulto en el hogar. En el caso de la escolaridad promedio del hogar excluyendo
al jefe del hogar, la media fue de 6.06 afios, con una variacion de 0 a 17 afios. Para la variable
escolaridad mas alta de una mujer adulta en el hogar la media fue de 7.85 afos, con una variacion
que va de un minimo de 0 a un maximo de 18 afios. Los hogares en los cuales la escolaridad mas
alta de una mujer adulta va de 6 a 12 afos, equivalente a un nivel de primaria hasta un nivel
preparatoria terminado, representan el 60% del total. De manera muy similar al caso anterior, el
promedio para la variable escolaridad mas alta de un hombre adulto en el hogar fue de 7.67 afios.
Los hogares en los que la escolaridad més alta de un hombre adulto va de 6 a 12 afios representan
el 68.34% del total de la muestra. Sin embargo, los hogares en los que la escolaridad mas alta de
un hombre adulto en el hogar es menor a 6 afios representan el 23.28% del total, en contraste con

el 17.36% para el caso de las mujeres.

El cuadro 3 resume las estadisticas descriptivas de las variables descritas arriba para el total de la
muestra. También se presentan las medias diferenciando entre los hogares a los que se les otorgd
alglin tipo de crédito (beneficiarios) y aquellos a los que no se les otorgd (no beneficiarios), asi

como la prueba ¢ para la diferencia de medias entre ambos grupos.
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Cuadro 3.
Estadisticas descriptivas para variables seleccionadas

Toda la muestra Medias para los dos grupos de

Variable — hogares Prueba f
Media DesYlacmn Beneficiarios NO. . p-value
estandar beneficiarios

Sexo del jefe del hogar? 0.81 0.39 0.85 0.81 0.086

Edad del jefe del hogar 48.88 16.42 47.42 49.03 0.162

El jefe del hogar habla 0.22 0.41 0.11 0.23 0.000
alguna lengua indigena’

Afos de escolaridad del jefe 5.54 4.11 6.64 5.43 0.000
del hogar

Numero de adultos en el 3.68 2.40 3.82 3.67 0.361
hogar (>= 16 afios)

Numero de nifios en el 1.40 1.42 1.60 1.38 0.022
hogar (< 16 afios)

Numero de integrantes en el 5.08 2.57 5.43 5.05 0.034
hogar

Anos de  escolaridad 6.06 3.18 6.62 6.01 0.006
promedio del hogar
excluyendo al jefe

Escolaridad més alta de una 7.86 4.25 9.40 7.70 0.000
mujer adulta en el hogar

Escolaridad méas alta de un 7.68 4.39 8.69 7.58 0.000
hombre adulto en el
hogar

Numero de cuartos en el 2.76 1.42 3.13 2.72 0.000
hogar

El hogar tiene un cuarto 0.87 0.33 0.89 0.87 0.456

aparte para cocinar

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Nota: El nimero de observaciones para cada variable fue de 2,517 hogares.
1/ Prueba ¢ para diferencia de medias.

2/ 1=hombre, O=mujer.

3/ 1=si habla una lengua indigena, 0=no habla una lengua indigena.

Los resultados reportados en la columna 6 del cuadro 3 muestran claramente que los dos grupos
de hogares (beneficiarios y no beneficiarios) no estan balanceados en la mayoria de las variables
analizadas. Esto era de esperarse ya que la EnChor 2013 no fue disefiada como un experimento
aleatorio para analizar los efectos del acceso al crédito en la pobreza. Para solucionar este
problema, en esta investigacion se emplean técnicas de Propensity Score Matching (PSM) e
Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW), dos metodologias ampliamente utilizadas

cuando se realizan estudios observacionales y que permiten obtener estimaciones del efecto
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promedio del tratamiento. Para utilizar de manera adecuada ambos métodos es necesario
identificar aquellas variables que determinan el acceso o no al crédito. Con el objetivo de conocer
cuales son estas variables, se utiliz6 un modelo Probit donde la variable dependiente indica si se
le otorgd algun tipo de crédito al hogar. En el cuadro 4 se presentan los resultados para 3
especificaciones distintas del modelo Probit en términos de efectos marginales evaluados en la

media de cada variable.

Cuadro 4.
Efectos marginales de distintas especificaciones del modelo Probit para el acceso al crédito
de los hogares
Variable dependiente: dummy de acceso a crédito

. .. Modelo I Modelo 1T Modelo ITI

Variables explicativas
Sexo del jefe del hogar 0.01957

(1.29)
Edad del jefe del hogar 0.00027

(0.67)
El jefe del hogar habla alguna -0.05643 -0.05537 -0.05027
lengua indigena (-3.59)%** (-3.55)%** (-3.26)***
Afos de escolaridad del jefe del 0.00497 0.00430 0.00272
hogar (3.19)*** (2.83)*** (1.74)*
Numero de adultos en el hogar 0.00463 0.00251
(>=16 aios) (1.85)* (0.98)
Numero de nifios en el hogar (< 16 0.01334 0.01016
afios) (3.16)*** (2.34)**
Afos de escolaridad promedio del 0.00385 -0.00091
hogar excluyendo al jefe (1.83)* (-0.36)
Escolaridad mas alta de una mujer 0.00636
adulta en el hogar (3.40)***

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.
***significativos al 1%, **significativos al 5% y *significativos al 10%.
Nota: Numeros entre paréntesis son los valores z.

Los resultados sugieren que la lengua indigena, los afios de escolaridad del jefe del hogar, el
numero de adultos en el hogar, el nimero de nifios en el hogar, la escolaridad promedio del hogar
excluyendo al jefe y la escolaridad més alta de una mujer adulta en el hogar sirven para explicar
el acceso al crédito de los hogares. Respecto a la variable lengua indigena, los resultados para los
tres modelos indican que aquellos hogares en los cuales el jefe del hogar habla alguna lengua

indigena tienen menos probabilidades de que se les otorgue algin crédito, aproximadamente un
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5% menos. Para la variable afios de escolaridad del jefe del hogar se encontrd que, entre mas afios
de educacion tenga el jefe del hogar se incrementa la probabilidad de que el hogar obtenga un
crédito. El valor medio de la escolaridad del jefe del hogar es 5.54 afios, entonces, un afio adicional
de escolaridad incrementa la probabilidad en 0.4% aproximadamente para las dos primeras
especificaciones y en 0.2% para la ultima. Es claro que, mientras mayor sea la escolaridad del jefe
del hogar, este puede tener acceso a mejores ingresos, por lo que mas instituciones financieras
estaran dispuestas a otorgarle un crédito. La variable nimero de adultos en el hogar resultd
significativa inicamente en la segunda especificacion, y sugiere que, mientras mas adultos vivan
en el hogar, la probabilidad de obtener un crédito aumenta en 0.46% aproximadamente, sin
embargo, el nivel de significancia estadistica es del 10%. En contraste, la variable nimero de nifos
en el hogar result6 altamente significativa en las dos especificaciones en las que fue incluida. El
resultado sugiere que, mientras mas nifios vivan en el hogar, la probabilidad de obtener un crédito
aumenta aproximadamente en 1%. Este resultado sigue la linea de lo que se sefial6 al inicio de este
apartado, es bastante probable que los hogares en los que viven mas nifios soliciten créditos para
solventar sus gastos en salud y educacion. Por su parte, la variable escolaridad promedio del hogar
excluyendo al jefe mantuvo un comportamiento similar al de la variable numero de adultos,
resultando estadisticamente significativa solamente en la segunda especificacion. El resultado
sugiere que si aumenta la escolaridad promedio del hogar aumenta la probabilidad de que el hogar
obtenga un crédito en 0.3% aproximadamente. Por ultimo, el resultado para la variable escolaridad
mas alta de una mujer adulta en el hogar indica que un afio mas de escolaridad de una mujer adulta
respecto del valor medio, que en nuestra muestra fue 7.86 afios, aumenta la probabilidad de que al
hogar se le otorgue un crédito en 0.5%, con un nivel de significancia bastante alto. Este resultado
se contradice con el encontrado por Khandker (2005), sin embargo, de los resultados reportados
por el autor para esta variable solo uno es significativo a un nivel del 5%. Ademas, debemos tomar
en cuenta que estamos analizando el acceso al crédito formal e informal, y no Unicamente
microcréditos, lo que cambia mucho la forma de interpretar los resultados. Es claro que, si nos
fijamos unicamente en microcréditos, si el nivel de escolaridad de las mujeres adultas dentro del
hogar es mas alto es muy probable que los hogares dejen de estar interesados en solicitar créditos
de Instituciones de Microfinanzas y se fijen mas en instituciones financieras como bancos

comerciales.
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Capitulo 3. Metodologia de modelacion

Los objetivos de esta investigacion, como se menciono arriba son, en primer lugar, medir el
impacto del tratamiento, en nuestro caso el acceso al crédito, en la pobreza, estimando la diferencia
entre aquellos hogares que recibieron el tratamiento y los que no lo recibieron. En segundo lugar,
llevar a cabo un analisis multitratamiento, es decir, estimar los efectos del acceso al crédito en la
pobreza de los hogares rurales, pero distinguiendo entre hogares que tuvieron acceso a crédito de
tipo formal y aquellos que tuvieron acceso a crédito de tipo informal. En el primer caso, para
estimar los efectos del tratamiento se utilizd Propensity Score Matching (PSM) mientras que para

el analisis multitratamiento se utilizé Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW).

3.1. El enfoque estandar de matching

Se empled el enfoque estdndar de matching, ampliamente utilizado en la literatura, y formalizado

por Rubin (1973). La diferencia entre tratados y controles puede definirse como:
A=Y —Y0 (1)

donde A; denota el efecto del tratamiento para el individuo i, con i = 1,2, ..., N. ¥;' y ¥;° son los
resultados potenciales para tratados y no tratados, respectivamente. A pesar de que no contamos
con datos panel, la ecuacion (1) aproxima la diferencia entre los resultados potenciales antes y
después de recibir el tratamiento para cada individuo bajo ciertos supuestos. Debe notarse que,
para cada individuo i en la ecuacién (1), s6lo es posible observar un resultado mientras que el otro
es un escenario contrafactual que no se puede observar a partir de los datos. Esto hace imposible
calcular de forma directa, utilizando datos de corte transversal, la diferencia en el resultado antes

y después de recibir el tratamiento para cada hogar.

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

del tratamiento en los tratados, A,rr, que puede expresarse formalmente de la siguiente manera:
Mrr=E(AID =1) =E(Y'|D = 1) — E(Y°|D = 1) )

donde A,y mide la diferencia entre el resultado esperado con y sin tratamiento para aquellos

hogares que realmente recibieron el tratamiento y, D es una variable indicadora del estado de
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tratamiento (D = 1 cuando si se recibid el tratamiento y D = 0 cuando no se recibid el
tratamiento). Por su parte, el término E(Y'|D = 1) representa el resultado esperado para los
hogares tratados, mientras que el término E(Y°|D = 1) es el resultado hipotético que se habria
obtenido si los hogares tratados no hubieran recibido el tratamiento. En resumen, la ecuacion (2)
permite extraer el efecto promedio del tratamiento en los hogares tratados del efecto total del
tratamiento. Finalmente, la ecuacion (2) se utiliza como un estimador para responder la siguiente
pregunta: “;Cudl seria el estado actual de aquellos hogares que tuvieron acceso a crédito si no

hubiesen tenido dicho acceso?”

3.2. El problema de sesgo por seleccion

La ecuacion (2) presenta el problema de inobservabilidad. Es decir, es posible estimar el término
E(YY|D = 1), pero no es posible estimar el término E(Y°|D = 1) pues no es observable. Una
alternativa para resolver este problema y estimar Aypr es utilizar el resultado promedio para los
hogares no tratados, E(Y°|D = 0), como una aproximaciéon de E(Y°|D = 1). Si E(Y°|D = 0) =
E(Y°|D = 1) se cumple, entonces, el grupo de hogares no tratados puede usarse convenientemente
como grupo de control. Sin embargo, cuando se trabaja con datos no experimentales, esta
condicion generalmente no se cumple, ya que las variables que determinan la decision de
participacion también determinan la variable resultado. Por consiguiente, el resultado para los
hogares tratados seré distinto incluso en la ausencia del tratamiento, lo que ocasiona un problema
de sesgo por seleccion. Lo anterior implica que la ecuacion (2) puede expresarse de la siguiente

forma:
EY'D =1)—EQX°D =0) = Ay — [E(Y°|D = 0) — E(Y°|D = 1)] (3)

donde el término E(Y°|D = 1) — E(Y°|D = 0) mide el tamafio del sesgo ocasionado por las
caracteristicas no observables. Por lo tanto, el verdadero valor del efecto promedio del tratamiento
en los tratados, A,rr, puede identificarse unicamente cuando el sesgo es cero, es decir, cuando se

cumple que:

E(Y°|D = 1) = E(Y°|D = 0) &)
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Cuando el sesgo es ocasionado por caracteristicas observables, entonces se conoce como sesgo
por autoseleccion, esto es, cuando los mismos participantes son los que deciden tomar o no el
tratamiento y por lo tanto la probabilidad de participacion de los hogares en la muestra no es

aleatoria.

La literatura sugiere una serie de enfoques distintos que permiten solucionar este problema de
sesgo. Uno de los que se utilizan de manera mas frecuente consiste en implementar procedimientos
de matching, tales como matching por covariables o propensity score (Rubin, 1973; Rosenbaum
y Rubin, 1985; Abadie e Imbens, 2011). Una de las mayores ventajas del propensity score es que
ayuda a resolver el problema de dimensionalidad, que surge cuando el vector de caracteristicas X

que se utiliza para identificar a los mejores controles tiene demasiados componentes.

Un enfoque alternativo que sirve para controlar el problema de sesgo es el de variables
instrumentales (VI), utilizado por Moffitt (1996) y Heckman (1997). Sin embargo, una de las
ventajas metodologicas de utilizar matching en lugar de variables instrumentales es que el primer
enfoque no asume linealidad, se puede usar incluso cuando las distribuciones de las variables
explicativas del grupo de control y de tratamiento se superponen muy poco (el area de soporte
comun es muy pequefia) y, no requiere de un conjunto de instrumentos validos. Ademas, cuando
se utiliza una metodologia como el propensity score matching se elimina gran parte del sesgo, que
como se sefiald arriba, es uno de los mayores problemas cuando se trabaja con datos no

experimentales.

Autores como Heckman, Ichimura y Todd (1998) comparan los resultados obtenidos de
evaluaciones no experimentales, aplicando la metodologia PSM, con los que se obtienen al aplicar
experimentos aleatorios y encuentran que la mayor parte del sesgo por seleccion asociado a
caracteristicas no observables se elimina, aunque el sesgo restante sigue siendo no despreciable.
Por su parte, Chemin (2008) aplica PSM a un conjunto de datos de corte transversal para hogares
en Bangladesh y evalta el impacto de la participacion en un programa de microfinanzas en una
serie de variables de interés. El estudio encuentra que las microfinanzas tienen un impacto positivo
en el gasto, la oferta de trabajo y en la inscripcion escolar de hombre y mujeres. Lo interesante de
este estudio es que los resultados son consistentes con los encontrados por Pitt y Khandker (1998),
quienes aplican la técnica de VI al mismo conjunto de datos. En el caso de los datos utilizados para

este trabajo, por la forma en la que se disefid la encuesta, los hogares del grupo de control estan
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ubicados geograficamente cerca de aquellos que conforman el grupo de tratamiento. Ademas, el
mismo cuestionario se aplico para los dos grupos, de esta forma, el sesgo por seleccion ocasionado

por caracteristicas no observables se minimiza.

3.3. Supuestos

El supuesto conocido como “stable unit treatment value assumption” (SUTVA) se cumple en este
trabajo. Este supuesto implica que el resultado potencial para un hogar depende de la propia
participacion del hogar y no del estado de tratamiento de los demdas hogares en la muestra. La
importancia de este supuesto es que descarta la posibilidad de que existan efectos de equilibrio

entre pares o equilibrio general.

Ademas del supuesto anterior, es necesario imponer dos supuestos adicionales, definidos por
Rosenbaum y Rubin (1983), con el objetivo de obtener estimaciones del efecto del tratamiento que
no presenten el problema de sesgo por seleccion. El primero es la exogeneidad del tratamiento,

conocido como unconfoundedness, mientras que el segundo es la condicion de superposicion.

El supuesto de unconfoundedness implica que la diferencia en los resultados potenciales — antes y
después del tratamiento — se debe Unicamente a la implementacion del tratamiento condicional en
el vector de caracteristicas X. Mds aun, el conjunto de variables que conforma al vector de
caracteristicas X, no es 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:
Supuesto 1A: {Y° Y1} 1 D|X (5A)

El segundo requisito es garantizar que todos los hogares con las mismas caracteristicas dentro de
la muestra tengan una probabilidad positiva de ser tratados o no tratados. Para lograr lo anterior,

es necesario definir la siguiente condicion:
Supuesto 2A: 0 < P(D =1|X) < 1 (6A)
El supuesto de superposicion descarta la perfecta previsibilidad de participacion condicional en el

vector de caracteristicas X. Estos dos supuestos combinados permiten estimar el efecto promedio
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del tratamiento en los tratados, A,rr. Cuando se esta estimando el Ay es posible relajar los dos

supuestos anteriores, tal y como lo hace Imbens (2004):
Supuesto 1B: Y° L D|X (5B)
Supuesto 2B: P(D = 1|1X) < 1 (6B)

La version débil del supuesto de unconfoundedness requiere inicamente la independencia de la
variable resultado para el grupo de control, mientras que la version débil del supuesto de

superposicion requiere que todas las probabilidades condicionales sean menores que 1.

3.4. Propensity score matching (PSM)

La ecuacion (2) puede estimarse utilizando el estimador de propensity score matching (PSM). Para
solucionar el problema de dimensionalidad sefialado anteriormente, es necesario introducir lo que
se conoce como puntaje de equilibrio. Este puntaje de equilibrio, sugerido por primera vez por
Rosenbaum y Rubin (1983), se define como un propensity score, y es una funcién que estima la
probabilidad de ser tratado dado un vector de caracteristicas X (por ejemplo, un vector de
caracteristicas previamente observadas). En otras palabras, se esta resumiendo el vector de

caracteristicas X en un solo nimero 7(X). Formalmente, el propensity score se define como:
P(D =1|X) = t(X) (7)

Cuando se trabaja con datos no experimentales, como es el caso, no es posible conocer a priori el
valor del propensity score. Sin embargo, este puede ser estimado utilizando los datos del estudio.
En la practica, el propensity score se estima utilizando un modelo probit o un modelo logit. Estos
modelos nos permiten predecir la probabilidad de que un hogar tenga acceso a crédito basandose
Unicamente en sus propias caracteristicas. Por consiguiente, la ecuacion (7) puede especificarse

como un modelo probit y expresarse de la siguiente forma:
P(D = 1|X) = P(y* > 0|X) = P(u > —XB|X) = 1 - G(-XB) = G(XB) (8

donde 0 < G(XB) < 1, para todos los valores de X, Xp = Zﬂ?:l B;X; y G es la funcion acumulada

de una normal estandar. El modelo en la ecuacion (8) es no lineal y por lo tanto el estimador

implementado es un estimador de maxima verosimilitud (Ghalib et al., 2015).
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La ecuacion (8) satisface el supuesto de unconfoundedness, 1o que implica en este caso que los
resultados potenciales son independientes del tratamiento condicional en el propensity score, es
decir, {Y°, Y1} 1 D|t(X). De igual forma, la ecuacion (8) satisface el supuesto de superposicion,
lo que asegura que todos los hogares en la muestra que tengan las mismas caracteristicas tienen
una probabilidad positiva de ser tratados o no tratados, es decir, 0 < P(D = 1|X) < 1. Por lo tanto,
el estimador PSM para A rr no tiene problemas de sesgo por seleccion. El estimador PSM se

define formalmente como:
A = Eryip=1 [E(YID = 1,7(X)) — E(Y°ID = 1,7(X))] 9)

Existen cuatro algoritmos distintos que se utilizan para hacer matching y estimar el efecto
promedio del tratamiento en los tratados: Nearest Neighbor, Radius, Kernel y Stratification
(Austin, 2011). En este trabajo se presentan resultados para los cuatro algoritmos. Lo anterior

permite comparar resultados y al mismo tiempo probar que tan robustas son las estimaciones.

3.5. Inverse probability of treatment weighting (IPTW)

La idea basica de esta metodologia, propuesta por Rosenbaum (1987), es utilizar pesos basados en
el propensity score para crear una muestra sintética en la que la distribucion de las variables base
(las caracteristicas de los hogares que determinan el acceso al crédito) sea independiente de la

asignacion al tratamiento.
Sea D; la variable indicadora del estado de tratamiento para el hogar i. Ademas, sea 7(X;) el valor
del propensity score del hogar i. Por lo tanto, los pesos se pueden definir como:

_ D 1-D;
@i =T T ) (10)

La ecuacion (10) indica que el peso para el hogar i es igual a la inversa de la probabilidad de recibir
o no recibir el tratamiento (recordemos que un hogar no puede recibir y no recibir el tratamiento

simultaneamente).

Lunceford y Davidian (2004) hacen una revision de distintas estimaciones del efecto de un
tratamiento basadas en la metodologia IPTW. Asumamos que Y; denota el valor de la variable

resultado para el hogar i, entonces, el efecto promedio del tratamiento, ATE, puede definirse como:
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1gn DYy  1gn (A-DYY;

AATE = ; izlrxi) - n i=1 1-7(X;) (1 1)

donde n denota el numero de hogares. Los autores ademas describen las propiedades teodricas del
estimador del efecto promedio del tratamiento y comparan su desempefio con el método de

estratificacion.

Uno de los mayores problemas de esta metodologia es que los pesos de aquellos hogares que tienen
una probabilidad muy baja de recibir el tratamiento pueden ser imprecisos o inestables. Para
solucionar este problema, la literatura propone utilizar pesos estabilizadores (Robins, Hernan y
Brumback, 2000). Asi, para estimar el efecto promedio del tratamiento en los tratados, Agrr, €s
necesario definir los pesos de la siguiente manera:

a-pyr(Xy)

wjarr = D; + T—r(X)

(12)

Mientras que, para estimar el efector promedio del tratamiento en los controles, Ayrc, los pesos

tienen que definirse de la siguiente forma (Morgan y Todd, 2008):

D;i(1-7(X;)
wiare = 284 (1 - p (13)

3.6. El propensity score para multiples tratamientos

Para estimar los efectos del acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales, pero
distinguiendo entre aquellos a los que se les otorgd un crédito de tipo formal y aquellos que a los
que se les otorg6 un crédito de tipo informal utilizando la metodologia IPTW es necesario ampliar

la idea basica del propensity score para permitir un analisis con multiples tratamientos.

Siguiendo a Imbens (2000), vamos a ampliar el conjunto de valores § = {0,1} que puede tomar la
variable indicadora del estado de tratamiento de tal forma que pueda tomar algun valor entero entre
0y K,estoes,§'" ={0,1,...,K}. En seguida, se plantea una modificacion a la definicion original

de Rosenbaum y Rubin para el propensity score.
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DEFINICION 1 (Propensity score generalizado). EI propensity score generalizado se define
como la probabilidad condicional de recibir un nivel particular del tratamiento, s, condicional en

el vector de caracteristicas X:
r(t,X) = P(D = s|X)® (14)

En la ecuacion anterior s puede tomar cualquier valor contenido en §’. Ahora, supongamos que se
cumple el supuesto 1A, entonces, por el mismo argumento que en el caso de un tratamiento binario,
se cumple que la variable resultado para cada nivel del tratamiento es independiente del tratamiento
condicional en el propensity score generalizado. Formalmente, esto puede expresarse de la

siguiente manera:
Y(t) L D|t(s,X) VseS’ (15)

El hecho de que supongamos que se cumple el supuesto 1A, y por lo tanto que se cumple la
ecuacion (15), nos permite obtener estimaciones del efecto promedio condicionando inicamente

en el propensity score generalizado.

TEOREMA 1. Supongamos que se cumple el supuesto 1A. Entonces, para toda s € S' se tiene

que:

i. PB(s,t)=E[Y()|t(s,X) =1] =E[Y|D =5,7(5,X) = 1]
i. E[Y(®]=E[B(s t(s,X))]

Al igual que en el caso de la metodologia del propensity score para un tratamiento binario, la
implementacion del método del propensity score generalizado consiste en tres pasos. En el primer
paso se estima 7(s,X). Como se menciond anteriormente, la forma mas comtn de estimar el
propensity score cuando se tiene un tratamiento binario es mediante un modelo logit o probit. Sin
embargo, cuando se trabaja con multiples tratamientos debemos distinguir entre dos casos de
interés. Primero, si los valores para cada nivel de tratamiento son cualitativamente distintos y sin

ningun orden logico, la mejor opcidon es implementar un modelo logit multinomial. Segundo, si

¢ La prueba de la Definicion 1 puede consultarse en Imbens, G. W. (2000). The Role of the Propensity Score in
Estimating Dose-Response Functions. Biometrika 87(3), 706-710.

7 La prueba del Teorema 1 puede consultarse en Imbens, G. W. (2000). The Role of the Propensity Score in Estimating
Dose-Response Functions. Biometrika 87(3), 706-710.
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los niveles de tratamiento tienen un orden, la mejor opcidn es imponer suavizamiento del score en

S.

El segundo paso consiste en estimar la esperanza condicional S(s,t) = E[Y|D = s,7(s,X) = 1|.
Al igual que en el caso anterior es necesario distinguir entre niveles de tratamiento sin orden 16gico
y niveles de tratamiento ordenados. Por ultimo, en el tercer paso, se obtiene el estimador del efecto

promedio para el nivel s del tratamiento de la siguiente manera:

E[Y ()] = E[B(s,7(s,X))] (16)

Una alternativa para estimar este efecto promedio es utilizar la inversa del propensity score

generalizado para otorgarle un peso a las observaciones utilizando la siguiente igualdad:

E[ by ] = E[Y(0)] (17)

7(5,X)

La ecuacion (17) es la que permite utilizar la metodologia IPTW para estimar el efecto promedio

del tratamiento en los tratados cuando se tiene multiples tratamientos.

Capitulo 4. Resultados

El capitulo anterior describe la metodologia y procedimientos adoptados para controlar el
problema de sesgo en la muestra. Una vez asegurado que el grupo de control est4 bien construido,
es posible obtener estimaciones insesgadas del efecto promedio del tratamiento en los tratados
(ATT) asi como el estadistico ¢ para cada una de las variables independientes. Como se explica
detalladamente a continuacion, para cada una de las dimensiones consideradas, los valores
estadisticamente significativos proporcionan evidencia solida de que las diferencias entre los dos
grupos no son fortuitas, sino que pueden atribuirse a la participacion en el programa, en nuestro

caso al acceso al crédito.
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4.1. Estimaciones de pobreza

En esta seccion se muestran los resultados de las estimaciones de pobreza unidimensionales y

multidimensionales obtenidas a partir de la EnChor 2013.

Cuadro 5. Estimaciones de pobreza unidimensionales

Linea de bienestar minimo' Linea de bienestar?
Familia de
e de ot OB BN gy ge HOEE o Hops i
pobreza
¢ hogares crédito crédito hogares crédito crédito
Head-count ratio 0.47 0.27 0.49 0.76 0.61 0.78
(a=0)
(a=1) 0.20 0.10 0.21 0.40 0.27 0.42
’”(‘Zcing 0.12 0.05 0.13 0.26 0.15 0.27

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.
1/ Calculos elaborados con una linea de bienestar minimo de $9,976.5 para el periodo noviembre de 2012 a octubre de 2013.
2/ Célculos elaborados con una linea de bienestar de $18,517.5 para el periodo noviembre de 2012 a octubre de 2013.

El cuadro 5 muestra los resultados de pobreza para tres integrantes de la familia de medidas de
pobreza (P,, @« = 0,1,2) basandose en el gasto de los hogares y considerando las dos lineas de
bienestar. Las estimaciones de pobreza muestran que el head-count ratio (P,) es de 47% utilizando
la linea de bienestar minimo. El porcentaje aumenta a 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 tuvieron
acceso a crédito. Por su parte, el indice FGT (P,) es de 0.12 cuando se toma como referencia la
linea de bienestar minimo, y se incrementa a 0.26 cuando consideramos la linea de bienestar. En
ambos casos, el indicador de pobreza es mayor en aquellos hogares que no tuvieron acceso a
crédito. Para comprobar que las estimaciones de pobreza no estan sesgadas, se compararon los
resultados con los reportados en el informe “Estudio sobre la caracterizacion de los productores
rurales en México en el marco de la Cruzada contra el Hambre 2013”. Para las tres medidas de
pobreza unidimensional reportadas en el cuadro 5, los resultados son muy cercanos a los que

encuentran los autores de dicho informe?.

8 Los valores reportados en el informe “Estudio sobre la caracterizacion de los productores rurales en México en el
marco de la Cruzada contra el Hambre 2013 son: P, = 0.40, P, = 0.16 y P, = 0.08 si se considera la linea de
bienestar minimo y, Py = 0.72, P, = 0.35y P, = 0.21 si se considera la linea de bienestar.
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Para identificar a los hogares que se encuentran en situacion de pobreza multidimensional se siguid
la metodologia del CONEVAL. El primer paso consiste en identificar a los hogares que presentan
carencia en alguna de las cuatro dimensiones en el espacio de derechos. Estos indicadores toman
el valor de uno cuando el individuo tiene la carencia, y cero en caso contrario. Enseguida, se
construy6é un indice de privacion para cada uno de los hogares, que consiste en la suma de los

cuatro indicadores asociados a las carencias sociales.

Una vez asociado un valor del indice de privacion para cada hogar, se considera que un hogar
experimenta carencias en el espacio de los derechos sociales cuando el valor de dicho indice es
mayor que cero, es decir, cuando el hogar padece al menos una de las cuatro carencias. Este punto
de corte se conoce como umbral de privacion (CONEVAL, 2009). Es importante notar que, la
construccion del indice de privacion como la suma de cada uno de los cuatro indicadores de
carencia, conlleva el supuesto de que cada una de las carencias tiene el mismo peso (CONEVAL,

2009).

Por su parte, el espacio del bienestar econdémico, como ya se ha mencionado, se analiz6 a partir
del gasto de los hogares. En este caso, la linea de bienestar y la linea de bienestar minimo se
utilizaron como umbrales para identificar a los hogares pobres. La linea de bienestar hace posible
identificar aquellos hogares que no cuentan con los recursos suficientes para adquirir los bienes y
servicios que requiere para satisfacer sus necesidades (alimentarias y no alimentarias)
(CONEVAL, 2009). La linea de bienestar minimo permite identificar a los hogares que, aun al
hacer uso de todos sus recursos en la compra de alimentos, no puede adquirir lo indispensable para

tener una nutricion adecuada (CONEVAL, 2009).

Es importante tener en cuenta que la combinacion del indice de privacion y el gasto en un indice
unico de pobreza multidimensional no es metodologicamente correcto. Sin embargo, es necesario
conjugar ambos espacios para delimitar con precision la poblacion en situacion de pobreza
multidimensional. Para lograr lo anterior, se utiliz6 el mismo método de clasificacion que El
CONEVAL. Por lo tanto, una vez determinado el gasto y el indice de privacion social, cualquier
hogar puede ser clasificado en uno, y solo uno, de los siguientes cuatro cuadrantes (CONEVAL,

2009):

1. Pobres multidimensionales. Aquellos hogares con un gasto per cépita promedio inferior al

valor de la linea de bienestar y que padecen al menos una carencia social.
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II.  Vulnerables por carencias sociales. Hogares que presentan una o mas carencias sociales,
pero cuyo gasto per capita promedio es superior a la linea de bienestar.

1II.  Vulnerables por ingresos. Hogares que no presentan carencias sociales y cuyo gasto per
capita promedio es inferior o igual a la linea de bienestar.

1V.  No pobres multidimensionales y no vulnerables. Aquellos hogares cuyo gasto per capita

promedio es superior a la linea de bienestar y que no tienen carencia social alguna.

Adicionalmente, a partir de la linea de bienestar minimo y del umbral de privacion extrema (tres
carencias o0 mas), es posible identificar, dentro del grupo de poblacion en situacién de pobreza
multidimensional, a las personas en situacion de pobreza multidimensional extrema (CONEVAL,

2009).

El cuadro 6 muestra las estimaciones de pobreza para cada una de las cuatro dimensiones en el
espacio de derechos sociales. El porcentaje de pobres en cada una de las cuatro dimensiones es
bastante considerable, por arriba del 30%. En la dimension acceso a los servicios basicos, este
porcentaje se eleva hasta un 68%, mientras que en la dimension rezago educativo, el porcentaje de
hogares pobres es de aproximadamente 50%. Si hacemos un andlisis a partir del estado de
tratamiento, obtenemos resultados similares a los de pobreza por ingresos. En las cuatro
dimensiones el porcentaje de hogares en situacion de pobreza es mayor en el grupo de control

(hogares sin acceso a crédito) que en el grupo de tratamiento (hogares con acceso a crédito).

Cuadro 6. Pobreza en el espacio de derechos sociales

Porcentaje de pobres

Dimension Total de Hogares con Hogares sin
hogares acceso a crédito  acceso a crédito
Calidad y espacios de la vivienda 34% 30% 35%
Acceso a los servicios basicos en la vivienda 68% 66% 68%
Acceso a la alimentacion 31% 29% 31%
Rezago educativo 51% 41% 52%

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Por ultimo, en el cuadro 7 se presentan las estimaciones de pobreza multidimensional. Como se

menciono arriba, es posible identificar el porcentaje de hogares pobres en los cuatro cuadrantes.
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Cuadro 7. Estimaciones de pobreza multidimensional

. Total de Hogares con Hogares sin
Cuadrantes de Bienestar y - -
. hogares acceso a crédito  acceso a crédito
Derechos Sociales . . .
(porcentaje) (porcentaje) (porcentaje)
1. Pobres multidimensionales 69% 56% 70%
L.I. Pobres multidimensionales
20% 12% 21%
extremos
II. Vulnerables por carencias
. 17% 31% 16%
sociales
III. Vulnerables por ingresos 7% 5% 7%
IV. No pobres y no vulnerables 7% 8% 7%

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Como muestran los resultados, existe un alto porcentaje de hogares que se encuentran viviendo en
situacion de pobreza multidimensional. En el caso del total de la muestra, el 69% de los hogares
se ubican en este cuadrante. El porcentaje disminuye cuando se considera el segundo cuadrante,
es decir, aquellos hogares vulnerables por carencias sociales, los cuales representan un 17%. Por
su parte, el porcentaje de hogares vulnerables por ingresos es de 7%. Sin embargo, es necesario
tomar en consideracion que los criterios que se utilizan para clasificar a un hogar en el segundo o
tercer cuadrante provocan por si mismos que este porcentaje disminuya. Por ltimo, el 20% de los
hogares en la muestra se encuentran en situacion de pobreza multidimensional. Si se analizan los
resultados tomando en cuenta el estado de tratamiento, observamos que en los tres primeros
cuadrantes el porcentaje de hogares en situacion de pobreza es menor para el grupo de tratamiento
que para el grupo de control. De hecho, el porcentaje de hogares en situacion de pobreza
multidimensional es considerablemente mas bajo para los hogares que tuvieron acceso a crédito.
Las estimaciones de pobreza multidimensional presentadas en el cuadro 7 son similares a las que
reporta El CONEVAL en su informe de pobreza multidimensional para el afio 2012, tomando por
supuesto en consideracion que, las encuestas utilizadas para calcular las cifras de pobreza son

distintas.

Todos estos resultados, si bien permiten tener un panorama general de la pobreza en el total de la
muestra, asi como entre el grupo de hogares con acceso y sin acceso a crédito, no puede
considerarse como estimaciones del efecto del acceso al crédito en la pobreza ya que el problema

de sesgo no esta siendo solucionado.
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4.2. Estimaciones del efecto promedio del tratamiento en los tratados (ATT)

utilizando Propensity Score Matching (PSM)

El efecto del acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales se estim6, como se mencion6
anteriormente, utilizando la metodologia PSM. El grupo de tratamiento son todos aquellos hogares
que tuvieron acceso a algun tipo de crédito, sin diferenciar entre créditos de tipo formal e informal.
Por su parte, el grupo de control se gener6 del conjunto de hogares que no tuvieron acceso a crédito.
El conjunto de variables que se utilizaron para formar el vector de caracteristicas X, que
posteriormente sirvid para calcular el propensity score, son todas aquellas que corresponden a la

segunda especificacion del modelo probit del cuadro 4.

En el cuadro 8 se muestran las estimaciones del ATT para los cuatro distintos algoritmos de
matching: Nearest Neighbor, Stratification, Kernel y Radius. Para los algoritmos que no calculan
el error estandar de forma directa se utilizd la opcion bootstrap. Por su parte, la figura 1 muestra
el 4rea de soporte comun entre el grupo de tratamiento y el grupo de control. El traslape que existe
entre las dos funciones de densidad nos indica que el supuesto de superposicion se cumple y, por

lo tanto, es posible obtener estimaciones confiables del efecto del tratamiento.
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Figura 1. Area de soporte comiin para el propensity score
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Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

4.2.1. Pobreza por ingresos

Las primeras dos filas del cuadro 8 muestran el impacto que tiene el acceso al crédito en la
probabilidad de que un hogar sea pobre por ingresos. Ya sea que fijemos el umbral de pobreza por
ingresos con la linea de bienestar o la linea de bienestar minimo, los resultados con los cuatro
algoritmos indican que tener acceso a crédito disminuye la probabilidad de que un hogar sea pobre
por ingresos. En el primer caso, la probabilidad disminuye en un rango de 12.5 a 16.8 puntos
porcentuales. El valor del estadistico ¢ confirma que todos estos resultados son significativos al
1%. Para el segundo caso, es decir, si consideramos la linea de bienestar minimo, la probabilidad
disminuye en un rango de 13.8 a 20.5 puntos porcentuales. Una vez mas, los cuatro efectos
encontrados son significativos al 1%. Estos resultados coinciden con los encontrados por MkNelly
y Dunford (1999), Nawaz (2010), Imai y Azam (2012) y Ghalib et al. (2015) pero difieren con los
encontrados por Crepon et al. (2014), Attanasio ef al. (2015), Tarozzi et al. (2015) y Angelucci et

al. (2015). Una posible explicacion a estos resultados es que, los créditos aumentan el ingreso
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disponible en los hogares y por lo tanto el gasto, esto a su vez provoca que se incremente el gasto
per capita dentro del hogar, lo que finalmente ocasiona que la probabilidad de que el gasto per

capita promedio del hogar sea menor que la linea de bienestar o la linea de bienestar minimo

disminuya.

Cuadro 8. Efecto promedio del tratamiento en los tratados (ATT) y estadistico 7 para las
distintas variables dependientes

Algoritmo utilizado para hacer matching

Variable
dependiente  \p ARESTNEIGHBOR ~ STRATIFICATION  KERNEL RADIUS
Ingreso (linea de -12.5 pp -153 pp -16.8 pp -159 pp
bienestar) (-2.75)*** (-4.79)*** (-5.09)*** (-4.62)***
Ingreso (linea de -13.8 pp -17.7 pp -20.5 pp -18.8 pp
bienestar minimo) (-3.12)%** (-5.37)*** (-6.72)%*** (-5.78)***
Pobreza -8.6 pp -10.9 pp -13.7 pp -12.1 pp
multidimensional (-1.83)* (-2.99)*** (-3.89)*** (-3.43)***
Vulnerable por 13.5pp 15.7 pp 15.7 pp 153 pp
carencias sociales (3.21)%** (4.84)%** (5.12)%** (4.72)%**
Vulnerable por -3.9pp -4.3 pp -3.1 pp -3.8 pp
ingresos (-1.66)* (-2.75)*** (-2.02)** (-2.35)**
Pobreza
.o . -4.1 -5.3 -7.9 -5.0
multidimensional 1. ;;I; (2.2 6I;§ N (-3.5 S)I)*z N (-2.0 81;1: N
extrema

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.
Nota 1: El valor del estadistico t de Student se muestra entre paréntesis.
Nota 2: Valor critico t al 1% es 2.576 (***significativo al 1%), valor critico t al 5% es 1.96 (**significativo al 5%), valor
critico tal 10% es 1.645 (*significativo al 10%).
Nota 3: pp significa puntos porcentuales.

4.2.2. Pobreza multidimensional

En la tercera fila del cuadro 8 se analizo el efecto que tiene el acceso al crédito en la probabilidad
de que un hogar sea pobre multidimensional. Los resultados se comportan de manera similar al
caso anterior. Para los cuatro algoritmos de matching, se encontré que el acceso al crédito
disminuye la probabilidad de que un hogar sea pobre multidimensional en un rango que varia entre
8.6 y 13.7 puntos porcentuales, dependiendo del algoritmo utilizado. Todos los resultados son
significativos al 1% excepto en el primer caso que resulto estadisticamente significativo al 10%.
Estos resultados demuestran que el impacto de los créditos se extiende mas alld de un aumento en

el ingreso y por lo tanto del gasto. Tomando en cuenta la forma en la que se estd midiendo la
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pobreza multidimensional, podemos pensar que existe un efecto positivo global en la vivienda,
alimentacion y educacion de aquellos hogares que tuvieron acceso a crédito. Resulta bastante
complicado comparar estos resultados con los de otros autores, ya que la mayoria de los estudios
analizan variables aisladas, como por ejemplo consumo, escolaridad, alimentacion o
empoderamiento de la mujer, y no efectos en conjunto. Sin embargo, si recordamos que aquellos
hogares que son pobres multidimensionales también son pobres en al menos una de las cuatro
dimensiones en el espacio de derechos sociales (calidad y espacios de la vivienda, acceso a los
servicios basicos de la vivienda, rezago educativo y acceso a la alimentacion), es posible encontrar
semejanzas entre los resultados sefalados arriba y los de autores como Pitt y Khandker (1998),
Karlan y Zinman (2009), Imai ef al. (2010), Imai y Azam (2012) y Attanasio ef al. (2015), pero

diferencias con los resultados de autores como Banerjee et al. (2015) y Tarozzi et al. (2015).
4.2.3. Vulnerabilidad por carencias sociales

En la cuarta fila del cuadro 8 se analiz6 el impacto del acceso al crédito en la probabilidad de que
un hogar sea vulnerable por carencias sociales. Recapitulando, un hogar se considera vulnerable
por carencias sociales si presenta una o mas carencias sociales, pero tiene un gasto per capita
promedio superior a la linea de bienestar. Con los cuatro algoritmos se encontrd que el acceso al
crédito aumenta la probabilidad de ser vulnerable por carencias sociales, con una variacién que va
de 13.5 a 15.7 puntos porcentuales. Este resultado es bastante extrafio, pues lo 16gico seria que la
probabilidad disminuyera, sin embargo, debemos tomar en cuenta que el grupo de hogares que
estamos analizando es muy distinto que en los casos anteriores. Los hogares que son vulnerables
por carencias sociales pueden no considerar prioritario mejorar su situacion en materia de vivienda,
alimentacion o educacion, sin embargo, esto sigue sin explicar el motivo por el que la probabilidad

aumenta.
4.2 4. Vulnerabilidad por ingresos

La siguiente variable dependiente que se analizé es la vulnerabilidad por ingresos. A diferencia de
la variable anterior, en este caso, el acceso al crédito tiene un impacto negativo en la probabilidad
de que un hogar sea vulnerable por ingresos. La magnitud del efecto varia dependiendo del
algoritmo que se esté utilizando, de 3.1 a 4.3 puntos porcentuales. En los cuatro casos, el resultado
es estadisticamente significativo. Si bien no se trata del mismo grupo de hogares, este resultado

concuerda con el que se encontro al analizar la pobreza por ingresos. De hecho, como se trata de

43



hogares que no son vulnerables por carencias sociales, podemos ir mas alld y pensar que para este
grupo de hogares, el crédito sirve de alguna forma para suavizar las limitaciones o restricciones de
ingreso y gasto dentro del hogar. Finalmente, resultaria interesante hacer un seguimiento a estos

hogares y analizar si ex post el crédito termina empeorando la situacion de los mismos.
4.2.5 Pobreza multidimensional extrema

Dentro del grupo de hogares que son pobres multidimensionales, es posible identificar a aquellos
cuyo gasto per capita promedio es menor que la linea de bienestar minimo y ademas padecen tres
o mas carencias sociales. El efecto promedio del acceso al crédito en este grupo de hogares fue
similar al que se obtuvo para los hogares que se encuentran en situacion de pobreza
multidimensional, esto es, que tener acceso a crédito disminuye la probabilidad de que un hogar
sea pobre multidimensional extremo en un rango que va de 4.1 a 7.9 puntos porcentuales. Sin
embargo, el ATT estimado resulta significativo unicamente para tres de los cuatro algoritmos
utilizados. El efecto que se encontr6 en este caso no es tan fuerte como el de las demaés variables
dependientes analizadas. Una posible explicacion a lo anterior es que, las caracteristicas
socioeconomicas de los hogares que se encuentran en situacion de pobreza multidimensional
extrema limitan las posibilidades de que alguna institucion les otorgue un crédito y, por lo tanto,

no existe un efecto lo suficientemente grande para que resulte significativo.

4.3. Estimaciones del efecto promedio del tratamiento en los tratados (ATT)

utilizando Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW)

En esta seccion se presentan los resultados del andlisis multitratamiento utilizando la metodologia
Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW). Como se sefialo anteriormente, el objetivo
de este analisis fue estimar el impacto del acceso al crédito en la pobreza de los hogares rurales,
pero diferenciando entre hogares a los que se les otorgd un crédito de tipo formal y aquellos a los
que se les otorgd un crédito de tipo informal. Dentro de la literatura revisada no se encontr6 ningtin
trabajo que estudiara la relacion entre microfinanzas y pobreza implementando un analisis
multitratamiento. En este sentido, los resultados presentados en esta seccion pueden considerarse

pioneros para el caso de México.
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La figura 2 muestra el area de soporte comun para los tres niveles de tratamiento. Es claro que,
existe un traslape lo suficientemente grande entre las tres funciones de densidad que permite

obtener estimaciones insesgada del ATT.

Figura 2. Area de soporte comiin para los tres niveles de tratamiento

o |
AN
0
o
LO_
o_
T T T T
v . . 1
Propensity score, trat=0
trat=0 ——— trat=1
trat=2

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Nota: trat = 0 corresponde al grupo de control (hogares que no tuvieron acceso a crédito), trat = 1 corresponde
al grupo de hogares que tuvieron acceso a créditos de tipo formal y trat = 2 corresponde al grupo de hogares
que tuvieron acceso a créditos de tipo informal.

El cuadro 9 muestra las estimaciones del efecto promedio del tratamiento en los tratados, ATT,
para los diferentes niveles de tratamiento. Las columnas (1) y (2) del cuadro muestran el impacto
que tiene el acceso al crédito en la probabilidad de que un hogar sea pobre por ingresos. El
resultado de la primera fila corresponde al ATT entre el grupo de hogares a los que se les otorgd
un crédito de tipo formal y el grupo de control. El efecto estimado indica que el acceso a créditos
formales tiene un impacto negativo en la probabilidad de que un hogar sea pobre por ingreso. La
magnitud del efecto, en el caso de la linea de bienestar, es de 11.43 puntos porcentuales,
significativo al 1%. Por su parte, si se fija el umbral de pobreza con la linea de bienestar minimo,

la magnitud del efecto fue de 19.69 puntos porcentuales, también significativo al 1%. La segunda
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fila corresponde al ATT entre el grupo de hogares a los que se les otorgd un crédito de tipo informal
y el grupo de control. El resultado indica un impacto negativo en la probabilidad de ser pobre por
ingresos. La magnitud del impacto varia segiin el umbral de pobreza. Si tomamos la linea de
bienestar como referencia, el impacto es de 31.43 puntos porcentuales, mientras que, si tomamos
la linea de bienestar minimo, la magnitud del impacto fue de 16.99 puntos porcentuales, ambos
resultados significativos al 1%. Finalmente, la tercera fila corresponde al ATT entre el grupo de
hogares que recibieron un crédito de tipo formal y aquellos que recibieron un crédito de tipo
informal. Si tomamos como referencia la linea de bienestar, el efecto estimado indica que el acceso
a créditos formales reduce la probabilidad de ser pobre por ingresos en 13.14 puntos porcentuales
respecto de tener acceso a créditos de tipo informal, significativo al 10%. Por otro lado, si el umbral
de pobreza se fija con la linea de bienestar minimo, se encontrd que el acceso a créditos formales
reduce la probabilidad de ser pobre por ingresos en 9.71 puntos porcentuales respecto a tener
acceso a créditos de tipo informal, sin embargo, este resultado no es significativo.

Cuadro 9. Efecto promedio del tratamiento en los tratados (ATT) y estadistico 7 para los
tres niveles de tratamiento

ATT y estadistico ¢ para las distintas variables dependientes
1) (2) 3) “4) S) (6)
Tratamiento In
greso
vs Control Iflgreso (linea de Pobreza Vulnerab{e Vulnerable ?({breza.
(linea de . . . por carencias . multidimensional
. bienestar multidimensional ] por ingresos
bienestar) minimo) sociales extrema
Lvs 0 -11.43 pp -19.69 pp -8.85 pp 11.89 pp -2.59 pp -6.41 pp
(-3.15)*** (-6.67)*** (-2.42)** (3.39)**x* (-1.26) (-2.88)***
-31.43 pp -16.99 pp -22.10 pp 34.95 pp -9.33 pp -5.77 pp
2vs 0 (-5.36)*** (-3.46)*** (-3.76)*** (5.40)*** (-11.99)*** (-2.21)**
1 vs 2 -13.14 pp -9.71 pp -7.92 pp -16.50 pp 52 pp -7.97 pp
(-1.92)* (-1.55) (-1.15) (-2.35)** (---) (-1.60)

Fuente: Elaboracion propia con datos de la EnChor 2013.

Nota 1: El valor del estadistico t de Student se muestra entre paréntesis.

Nota 2: Valor critico t al 1% es 2.576 (***significativo al 1%), valor critico t al 5% es 1.96 (**significativo al 5%), valor critico
tal 10% es 1.645 (*significativo al 10%).

Nota 3: pp significa puntos porcentuales.

Nota 4: El valor 0 corresponde al grupo de control, el valor 1 corresponde al grupo de hogares que recibieron un crédito de tipo
formal y el valor 2 corresponde al grupo de hogares que recibieron un crédito de tipo informal.
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La columna (3) muestra los resultados para pobreza multidimensional, los cuales son de particular
interés para motivos de este trabajo. Las primeras dos filas muestran el efecto del acceso al crédito
en la probabilidad de que un hogar sea pobre multidimensional entre hogares que recibieron un
crédito de tipo formal y hogares que recibieron un crédito de tipo informal respecto de aquellos a
los que no se les otorgd ningun crédito. En ambos casos, se encontrd que el acceso al crédito (ya
se de tipo formal o informal) impacta negativamente en la probabilidad de que un hogar sea pobre
multidimensional. La magnitud del efecto fue de 8.85 y 22.10 puntos porcentuales,
respectivamente. Ambos resultados son significativos, el primero al 5% y el segundo al 1%. La
tercera fila corresponde al ATT entre hogares que recibieron un crédito de instituciones formales
y hogares que recibieron créditos informales. El efecto estimado indica que recibir un crédito de
tipo formal reduce la probabilidad de que un hogar sea pobre multidimensional respecto de recibir
un crédito de tipo informal en 7.92 puntos porcentuales. El inconveniente con este resultado es que
no es significativo, lo que podria indicar que los efectos del acceso al crédito en la pobreza de los
hogares rurales mexicanos no dependen del tipo de crédito, es decir, lo que mejora la situacion de
bienestar de los hogares es simplemente contar con algun crédito sin importar si este es de tipo
formal o informal.

En las columnas (4) y (5) se presentan los resultados para vulnerabilidad por carencias sociales y
vulnerabilidad por ingresos. En el primer caso, el ATT estimado muestra que el acceso a crédito
aumenta la probabilidad de que un hogar sea vulnerable por carencias sociales, tanto para hogares
a los que se les otorgo un crédito de tipo formal como para los que se les otorgd un crédito de tipo
informal. El resultado mas interesante es el que se muestra en la tercera fila. Aqui, el ATT indica
que tener acceso a créditos formales reduce la probabilidad de ser vulnerable por carencias sociales
respecto de tener acceso a créditos informales en 16.50 puntos porcentuales, con un nivel de
significancia estadistica del 5%. En lo que respecta a vulnerabilidad por ingresos, el valor del ATT
indica que tener acceso a créditos formales reduce la probabilidad de ser vulnerable por ingresos
respecto de tener acceso a créditos informales en 5.2 puntos porcentuales, sin embargo, no fue
posible calcular el valor del estadistico 7 ya que la matriz de varianzas-covarianzas resultd ser no
simétrica y, por lo tanto, no es posible saber si este resultado es o no significativo.

Finalmente, en la columna (6) se estim6 el ATT para pobreza multidimensional extrema. Los
resultados de las primeras dos filas concuerdan con los encontrados cuando se analizo el efecto del

acceso al crédito, pero con un tratamiento binario. El impacto estimado indica que tener acceso a
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crédito, ya sea de tipo formal o informal, reduce la probabilidad de que un hogar sea pobre
multidimensional extremo en 6.41 y 5.77 puntos porcentuales, respectivamente. Para la tercera
fila, se estimd también un impacto negativo en la probabilidad de que un hogar sea pobre
multidimensional extremo, sin embargo, aunque el efecto tiene el signo esperado, no es
estadisticamente significativo.

En conjunto, los resultados de la fila tres nos indica que tener acceso a créditos formales respecto
de créditos informales tiene un impacto en la reduccion de la pobreza tnicamente cuando
consideramos pobreza por ingresos (con la linea de bienestar) y vulnerabilidad por carencias
sociales. Aunque el signo es el esperado tanto para pobreza multidimensional como pobreza
multidimensional extrema, la magnitud del efecto no puede tomarse en consideracion pues no
existe un nivel de significancia estadistica lo suficientemente fuerte. Lo anterior pareceria indicar
que, indistintamente de si el crédito otorgado al hogar es de tipo formal o informal, tiene un
impacto negativo en la probabilidad de que un hogar sea pobre multidimensional, sin embargo, no

es posible identificar en qué caso el efecto es mas fuerte.
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Conclusiones

Haciendo uso de la Encuesta CONEVAL a Hogares Rurales de México 2013, en el presente trabajo
se analizd la magnitud y direccion del impacto que tiene el acceso al crédito en la pobreza de los
hogares rurales. Dicho impacto fue evaluado desde un enfoque unidimensional vy
multidimensional. Para llevar a cabo un andlisis multidimensional se tomaron en cuenta cuatro
dimensiones en el espacio de los derechos sociales (calidad y espacio de la vivienda, acceso a los
servicios basicos en la vivienda, rezago educativo y acceso a la alimentacion) y una dimension en
el espacio de bienestar (ingreso/gasto). Para estimar los efectos del acceso al crédito se utilizaron
dos metodologias, Propensity Score Matching (PSM) e Inverse Probability of Treatment
Weighting (IPTW), las cuales a su vez permiten controlar el problema de sesgo por seleccion que
surge cuando se trabaja con datos no experimentales. PSM se utiliz6 para hacer un analisis
bitratamiento, esto es, se estimaron los efectos del acceso al crédito en la pobreza de los hogares
rurales, sin importar el tipo de crédito otorgado. Por otro lado, IPTW se utiliz6 para llevar a cabo
un andlisis multitratamiento, es decir, se calculd el impacto del acceso al crédito en los hogares,
pero diferenciando entre aquellos a los que se les otorgd un crédito de instituciones formales (por
ejemplo, banco privados, instituciones de gobierno, etc.) o créditos de tipo informal (amigos,
parientes, vecinos, prestamistas informales, etc.). El impacto en cada una de las variables

analizadas se estimo en términos del efecto promedio del tratamiento en los tratados, ATT.

Como se discuti6 en el capitulo anterior, existe evidencia de un impacto negativo en la probabilidad
de que un hogar sea pobre en practicamente todas las variables dependientes (pobreza por ingresos,
pobreza multidimensional, vulnerabilidad por carencias sociales, vulnerabilidad por ingresos,
pobreza multidimensional extrema). La magnitud del impacto varia segun el algoritmo que se
utilice para calcularlo, sin embargo, la direccion del signo prevalece y, el nivel de significancia
estadistica se mantiene en casi todos los casos. Dentro de los resultados mas importantes derivados
del analisis mediante propensity score matching, es recomendable puntualizar los siguientes. En
primer lugar, la probabilidad de que un hogar sea pobre por ingresos (ya sea tomando como umbral
de pobreza la linea de bienestar o la linea de bienestar minimo) se reduce en promedio en mas de
13 puntos porcentuales como resultado del acceso al crédito. Sin embargo, esta reduccion puede
no estar ligada a una mejora en las condiciones de vida de los hogares rurales, sino ser unicamente

un reflejo del aumento en el ingreso y por lo tanto en el gasto de los hogares como consecuencia
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del monto de crédito recibido. En segundo lugar y para responder al cuestionamiento anterior, se
encontrd que el acceso al crédito tiene un impacto negativo en la probabilidad de que un hogar sea
pobre multidimensional y pobre multidimensional extremo. En el primer caso, la magnitud oscila
entre -8.6 puntos porcentuales cuando se utiliza Nearest Neighbor, hasta -13.7 puntos porcentuales
cuando se utiliza el algoritmo Kernel. Para el segundo caso, el efecto va de -5.0 puntos
porcentuales cuando utilizamos el algoritmo Radius hasta -7.9 puntos porcentuales con
Stratification. Tomando en cuenta lo anterior, es posible concluir que el impacto del acceso al
crédito en la pobreza se extiende mas de alla de un simple aumento en el poder adquisitivo de los
hogares, e impacta positivamente aspectos relacionados con la vivienda, educacion y alimentacion.
De manera aislada es posible que no exista un efecto en cada una de las dimensiones, pero si
limitamos el analisis al plano unidimensional estariamos cayendo nuevamente en el error de no

considerar la multidimensionalidad del problema.

Los resultados derivados del andlisis multitratamiento a través de la metodologia IPTW confirman
de cierta forma los que se obtuvieron utilizando PSM. Cuando se tom6 como grupo de control
aquellos hogares que no tuvieron acceso a crédito, se encontré6 un impacto negativo en la
probabilidad de que un hogar sea pobre por ingresos (con la linea de bienestar o la linea de
bienestar minimo) tanto para el grupo de hogares a los que se les otorgd un crédito de tipo formal
como para aquellos a los que se les otorgd un crédito de tipo informal. En el primer caso, la
probabilidad disminuye en 11.43 puntos porcentuales, mientras que, en el segundo caso, disminuye
en 19.69 puntos porcentuales. El resultado es similar cuando se analiza la probabilidad de ser pobre
multidimensional y pobre multidimensional extremo, con un impacto negativo y de 8.85 y 6.41
puntos porcentuales, respectivamente. El andlisis se vuelve mas interesante cuando se estima el
ATT entre hogares que recibieron un crédito de alguna institucion formal y aquellos que recibieron
uno de tipo informal. En este caso, Unicamente se obtuvieron resultados estadisticamente
significativos cuando se analizo la probabilidad de ser pobre por ingresos (con la linea de bienestar)
y vulnerable por carencias sociales. A partir de estos resultados, podemos concluir que el impacto
que tienen los créditos de instituciones formales en la pobreza por ingresos es mayor que el que
tienen los créditos informales. Sin embargo, esta diferencia no se extiende al caso
multidimensional. El resultado es distinto si se analiza la vulnerabilidad por carencias sociales, en
este caso el acceso a créditos de tipo formal reduce la probabilidad de que un hogar sea vulnerable

por ingresos en 16.50 puntos porcentuales respecto de tener acceso a créditos informales. Lo
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anterior puede significar que los créditos de tipo formal se utilizan en mayor medida para
solucionar problemas que tengan que ver con la vivienda, con la educacion o la alimentacion dentro

del hogar.

A pesar de las limitaciones en las metodologias PSM e IPTW, como puede ser la posibilidad de
que exista un sesgo ocasionado por caracteristicas no observables, los resultados de esta
investigacion revelan que el acceso a crédito tiene un impacto positivo en la reduccion de la
pobreza, ya sea por ingresos o multidimensional. Estos resultados nos permiten sugerir medidas
de politica orientadas a brindar acceso al crédito a los hogares rurales con mayor vulnerabilidad
social, como son los pertenecientes a la Cruzada Nacional contra el Hambre. Promover medidas
de politica que faciliten la incursion en el sistema financiero a un mayor nimero de habitantes del
sector rural mexicano a través del crédito, sin duda permitiria reducir los niveles de pobreza que
aqueja a una enorme proporcion de los hogares rurales de México. Lo anterior podria impulsar el
acceso a mayores oportunidades laborales para aquellos hogares que se beneficien con el
otorgamiento de créditos, que en buena parte se utilizan para impulsar actividades productivas,

justo como lo sefialan los datos de la presente investigacion.

Resulta importante sefialar que esta investigacion aporta informacion inédita para contribuir a
integrar propuestas de politica publica tendientes a fomentar la participacion de los hogares en
servicios crediticios, poniendo especial énfasis en los hogares que se encuentran en pobreza
multidimensional extrema, ya que son estos hogares los que se encuentran mas ajenos a los
beneficios asociados a los otorgamientos de crédito. Sin duda, este tipo de recomendaciones debe
apoyarse con la provision de mejores servicios a nivel de localidad, como servicios educativos, de
comunicacion y transporte, con la finalidad de contribuir de manera mas efectiva a mejorar el

bienestar de las familias en el México rural.

Finalmente, se recomienda verificar la robustez de estos resultados mediante el uso de fuentes
alternativas de informacion o, idealmente, mediante la generacion de encuestas que exprofeso
tengan como objetivo contribuir de manera directa a los objetivos de investigaciones como esta.
Por tanto, las conclusiones de este trabajo no pueden deben tomarse como definitivas y estan
susceptibles de mejoras mediante la aplicacion de otro tipo de datos y metodologias, como pueden

ser los experimentos aleatorios controlados.
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