ESTIMACION DEL EFECTO DE UN PROGRAMA DE FORMACION A PARTIR DE
METODOS BASADOS EN LA PROBABILIDAD DE PARTICIPACION

Resumen:

Este articulo estima el efecto promedio del ProgrdmEscuelas Taller y Casas de Oficios sobre el
periodo necesario para encontrar un empBhan utilizado tres estimadores, el de ponderacio
sobre la probabilidad condicional de participaci@h, estimador bietapico de Heckman y el
estimador de emparejamiento. Para los participagtegl programa, el niumero de dias hasta
encontrar un empleo se reduce en 471 y 446 y 48pectivamente, dependiendo del estimador
utilizado. Se encuentra evidencia consistente aadeaque el programa reduce el tiempo necesario

para encontrar un empleo.
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Abstract:

This paper estimes the average effect of the Spdnaining School Program on the period needed
to find a job, which is considered as an appropdabutcome for program’s effectiveness
evaluation. Authors use three estimators: weightingpropensity score, Heckman’s estimator and
matching. For participants, the number of daysinal fa job is reduced in 471, 446 and 467,
respectively, depending on the estimator used.€ll®ern consistent evidence across methods that
the program evaluated reduces the period needetita job.

Key words: Training programs evaluation, public policies, mogity score, Heckman’'s two-stage

estimator, matching.



ESTIMACION DEL EFECTO DE UN PROGRAMA DE FORMACION A PARTIR DE
METODOS BASADOS EN LA PROBABILIDAD DE PARTICIPACION

1. INTRODUCCION %,

De acuerdo con Heckman, Clements y Smith (199 f)ergédmente se acepta que los programas
sociales tienen un impacto diferente en funciénadedistintas caracteristicas que presentan los
individuos participantes. La asignacion adecuadsiendividuos entre un conjunto de programas
alternativos puede convertirse en una cuestionairec las decisiones politicas.

Controlando las caracteristicas diferenciadoras/aftables) de los individuos y obteniendo
informacion del efecto promedio que un determingumograma provoca sobre una variable
respuesta de interés, el decisor publico puederndiet@r qué programa provocaria el mejor
resultado sobre los participantes potencialesjgae®nte teniendo en cuenta el efecto medio de los
programas sobre subpoblaciones. Este efecto pronssmtia estimado de manera previa a la
asignacion definitiva. El bienestar social puedaentar si los decisores publicos siguen una regla
de asignacion que les permita determinar qué iddos deben asignarse a qué programas. Manski
(2001) teorizo sobre esta cuestion para el caamdmnjunto finito de tratamientos o programas.
Cansino y Roman (2007) han explorado las posilniddade esta cuestion para el caso del Tribunal
de Cuentas espafol.

El objetivo de este articulo es estimar el efectmmedio de un tratamiento binario sobre una
variable respuesta escalar a partir de tres tipasstimadores tipicamente utilizados en la liteaatu
especializada, estimando la eficacia de este tratdma través de un analisis microecondémico.
Dicho tratamiento es el Programa de Escuelas Tyaltasas de Oficios desarrollado en la provincia
de Sevilla entre 1997 y 1999.

Los estimadores utilizados son los de ponderadébngstimador bietdpico de Heckman y el
estimador de emparejamiento, respectivamente. Eneprlugar, se obtienen los estimadores

mediante la ponderacion sobre dicha probabilidadiicional, o que permite la comparacion de los

! Los autores agradecen los comentarios y sugegedei@os evaluadores anénimos que han contribuidejarar la
version original. No obstante, los posibles err@@s Unicamente responsabilidad de los firmantes.
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resultados obtenidos por ambos métodos y verifigatonsistencia. En segundo lugar, aplicando el
procedimiento bietapico de Heckman, ampliamenteleswp en modelos con problemas de sesgo
de seleccién, se obtiene también un estimador pdri@m de los efectos del programa. En tercer
lugar, se obtienen los estimadores de emparejamisolbre la probabilidad condicionada de
participacion, que resultan los més utilizadososrtiabajos empiricos realizados en este ambito.
Se ha seleccionado la provincia de Sevilla por laezona donde mas ampliamente se ha
desarrollado este programa de formacién en el amibt Andalucia hasta el momento. La
evaluacion se lleva a cabo estimando el efecto gdmndel programa sobre el tiempo que han
necesitado los individuos de la muestra para ermonon empleo. Los individuos son personas
desempleadas con edades comprendidas entre lol®4 2% afos.

La dificultad para el acceso a los microdatos hetamulizado en Esparia este tipo de evaluaciones,
ampliamente desarrolladas en paises como Franigimahia, Reino Unido y EE.lAUEN relacién
con los participantes en las politicas formativas, existen datos que puedan considerarse
completos sobre el nUmero de asistentes a cursosrdacion no reglada en Espafa. La corta, pero
también heterogénea, duracion de los cursos imgige estadisticas como la EPA capten los
sucesos formativos con el rigor suficiente (Mattuetq 2008).

Este articulo contribuye a la literatura en el isientle que no abundan las investigaciones de tipo
microecondmico sobre las politicas activas del adwale trabajo. Aparte de los trabajos de Mato
(2002), Arellano (2005, 2009), Mato y Cueto (20@809), y las aportaciones de Cansino y
Sanchez (2008, 2009)no han proliferado evaluaciones similares en Esgmsadas en métodos

observacionales. Sobre la version preliminar desibany Sanchez (2008), este articulo afade el

2 véanse Card y Sullivan (1988) y Manski y Garfinke992) en EE.UU, Bonnall, Fougére y Sérandon {)%hn
Francia, Andrews, Bradley y Upward (1999) y Bluhdglal. (2004) en el Reino Unido, Bergemann, Fibarger y
Speckesser (2005) en Alemania y Park et al. (1686}anada, entre otras.

% En Cansino y Sanchez (2009) se realiza una evéahidmsada en un método alternativo al de seleceidme
observables; el estimador de diferencias en ditgssnEl resultado obtenido por estos autoresfdetepromedio del
programa sobre los participantes es similar al sg@ieobtiene en el presente trabajo a partir de dagmriables
observables manejadas. Concretamente 494 diassfRorazon, se atribuye a dichas covariables clgmheixplicativa
suficiente, encontrandose justificada la realizacie una evaluacion alternativa a partir de lacs#ea sobre
observables. No obstante, se es consciente denigaciones que esto supone.
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uso del estimador de emparejamiento y contextuadl@sa conclusiones en investigaciones
desarrolladas en otros paises.

El articulo se estructura en seis epigrafes. Taamtroduccién, en el epigrafe 2 se describe
detalladamente el programa de formacion evaluadoelEepigrafe 3 se expone la informacion
contenida en la base de datos utilizada, mientiaseq el epigrafe 4 se describen el modelo y las
variables que en él intervienen. En el epigrafee orocede a la aplicacion de las técnicas de
evaluacion propuestas sobre las observaciones mral@sstontenidas en la base de datos para la

estimacion del efecto promedio del programa. Ereyié 6 contiene las principales conclusiones.

2. EL PROGRAMA DE FORMACION DE LAS ESCUELAS TALLER Y CASAS DE OFICIOS.

El programa de formacion de las Escuelas TallelagaS de Oficios se cre6 en 1985, como una
medida de Fomento de Empleo Juvkain la finalidad de fomentar el aprendizaje deoficio o
profesion. Este programa comenzé a desarrollansea@cter experimental y con ambito nacional
bajo la direccion del Instituto Nacional de Empl&amsteriormente, se llevé a cabo un proceso
progresivo de transferencia de las competenciasudgestion a las Comunidades Autonomas, de
manera gue este programa paso a desarrollarsegp8etvicios Publicos Regionales de Empleo de
cada Comunidad Autonoma.

En la actualidad, este programa se rige por unarOakl Ministerio de Trabajo y Asuntos
Sociales, y en el &mbito regional andaluz, por una Ordefadgonsejeria de Empleo y Desarrollo
Tecnoldgic8. La provisién del programa se realiza de formaelesalizada en diferentes centros
formativos mediante convocatorias publicas.

En definitiva, el objetivo de este programa es tipocar al mercado de trabajo a jévenes

desempleados menores de veinticinco afios, medmsunteualificacidon y profesionalizacion,

* Para una justificacién del programa nos remitiades memoria sobre la situacién socioeconémicdgrkl elaborada
por el Consejo Econémico y Social (1995, p. 296).

® 0. M. del Ministerio de Trabajo y Asuntos Socialds 14 de noviembre de 2001, por la que se regllprograma de
Escuelas Taller y Casas de Oficios y las Unidadd8rdmocién y Desarrollo y se establecen las bragegadoras de la
concesion de subvenciones publicas a dichos pragam

® Orden de 8 de marzo de 2004, de la Consejeriantfgles y Desarrollo Tecnol6gico, por la que se ragubs
Programas de Escuelas Taller, Casas de Oficioter&alde Empleo y Unidades de Promocion y Desarrplse
establecen las bases reguladoras de la concesayudas publicas a dichos programas.
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alternando la formacion teérica y la practica psafeal a través de su participacion en la
realizacion de obras y servicios de utilidad pblic

Los participantes en este programa deberan habgliclo 16 afios y ser menores de 25 afios, estar
desempleados inscritosenlos serviciospublicosdeempleo y cumplir los requisitos establecidos
para formalizar un contrato para la formacion.

La implementacion del programa se realiza en dagast una primera de caracter formativo y una
segunda etapa de formacion en alternancia coalsjtr y la practica profesional. En el caso de las
Escuelas Taller, la duracién de ambas etapas adrderior a un afio ni superior a dos, dividida en
fases de seis meses, mientras que en el caso @adas de Oficios, la duracion de cada una de
estas etapas queda establecida en seis meses.

En laTabla 1se recoge la evolucién en toda Espafa del numeprayectos dentro del Programa
de Escuelas Taller y Casas de Oficios a lo larg@eigodo 1995-2006. Asimismo, enTabla 2se
recoge la evolucién del niumero de participantegstas proyectos de Escuelas Taller y Casas de
Oficios a lo largo del periodo 1995-2006, alcanz@edel méximo en el afio 1998 con 60450
alumnos.

Aunque la diversidad de agentes y de programasutldi la obtencién de series fiables de
participantes en iniciativas de formacién para agdeados, Mato y Cueto (2008, p. 62), a partir de
datos de la OCDE, manejan la cifra de 500.000 pessdesempleadas/afio en formacion durante
los ultimos afios noventa. Por tanto, para el wid®97-1999, los alumnos de las Escuelas Taller y

Casas de Oficios representaban e2&% de las personas desempleadas en formacion.

Escuelas Taller y Casas de Oficios: numero de ptoggor afio (1995-2006)

1995 | 1996| 1997 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003| 2004 2005 | 2006

Escuelas
Taller

Casas de
Oficios

912 949 941| 1043 1021 1106 973 971 9p7 788 873 882

360 | 450 | 347| 468| 458 374 356 288 194 181 159 161

Total 1272 | 1399| 1288 1511 1479 14?0 1329 1259 1101 96932 101043

Tabla 1
Fuente: Servicio Publico de Empleo Estatal



Escuelas Taller y Casas de Oficios: nimero de pldsponibles por afio (1995-2006)

1995 | 1996| 1997| 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003| 2004 2005 | 2006

E?;ﬁg'ras 37419| 39388 40143 44636 42909 44868 36888 36404508227220| 27481 2673P

(E;isji‘zsde 11138| 13544 10336 15814 152f11 10214 9436 7345 708357 | 3556| 3450

Total 48557| 52932 50479 60430 58120 55082 46324 437491539481577| 31037 3018p

Tabla 2
Fuente: Servicio Publico de Empleo Estatal

3. LA BASE DE DATOS.

La base de datos utilizada para la evaluaci®@ASEVAFOR”) ha sido construida a partir de
observaciones de individuos participantes en lagypamas de formacion desarrollados por las
Escuelas Taller y Casas de Oficios en la providei&evilla a lo largo de la década de los noventa.
De entre todos los participantes, se ha selecomaajuellos individuos que han participado en un
programa de los concluidos a lo largo del afio 1988no afio con datos desglosados disponibles
cuando se inicio la construccion de esta base s.da

El ndmero total de participantes que forman estgp@res 1528 individuos. De entre estos
individuos que constituyen la poblacion objetive s seleccionado de forma aleatoria una muestra
compuesta por 150 individuos que constituyen gbgule participantes.

De forma paralela, se ha seleccionado también wpogie control formado por 75 individuos, con
caracteristicas similares a los del grupo de ppaintes. El grupo de control ha sido elaborado para
esta evaluacion por la Delegacion Provincial dellaedel Servicio Andaluz de Empleo (SAE).

Para la construccion del grupo de control se cengjden primer lugar, la posibilidad de
construccion de un grupo de control interno vsemd (Friedlander et al. 1997, p. 1817).Sin
embargo, los datos suministrados por el Servicidaduz de Empleo no incluian la informacion
necesaria para la construccion del primero de .ellas solicitudes hechas por los autores en tal
sentido resultaron infructuosas.

En el trabajo se ha optado por la construccién grmupo de control externo. En este tipo de

evaluaciones esta justificada la utilizacion deyuurpo de control externo. Precisamente Friedlander
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et al (1997) opinan que los grupos de control extesgkan impuesto en la literatura evaluatoria
(Ashenfelter, 1978; Heckman, Smith y Taber, 199&hé&)ia y Wahba, 1999).

Para mayor abundamiento, Friedlander et al. (1p91817) afirman, en relacion a los grupos de
control interno, que siempre hay caracteristicaefables en las que difieren los descartados de
los participantes, y en ellas se basan los gesttgbprograma para rechazarlos. En el mismo
sentido, Bell et al. (1995) consideran que losc#altes descartados, por definicidn, difierenade |
seleccionados so6lo en factores (objetivos o swjgtiobservables para el personal que lleva a cabo
la seleccién. Adicionalmente, el rechazo por pnolsle de cupo puede provocar tratamientos
discriminatorios que vulneran derechos fundamesi{@ansino y Roman, 2007).

Mas recientemente, Regner (2002) considera dosogrdp control y ambos son externos. No
obstante, Raam y Torp (2002) usan dos grupos deotamo interno y otro externo.

En este articulo se ha considerado que, sin gutaexnanimidad en la literatura, existe soporte
suficiente baja desarrollar este tipo de evalu@saon grupos de control externo.

Las proporciones establecidas, el 10% de la palbiagbjetivo para el grupo de participantes y la
relacion 2 a 1 entre ambos grupos, se correspandias mismas proporciones mantenidas en otros
estudios previos tomados como referencia. Las ditoras de la base de datos son homologables a
las evaluaciones similares resumidas en Deheijalyba (1999, p. 1056 -Tabla 1-)

Los datos han sido suministrados para esta inaesbig por el INEM y por el Servicio Andaluz de
Empleo (SAE). Para los individuos de ambos grupasbase de datos recoge informacion
relacionada con su vida laboral, incluyendo da&dsrentes a los episodios de desempleo, a las
solicitudes de demanda de empleo de los individetas,También incluye informacién referente a
las variables relevantes que van a ser utilizades @ desarrollo de la evaluacién, entre las gue s
consideran edad, sexo y zona geografica de residdédiros datos como el sector econémico en el
gue los individuos encuentran empleo, el tipo ddrato realizado o la duracion del mismo, no han

podido incorporarse a BASEVAFOR, aun cuando su tratamiento enriqueceria previgiihe las

" La relacién 2/1 nos sitda en la linea de estudéevaluacion previos como es el del Programa JEB# programa
asociado a la Job Training Partnership Act —JTPA-estadounidense fue objeto de muy influyentes déssu
evaluatorios de entre los que destacan los de Hatkithimura y Todd (1997) y el de Heckman etE98).
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conclusiones de la investigacion. La informacidspdnible tampoco permite hacer una evaluacion
de los efectos del programa a medio plazo, pouk rtp resulta posible saber en qué medida los

efectos de la formacion se mantienen a lo largaieiipo.

4. CARACTERISTICAS DEL MODELO.

4.1. DEFINICION DE LAS VARIABLES DeY.

El desarrollo de la evaluacion de politicas puBllisa ha beneficiado del uso de la inferencia causal
estadisticd Uno de los resultados mas sobresalientes habModelo de Resultados Potenciales -
POM-, en el que las variables relevantes son caadparpara el caso de individuos participantes y
no participantes en determinadas iniciativas péblidJn desarrollo prolifico del POM, aplicado a
la evaluacion de programas publicos de formaciéngdebe a Roy (1951) y Rubin (1974). Este
articulo toma como referencia el Modelo Causal dg-Rubin'® -RRM-.

De acuerdo con el modelo RRM, se deflheomo la variable binaria que indica la particigacie

los individuos de la muestra en el programa evalugqde toma los valores 1 6 0 dependiendo de si
el individuo considerado ha participado o Be. esta formaD; = 1 indicara que el individuioes un
individuo participante Y; = 0 indicara qué es un individuo no participante (individuo de coht

Por otra parte, el escalares la variable respuesta a partir de la cual stuaran los efectos
promedios del programa. Se defifjecomo la capacidad del individugara encontrar un empleo,

y muestra cuanto tiempo necesita emplear hastagado™.

La construccion de esta variable se ajusta a laesite expresion:

N°dediastranscurridoshastaqueel individuo"i" encuentraunempleo

Y, =1-
' Tiempatotal del periododeobservaci@ considerao

(1)

8 Una referencia amplia del enfoque teérico de lssakdad y su consideracion en los experimentataies puede
encontrarse en Holland (1986) y Pearl (2000). Baaso concreto de los programas de formacion|tagstrabajos
pioneros el ya citado de Rubin (1974) y el de HeskjnHotz (1989).

® Cameron y Trivedi (2005, pp. 31 y ss.) exponenviastajas del Modelo de Resultados Potencialesefrarotros
modelos alternativos.

1% para estimar la causalidad en el RRM se ha deriregiisupuesto clésico de independencia de lsitaglos potenciales
individuales de la participacion de otros individuoonocida coni&table Unit Treatment Value Assumptio(BUTVA).
En consecuencia, no se tienen en cuenta los efdetguilibrio general -Cameron y Trivedi (20053 p2)-.

™ para una investigacion posterior en la que sedgpde datos mas desagregados esta previstactamjEssicion de
esta variable respuesYaen dos variables. La primera nos permitiria conetefecto promedio del programa sobre la
probabilidad individual de encontrar un empleo.segunda podria definirse como el tiempo necesarta encontrar
un empleo condicionado al subconjunto de desemmia@articipantes y no participantes) que han ermdm un trabajo.
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La eleccién de la variable respuesta se justifitagee los individuos de la muestra, tanto los
participantes como los de control, estan inicialrmatesempleados e incluidos en el censo oficial
de demandantes de empleo. Al tratarse de individung jovenes y sin formacion, la trayectoria

anterior a la participacibn en la Escuela Taller imsxistente o practicamente irrelevante.

Adicionalmente, para la participacion en el progaar se requiera experiencia laboral previa. Este
mismo criterio ha sido seguido por el Servicio Aodade Empleo para la seleccién del grupo de
control. Por esa razon, resulta relevante paradduacion del programa considerar una variable

respuesta que nos permita medir la capacidad dg jpstsonas para encontrar emfileo

El periodo de observacién considerado ha sidoeteafios’ (1095 dias). Se empieza a computar
este periodo desde el momento en el que los geati@s finalizan el programa de formacion
(generalmente al final de 1999), o bien el 1 deede 2000 para los individuos de conftol

El valor deY varia entre 0 y 1. Sf es igual &, significa que el individuono ha encontrado empleo
durante el periodo considerado. Este es el peenaso para la eficacia del programa. Un valor de

Y proximo a 1 indicara que el individuda encontrado un empleo en un corto periodo depem

4.2. EL EFECTO PROMEDIO DEL PROGRAMA.

En los desarrollos del POM y del RRM, los valonedividualizados de las variables relevantes

pueden extraerse bien de experimentos aleatotidsnode datos observacionales. Ambos entornos
condicionaran notablemente la evaluacion y dargarla distintos desarrollos metodolégicos.

Sin embargo, en las ciencias sociales, los expatosealeatorios se enfrentan a importantes
problemas relacionados con su elevado coste, psdibhitaciones de indole moral, el desgaste de
la muestra (o efecto abandono) y complicacionelvatias del conocido como efecto Hawthdrne

-Burtless (1995) y Cameron y Trivedi (2005)-. Edli#gultades pueden salvarse mediante el uso

12 En definitiva, el Programa de Escuelas Taller ga@ade Oficios tiene como objetivo “constituirsenocuna medida
de insercién en el mercado de trabajo de jovenssn@leados menores de veinticinco afios”.

'3 Se ha considerado un periodo de tiempo relativearelavado, tres afios (1095 dias), por los esgsqgiebblemas de
este colectivo para encontrar empleo.

14 Fecha fijada como punto de partida para el grupoatrol ya que coincide con el punto de partihabién para la
practica totalidad de los individuos del grupo detipipantes.

15 Este efecto consiste, esencialmente, en queddsdnos cambian su comportamiento por el sélo bethsaber que
estan siendo estudiados.
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de datos observacional&sEn estos casos, Rosenbaum (1999, p. 266) afiraaehjinvestigador
puede disefiar un grupo de tratamiento y un grupcomrol a partir de los individuos con el
objetivo de reproducir un escenario lo mas parepasible a un experimento aleatdfio
No obstante, los modelos que incluyen sucesosafantuales (como que un individuo participe y
no participe, al mismo tiempo, en un programa dséxion) no permiten estimar efectos causales
individuales. Holland (1986) lo denominé como etdiplema fundamental de la identificacion
causal”, que obliga a optar por la estimacion defento promedio.
Particularmente, el efecto promedio sobre los gipeites en el prograrfa ATET (“Average
Treatment Effect on the Treatgdse obtiene como valor medio esperado de |laehiga entre los
resultados potencialeg e Yy, pero solo con respecto a los individuos que hatigpado en el
programa (esto es, condicionada al véler):

ATET = EV:-Yo | D=1] 2)
Los distintos métodos de evaluacion tratan de canstl suceso contrafactual a través de una
redefinicion del problema, que implica pasar delehiindividual de la evaluacion al nivel

poblacional (Heckman et al., 1999).

4.3. LA SELECCION SOBRE VARIABLES OBSERVABLES.

Dado que la validez del efecto promedio estimadedpuverse lesionada si los individuos
participantes y de control difieren en caracterdsti distintas a las derivadas de la propia
participacion en el programa, habrd que controtiasecaracteristicas debido a los efectos que
pueden inducir sobre los valores de la variablpuesta. En la medida en que estas caracteristicas

ajenas al programa puedan ser observadas y quadlesiuos (participantes y de control) difieran

16 | os estudios pioneros en este &mbito se desamollan Medicina. Como introduccién a los planteamais
presentados por los métodos observacionales remsittndos de los ejemplos a los que recurre Rosen{d95, pp. 2
y SS.) en su exposicion sobre estos métodos: Qu¢he®8) y Cameron y Pauling (1976).

7 Conocidos trabajos basados en estos métodos eyasimentales son, entre otros, los de Kiefer §197Bassi
(1984). Ambos trabajos son comentados por Lalont®86) en su estudio comparativo entre los métodos
experimentales y no experimentales.

18 pese a que en este articulo sélo se utiliza elTAEE Imbens (2004) se resumen una serie de efed®s que han
sido considerados por la literatura.
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sélo en ella¥ se podran controlar tales diferencias. Sobre les$a se fundamentan los métodos
cuasi-experimentales de seleccién sobre variahissreable?.
La seleccidn sobre variables observables nos pemistar el efecto de una covariable (o de un
vector de covariables) manteniendo la independeecime la variableD indicativa de la
participacion y la variable respuetacondicion que puede ser expresada como:

(Y1,Yo) UD[X (3)
La seleccién sobre variables observables permgiiger la condicion de independencia propia de
los experimentos aleatorios, facilitando la comgié@ra entre los individuos participantes y los
individuos de control.
Siguiendo a Heckman y Hotz (1989, p. 865), la s@bec sobre variables observables procede
cuando la dependencia enfdee Y es debida a la covariabde que influye en el proceso de
seleccion de los individuos, de forma que, contadeX se soluciona el sesgo en la seleccion,
elimindndose la dependencia erire Y.
En la seleccion sobre variables observables, dasalat la condicibn de independencia, se
considera, siguiendo a Dehejia y Wahba (1999, 7)1@Que:

E[Vi-Yo|X] = E[Y|X D=1]-E[Y|X, D=0] (4)

De esta forma, es posible calcular el efecto praonddl programa de formacion solo para los
participantesATET) como:

ATET = E[Y, -Y,|D=1] =

5
[(E[YIX, D=1]-E[Y|X, D=0]) dP(X|D =1) ®)
Asi, el ATET sera igual a la diferencia de los valores prongedhiservados en la variable respuesta
de los individuos participantes y de control, peada uno de los posibles valores que registra

cuandoD = 1.

19 Cuando los participantes y no participantes difieen caracteristicas personales inobservableseetb promedio
puede estimarse utilizando el estimador de diféasren diferencias. Para la investigacion desadalen este articulo,
véase Cansino y Sanchez (2009).

2 El marco de la seleccién sobre variables obseggabé define en la linea de Barnow, Cain y Goldireft980),
Heckman y Hotz (1989) y Dehejia y Wahba (1999).
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4.4. DEFINICION DEL VECTOR DE COVARIABLES X°=(Xy, Xz, Xa).

Definida la variableD, X sera una variable predeterminddzon respecto B si, para todos y cada

unodelosindividuos observadosuvalor semantieneconstantg@aracualquiervalorde D. Es decir,

X 0i=X i, siendaXy; el valor deX previo al sucesb (D=0) y X el valor deX tras producirs® (D=1).

Esta variable predeterminadlaambién es denominada covariable o variable cantmte, ya que

“contaminard” la variable resultadbcon sus efectos, que se afiadirdn a los produpaid.

El hecho de qu& sea predeterminada con respectd ao implica que esta independencia sea

bidireccional, ya que es posible que, como caristies de la poblacion considerada, si pueda

presentarse la relaciéon de dependencia en direari@nsa, ocurriendo que el valor Bese vea

afectado por el d¥.

A partir de la informacién de la muestra incluida la base de datos, se han considerado tres

variables predeterminadas que conforman el ve&arodariablesX ® = (X1, X, X3). La base de

datos solo nos permite incluir en el modelo infarida completa sobre estas tres covariables, que

guedan definidas de la siguiente forma:

- Xi: sexo. Muestra si el individuo considerado es henobmujer. Al ser una variable cualitativa
se incluira en el modelo mediante el uso de vagbtticias. Para prevenir multicolinealidad
perfecta, introducimos en el modelo tantas vargbistrumentales como categorias menos una,

de forma que incluiremos la variable fictid{g, que podra tomar los valores O y 1.

1 si el individuo es hombre

Xy = o .
0 si el individuo es mujer

- Xy edad. Recoge la edad del individuo al comienzgpdeodo de observacion. Teniendo en
cuenta que la edad de los participantes es unosdeduisitos para acceder al programa y que
el intervalo permitido esta entre los 16 y los Zs3 y considerando que el programa puede

extenderse entre 1y 2 afios, la covarixbleomara valores entre los 17 y los 26 afios de edad.

2 Aunque hablamos de una covariable, cuanto seesespuede extrapolarse al caso de Xjua un vector da
covariables, definido com¥" = (X1, X5, ..., X;).
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- Xs3: zona. Variable cualitativa que muestra la zonaedéizacion del curso o de residencia para
el caso de los individuos de control. Para defasta covariable se ha dividido la provincia de
Sevilla en cuatro zonas, siguiendo un criterio deificacion meramente operativo: zona 1
(Sevilla ciudad), zona 2 (zona este y noreste dadaincia), zona 3 (zona sur y suroeste) y
zona 4 (zona oeste y noroeste).

La inclusion de la covariable zona en el modelchagd a partir de la construccion de tres

variables ficticiasXsi1, Xs32 Y X33, segun se definen a continuacion.

X = 1 sielindividuo pertenecea la zonal

3 0 si elindividuo pertenecea cualquierade las otrastres zonas
X = 1 sielindividuo pertenecea la zona?2

%2 0 si el individuo pertenecea cualquierade las otrastres zonas
X = 1 sielindividuo pertenecea la zona3

% 0 si elindividuo pertenecea cualquierade las otrastres zonas

covariables definidas, para el total de la mugsprara cada uno de los grupos.

Estadistica descriptiva variabésX;; Xo, Xa1, X3z, Xa3
Media Maximo | Minimo DeSY'aC'On Curtosis Cogﬂmepte
estandar asimetria
TOTAL
Y 0,5781471 1 0 0,3806571 1,6121740 -0,5299899
X11 0,5111111 1 0 0,5009911 1,0019760 -0,0444554
X5 20,4755600 26 17 2,108778D 2,0620320 0,4149893
Xs1 0,2088889 1 0 0,4074212 3,0512790 1,4322290
Xz 0,2977778 1 0 0,4583009 1,7822600 0,8844544
X33 0,2844444 1 0 0,4521553 1,9131410 0,9555839
GRUPO DE PARTICIPANTES
Y 0,7287001 1 0 0,3005494 3,7215220 -1,4221670
Xi1 0,5800000 1 0 0,4952120 1,1050900 -0,3241764
X5 20,7266700 26 17 2,2551850 1,8819180 0,2685756
Xs1 0,2066667 1 0 0,4062708 3,0992140 1,4488660
Xz 0,3000000 1 0 O,459792$ 1,7619050 0,8728716
Xs3 0,2933333 1 0 0,45681512 1,8241850 0,9078465
GRUPO DE CONTROL
Y 0,2770411 1 0 0,3448190 2,2610600 0,8643034
X1 0,3733333 1 0 0,4869467 1,2743160 0,5237520
X5 19,9733300 26 17 1,6843740 1,9579370 0,4691556
Xs1 0,2133333 1 0 0,4124198 2,9586860 1,3995310
Xz 0,2933333 1 0 0,4583559 1,8241850 0,9078465
Xs3 0,2666667 1 0 0,4451946 2,1136360 1,0552900
Tabla 3

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, laTabla 3resume los principales estadisticos descriptivwdadvariableY y de las
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5. ESTIMACION DEL EFECTO PROMEDIO: RESULTADOS EMPIR ICOS.
5.1. LA PROBABILIDAD CONDICIONAL DE PARTICIPACION.
Rosenbaum y Rubin (1983, p. 42) definen la proiwiil condicional de participacion como la
probabilidad para un individuo de participar enpuagrama condicionada sobre los valores de un
vector X de variables predeterminadas o covariables. Bsthapilidad sera una funcion d€
normalmente desconocida, y que debera ser estimpddir de los datos muestrales.
Siguiendo a Hahn (1998, p. 316), el célculo dertdbabilidad condicional de participacién, dadas
ciertas caracteristicas observables, juega un mapelal en el control del sesgo con objeto de
obtener un estimador de los efectos del programa.
Mediante la probabilidad condicional de particigacise procede como si de una covariable
unidimensional se tratase, ganando la evaluacidpanatividad al evitar manejar el extenso
namero de covariables que puede incluir el vetor
Denotando dicha probabilidad comX), puede expresarse como:

e(X) =P(D=1]|X) (6)
Para garantizar la condicién de independencia ardeilos experimentos aleatorios, Rosenbaum y
Rubin (1983) formulan la proposicion de independende la probabilidad condicional de
participacion como:

(Y1,Yo) U D [e(X) (7)
A partir de esta proposicion es posible planteay;, gara todas las observaciones que presenten una
misma probabilidad condicional, la distribucion gekttorX de variables predeterminadas sera la
misma, de forma que es posible comparar los rekdtaobservados para los individuos
participantes y los de control con un mismo valerla probabilidad condicional. Esto permitira
conocer los efectos del programa aislando los @fecontaminantes de todas las covariables

consideradas conjuntamente.
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Para determinar esta probabilidad condicional dacjgaciorf?, se expresa la probabilidad de que
el individuo participe en el programa condicionadare el vector de covariabl¥somo:

¢(X) = P(D=1|X) = F(fX) (8)

dondef es el vector de parametros asociado a las colesiab

El valor de esta probabilidad quedara condicionaldealor de la funcion de distribucion en el
puntogX;, siendoX; cada uno de los posibles valores que puede adelptactor de covariables
conj=1,...,k

Segun la hipotesis sobre la forma de la funciéwlid&ibucionF, se podran especificar diferentes
modelos de eleccién de respuesta binaria. De &#reosibles opciones de distribucion no lineal,
se han seleccionado tres: el modelo Probit, el foddsgit y el modelo del Valor Extremo Tipo I.

No existe un criterio de eleccién definido paraaogtor uno u otro modelo en la estimacién de la
probabilidad condicional de participacion, de mangue la eleccién se realizara por razones
meramente operativas, estimando los tres modelas @da vista de los valores obtenidos, elegir el
gue presente unos mejores resultados. El masraécsera aquel que presente menores valores de
los criterios de informacién de Akaike, Schwarz gnidan-Quinn y mayor valor de la funcién de
verosimilitud. En laTabla 4 se recogen, de forma comparativa, los valoresnalis de estos

criterios y de la funcién de verosimilitud para @aocho de los tres modelos.

Comparacion de los resultados obtenidos
de los tres modelos no lineales de probabilidaidagds

Modelo Modelo Modelo

Probit Logit Valor Extremo
Log. func. verosimilitud -134,5663 -134,6875 -134,8964
Criterio de infor. Akaike 1,249478 1,250555 1,252412
Criterio Schwarz 1,340574 1,341651 1,343508
Criterio Hannan-Quinn 1,286245 1,287322 1,289179

Tabla 4

FuenteElaboracion propia

El método que presenta mejores resultados es eklmdrtobit, por lo que es el que resulta

seleccionado. Llevando a cabo la regresion sobkeabr de covariableX® = (X1, Xo, X3), los

22 El método de la probabilidad condicional de particion queda delimitado segun las aportacionegdate (1998),
Hirano, Imbens y Ridder (2003), Abadie e Imben96)0
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resultados obtenidos de los parametros para lamastin de la probabilidad condicional segun el

Modelo Probit aparecen enTabla 5

Estimacion de los pardmetros de la probabilidadlicoomal
mediante el Modelo Probit
Variable Dependientd® (Probabilidad de que = 1)
Método: Modelo de respuesta binaria Probit
Variable Coeficiente c\(/)zlfci)éigﬁ'le eftgg(rjar t -estadistico| Probabilidad
Efecto fijo U -2,366701 0,848762 -2,788414 0,0053
X11 Pu 0,580077 0,185036 3,134942 0,0017
X2 B 0,125535 0,040936 3,066652 0,0022
Xa1 Ba1 -0,254362 0,285963 -0,889491 0,3737
Xa2 Pa2 0,002826 0,254795 0,011091 0,9912
Xa3 Pas 0,058707 0,257340 0,228131 0,8195
Tabla 5

Fuente Elaboracion propia

En todos los casos, para corregir los posibleslgmuds de heteroscedasticidad, los valores del t-
estadistico aparecen ajustados por el método ddeWbe acuerdo con los valores de las
estimaciones de los parametros y de los t-estemstiorrespondientes contenidos efdala 5 las
variables X;; y X, aparecen como significativas a la hora de detemmia probabilidad de
participacion en los tres modelos, mientras quevéagbles ficticias construidas para incluir la
covariable zonaXs;, X3z Y Xsz3, aparecen como no significativas. Sin embargops@ por
mantenerlas ya que contribuyen a mejorar la swatifiidad conjunta de todos los parametros
estimados y a obtener una mejor bondad de losesgjust

En laTabla 6 se recogen los principales datos de estadistmeipkeva relativos a la probabilidad
condicional de participacion estimada para cadalerios individuos de la muestra mediante el Modelo
Probit, mientras que en [Babla 7 se recoge la estimacion de esta probabilidad qaota posible

individuo, en funcién de los distintos valores guede adoptar el vector de covariab{&s(Xy, Xz, X3).

Estadistica descriptiva
Probabilidad condicional de participacion obtemuediante eModelo Probit
Media 0,667158 Curtosis -0,795769
Mediana 0,681896 Coeficiente de asimetria -0,145460
Moda 0,682903 Minimo 0,358889
Desviacion tipica 0,129550 Maximo 0,920798

Tabla 6
Fuente: Elaboracion propia
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Propension a participar en foncidn de los posibles walores del wvector
de covariables X% = (X, X3, X3} semin el Modelo Probit

Hombre Iy er
cmal  Zonad FZonald Zonad Zanal Fonal Zonald Sonad

17 afins| 0,537092 | 0,636943 (0657695 | 0635582 [0,3131410,409132)0,430973 |0,405034
18 afins| 0,526537| 0,682003 (0, 702538 | 0621806 | | 0,3 58880 | 0,4 58428 | 0, 42071 4(0,457367

19 afios| 0634645 0,726203|0,744490 | 0,725261 [ | 0,406757 | 0,508494(0,530757 | 0,5073466
20 afios| 0620721 | 0, 766358 |0,783123 [ 0,765491 | | 0456062 (0,5583664 | 0,58051 9| 0,557250
21 afins| 0,724162) 0,2803015|0,5812144 [ 0,2022430( (0,506053|0,6073228 | 0,628636 | 0,606241
22 afios|0,764480 | 0,835956 | 0,849308 [ 0,835257| | 0,555950 0,6 54647 | 0,675006 | 0,653605
23 afios|0,201313| 0,865097 |0,876852 [ 0,264423 | | 0,604975 | 0,690663 [0,71881 1 |0,698650
24 afing| 0,234439 | 0,800472 | 0,200591 [ 0,220042( | 0,652300(0,74182010,759548 | 0,7409064
20 afios| 0263765 0,912224) 0, 920792 (0,911773| | 0,697532 |0,780683 | 0,7946839 | 0,779247
2t afios|0,28809321 | 0930579 | 0,937730(0,930201 | | 0,739839 (0,215950|0,230443 [ 0,815197

Tabla 7
Fuente Elaboracion propia

Finalmente, se asigna a cada individuo (particgmnt de control) el valor estimado de su
probabilidad condicional de participacion, tragjlee se procede a calcular el estimadorAdetT
(@ rer) POnderando los valores observados de la variablgsuests a partir de la probabilidad

condicional de participacién obtenida para cadaviddo, siguiendo la expresi6h

. 19 D, - £(X,)
Q pteT . PONDERACIN — z Y| U

n =1 1-&(X) ©

dondeé& (X;) es el valor estimado de la probabilidad condidideaparticipacion para el individuo

i sobre el vectoX de variables predeterminadas.

Aplicando esta expresion, los resultados apareeergrdos en |&abla 8 El estimador obtenido
del ATET (& ,&;) toma un valor positivo, evidenciando un efectaseh favorable del programa
sobre los participantes, cuya capacidad de ingeridboral se ve incrementada, en términos

medios, en 0'430409. Esto supone, a partir de fesion (1), una reduccion en el tiempo de

busqueda de empleo de 471 dias.

% La obtencion del estimador basado en la ponderagibre la probabilidad condicional de participacié realiza de
acuerdo con Hirano, Imbens y Ridder (2003), quidlesan a cabo el desarrollo de este estimadoAﬂIElT(é’ATET)
obteniendo como expresion final del mismo:

N2 Y D, Yi[(l_Di) 5
O_Zg(xi)EEA(Xi)_ 1_§(Xi) _aATETj
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Célculo del estimado@ ,;; mediante la ponderacion sobre
la probabilidad condicional de participacion

Coeficiente Valor del coeficiente| Error estandar| testadistico| Probabilidad

A prer 0,430409 0,056 7,685875 0,0000

Tabla 8
Fuente Elaboracion propia

5.2. EL ESTIMADOR BIETAPICO DE HECKMAN.

En segundo lugar, a partir de los valores estimdéda probabilidad condicional de participacion,
es posible obtener un estimador paramétrico defiestos del programa de formacion sobre los
individuos participantes mediante la aplicacion pielcedimiento bietapico de Heckmiaf1979),
lo que permite la comparacion de los resultadoda®obtenidos en el apartado anterior.
De acuerdo con este procedimiento, para corregiosble sesgo de seleccion, en una primera fase
se plantea la participacion o no de los individansel programa de formacion, y, en una segunda
fase, cudl es el efecto producido, entre los iddies participantes, sobre la variable respu¥sta
mediante una regresion por MCO. La estimacion nmeelidCO en la segunda etapa se hara a
partir de un modelo lineal que se ajusta a la exmne

Y=u+aD + 0y, + & (10)
dondeY es la variable respuesta (capacidad de inseraliprdl) yD es la variable indicativa de la
participacion en el programa, agregénda«“s(g) (valores de la probabilidad condicional de
participacion estimados en la primera etapa) conzovariable explicativa.
Los parametros que intervienen en el modelops@ue recoge el efecto fijo en el modelag, que
recoge el error aleatorio del modelo, cuyo valodimsera cer&[¢ | D, é(x) ] =0, ya, parametro
gque permite determinar el efecto promedio del @ogr sobre los individuos participantes. El
pardmetrax sera, en este caso, el estimador bietapicATEM & jre; )-

Realizada la regresion por MCO siguiendo las efipaciones de este modelo, los resultados

obtenidos aparecen enTabla Q

24 E| célculo del estimador bietapico sigue las pespas de Heckman (1979) y Heckryafytlacil (2005).



Célculo del estimado@ ,;.; en dos etapas a partir
de la probabilidad condicional de participacion
Variable Dependienter (Capacidad de insercion laboral)
Método: MCO
Variable Coeficiente Val(_)r_del Er’ror t -estadistico| Probabilidad
coeficiente estandar
Efecto fijo u -0,100162 0,111391 -0,899191 0,3695
D a 0,407455 0,050691 8,037953 0,0000
£x) o 0,609559 0,177733 3,429642 0,0007
Coef. Determ. (R 0,354277 | F-estadistico 60,90033
R*-ajustado 0,348460 | Prob. (F-estadistico) 0,000000

Tabla 9
Fuente Elaboracion propia

Para corregir los posibles problemas de heterostieiiad, los valores del t-estadistico aparecen
ajustados por el método de White.

Los valores del t-estadistico (8'037953) y de smbpbilidad asociada (0'0000) permiten rechazar
la hipétesis nula de que el valor del coeficiemtgea igual a cero, luego la variable explicafiva
resulta significativa en el modelo. El ajuste preaegtambién significatividad de la probabilidad
condicional de participacion. En relacion con elcéd fijo, el ajuste presenta no significatividad d
término independiente.

La significatividad conjunta de todos los parangetsstimados por el modelo se puede derivar también
a partir del valor de la probabilidad del contraldaF de Snedecor, que en este caso registra un valor
de 0’0000, lo que permite la aceptacion de la tmwion conjunta de todos los parametros del naodel
Es decir, pueden considerarse todos los paramdttaaodelo significativamente distintos de cero,
considerados de forma simultdnea, con una prodaHilmuy alta. Con respecto a la bondad del
ajuste, el coeficiente de determinaciorf €R0'354277) recoge que la capacidad explicativdade
variable explicativdD es del 354277 %. Por su parte, éldustado es igual a 0'348460.

En definitiva, se comprueba cémo el estimador A€ET (& ,;) toma un valor positivo,
evidenciando un efecto causal favorable del progrdenformacion sobre el tiempo necesario para
encontrar un empleo por parte de los individuos@pantes en el programa evaluado. En términos
medios, la capacidad de insercion laboral de ldsvituos participantes se ve incrementada en

0'407455, que supone una reduccion de 446 diastempo de busqueda de empleo.
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5.3. LOS ESTIMADORES DE EMPAREJAMIENTO.

Finalmente, es posible obtener el estimador AGIET mediante los estimadores de
emparejamientd, cuyo objetivo es restablecer las condicionesrdexperimento aleatorio.

Con los estimadores de emparejamiento, se bustailgud entre los individuos participantes y de
control asignando a cada individuo del grupo déigpantes o del grupo de control, un individtio
del otro grupo que presente las mismas, o simjlaggacteristicas respecto al vector de covariables
X. Como argumentan Dehejia y Wahba (2002, p. 1¢, m&todo permite hacer pares de individuos
participantes y de control que sean similares dawitg a sus caracteristicas observables. La
hipétesis basica es que el sesgo de sele€c@nelimina si se condiciona sobre las covariables
observables (Heckman et al., 1998). Cuando todadif@rencias relevantes entre los dos miembros
del par quedan recogidas por las covariables ohlkay, este método podra proporcionar un
estimador insesgado de los efectos del programa.

Asi, para un individua participante (con un valor estimado de su prokddil condicional de
participacic')né(xi )), se busca un individum de control (con un valor estimado de su probadulid
condicional de participacio@ (X)) tal que£(X,)=&(X,,), o al menos£(X,)=£(X,). A este
individuom lo denotaremos conm ;).

Realizado este procedimiento para cada uno denthigiduos participantes, podemos obtener el

estimador de emparejamiento @aET, que suele ser el més utilizado cuando se apling®do

de emparejamiento, a partir de la siguiente exgunesi

N 1 &
O ATET . EMPAREJAMENTO — z ( Y, - Ym(i) ) (11)

n1 i=1

% E| célculo de los estimadores de emparejamiegioesias aportaciones de Hahn (1998) e Hirano, IslgeRidder
(2003). Remitimos también a Heckman, Ichimura yd (iP97), Abadie e Imbens (2006) y Card et al. @00

% Existen otros estimadores emparejamiento mas &josphue asignaran a cada individuo no un solovihad
similar, sino un conjunto de ellos, tomando paradaparacion el valor medio de sus resultados alienUna
exposicién detallada puede seguirse en Cameroivgdi (2005, p. 871y ss.).

" El sesgo de seleccion se deriva de las difereecitme los individuos del grupo de tratamiento gitepo de control
y puede clasificarse en tres tipos: el derivadocdmparar individuos diferentes en caracteristidasevables, el
derivado de una diferente distribucion de las darésticas observables en ambos grupos y el derivdel
caracteristicas no observables (Mato y Cueto, 2008)
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dondey; es el valor que toma la variable respu&spara el individuo participanie Ym es el valor

de la variable respues¥apara el individuo de contrahj que le ha sido asignado como pam \es

el nimero de individuos participantes.

Para llevar a cabo este proceso de emparejamntm aplicado la técnica del valor mas préximo,
que minimiza la distancia entre la probabilidaddicional de participacion de cada participante
con la de los individuos del grupo de control. Bétanica suele ser la mas utilizada en procesos de
evaluacion. No obstante, de forma adicional, sagti@ado también el emparejamiento siguiendo el
método de ponderacion de Kernel, lo que permitetrastar los resultados. Considerando la
informacion de IBASEVAFOR, los resultados aparecen recogidos €ralala 10

El estimador deRTET (& ,c;) toma un valor positivo, evidenciando un efectosah favorable del

programa sobre los participantes, indicando queséstn incrementada su capacidad de insercion
laboral, en términos medios, en 0'426581, que seipama reduccion de 467 en el tiempo de

busqueda de empleo.

Célculo del estimado@ ,;; mediante el emparejamiento
a partir de la probabilidad condicional de partcidn

Coeficiente Valor del coeficiente| Error estandar| testadistico| Probabilidad

Método del Valor mas proximo

A

A prer 0,426581 0,070 6,094014 0,0000

Método de Kernel

a prer 0,427101 0,055 7,765472 0,0000

Tabla 10
FuenteElaboracion propia

6. CONCLUSIONES.

Con la cautela que exige llegar a conclusionegtir pa investigaciones soportadas en muestras de
tamano reducido, los resultados de este trabajmifeer concluir que el Programa de Escuelas
Taller y Casas de Oficios evaluado tiene un imppositivo significativo en la insercion laboral de
los individuos participantes. Se han desarrollagds métodos para la obtencién de estimadores del

efecto promedio del programa a partir de datosrgbsmnales. La aplicacion de estos métodos
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sobre la muestra disefiada a partir de la basetds danstruida para esta investigacién, nos permite
comparar los resultados obtenidos mediante logttistmétodos y contextualizarlos con trabajos
similares realizados en otros paises.

El efecto promedio del Programa estimado mediamtpohderacién de las observaciones por la
inversa de la probabilidad condicional de participa nos permite concluir que el tiempo necesario
para encontrar un empleo de los individuos padities se reduce en 471 dias.

Se presentan también los resultados obtenidos niedéh estimador bietapico de Heckman, que
permite obtener un estimador del efecto promedestos participantes. En este caso, de acuerdo
con este estimador, el periodo necesario para &gacam empleo de los individuos participantes se
reduce en 446 dias.

Finalmente, el uso del estimador de emparejamipatmite concluir que el efecto promedio de
este Programa se traduce en la reduccion en 46deliperiodo de tiempo necesario para encontrar
un empleo de los individuos por parte de los irtlios participantes.

Dado que el Programa se disefié para promover eleengmtre los jovenes desempleados, este
resultado respalda la eficacia del mismo.

Como podemos comprobar, los tres tipos de estirradibtenidos indican resultados similares: una
significativa reduccién del tiempo necesario panaoatrar empleo por parte de los individuos
participantes.

No obstante, las limitaciones que atafien a la BASEYR, aconsejan valorar prudentemente estos
resultados, que resultan mas benévolos que lomados por Arellano (2005) y Mato y Cueto
(2008), en sus investigaciones. Posteriores iryastnes permitirian robustecer estas conclusiones
en el caso de que las Administraciones Publicaidagas permitiesen ampliar el soporte empirico
con datos sobre caracteristicas individuales auidés cuyo efecto no ha podido analizarse en esta
investigacion, ya que los datos individuales, guenyten la definicion de las variables

predeterminadas o covariables, proporcionados keastamento son limitados.
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Los resultados obtenidos son coherentes con lasaales por otros trabajos de evaluacion, como
son los de Card y Sullivan (1988) en EE.UU y denBRell et al. (2004) en el Reino Unido. En
ambos articulos se concluye, a partir de distiestimadores, la existencia de efectos positivos
notorios de los programas de formacion evaluadbeesia probabilidad o capacidad de encontrar
un empleo de los individuos participantes.

En la misma direccion se sitda el trabajo de Paid.g1996) para Canada, que estima un efecto
positivo de los programas sometidos a evaluaciémg@e en este caso se estima el efecto promedio
sobre el nivel de ingresos de los individuos, tothmagste como variable respuesta. Cansino y
Roman (2007) han expuesto la dificultad de empsta variable para la evaluacion de programas

de formacion en Espafia.
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