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Resumen: La evaluacion de programas publicos de formacién ha experimentado en las ultimas décadas un
considerable desarrollo, gracias a la aplicacion de métodos de estimacion de inferencia causal. Este trabajo ofrece
una panoramica de los métodos de estimacion disponibles del efecto causal de los programas publicos de
formacion tanto en el marco de los experimentos aleatorios como de estudios observacionales. Adicionalmente se
valora la operatividad de estos métodos de evaluacion. Desde una perspectiva tedrica, estos métodos pueden
aplicarse en experimentos aleatorios si bien, a menudo, estan disefiados sobre muestras poblacionales pequefas.
La explicacion de ello se encuentra en los elevados costes asociados al desarrollo del experimento. Como
consecuencia de lo anterior, la evaluacion de los efectos causales de las actuaciones publicas mediante
experimentos aleatorios resulta impracticable en el mayor niumero de casos. Por estas razones, la estimacion del
efecto causal debe hacerse sobre inferencias hechas a partir de datos observacionales en el contexto de los
métodos cuasi-experimentales.

La evaluacién de los programas publicos de formacion puede desarrollarse a partir de métodos
observacionales de entre los que se han destacado tres. El primero de ellos se denomina método de “seleccion
sobre variables observables” o “seleccion sobre observables” y engloba tres tipos de procedimientos diferenciados:
la subclasificacién, los estimadores “matching” y el célculo del “propensity score”. El segundo de los métodos
observacionales es el método del estimador de “diferencias en diferencias”. En nuestra opinién se trata del método
mas operativo de los analizados. Finalmente, el tercer método observacional es el de las variables instrumentales y
ha quedado fuera de esta investigacion.

Palabras clave: Evaluacion de programas publicos de formacion, experimentos aleatorios, estudios observacionales,
identificacion, seleccion sobre observables, subclasificacion, estimadores “matching”, “propensity score”,
estimadores de diferencias en diferencias.

Abstract: Evaluation of public training programs has stronger developed in the last decades because of the use of
causal inference methods. This paper shows an overview of the disposable methods of public training programs
evaluation in the context of randomized experiments also in observational studies. Additionally, we evaluate the real
possibilities of these methods. From a theoretical point of view, these methods can be developed in randomized
experiments, although they are often designed over a small size of the population. From another point of view, public
training programs evaluation can be implemented with observational methods. We can remark the three main
observational methods. The first one is named selection on observables and includes three types of differentiated
procedures: subclasiffication, matching estimators and the propensity score. The second one is the difference in
difference estimator. From our point of view, this is the more appropiate method when we evaluate public training
programs. Finally, the last one use instrumental variables to develop the evaluation. This third method is out from
this paper.
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"Propuestas metodologicas para la evaluacion
de programas publicos de formacion.
Una revision critica”

1.- Introduccion.

La inferencia causal estadistica ha sido empleada en campos cientificos muy diversos de
entre los que la epidemiologia, la criminologia o la planificacion urbanistica son sélo
algunos ejemplos. El desarrollo de la evaluacién econdémica de politicas publicas
también se ha beneficiado del uso de los métodos de inferencia causal.

Un desarrollo mas especifico se observa en la evaluacion de las politicas publicas de
empleo, receptoras de una parte considerable del gasto publico. Ejemplos de este
desarrollo son los trabajos realizados en EE.UU. por Card y Sullivan (1988) y Manski y
Garfinkel (1992), el realizado en Francia por Bonnall, Fougere y Sérandon (1997), los
trabajos de Andrews, Bradley y Upward (1999) y Blundell et al. (2002) para el Reino
Unido, el de Bergemann, Fitzenberger y Speckesser (2002) para Alemania y el de Park
et al. (1996) para Canada.

Los gobiernos destinan una parte considerable de su presupuesto de gasto en financiar
este tipo de programas, bien de forma auténoma, bien de forma conjunta con otros
niveles de gobierno que también se muestran interesados en conocer el grado de
efectividad®. Los métodos de inferencia causal aplicados a la evaluacion econdmica de
programas publicos de formacion valoran la efectividad de los mismos. Particularmente,
estan interesados en evaluar el efecto causal’ de un programa de formacion sobre
algunas variables que se consideran relevantes en relacion con la efectividad de la
actuacion publica’.

Los valores individualizados de las variables pueden extraerse de experimentos
aleatorios sobre los que se disefa la evaluacion, o pueden resultar de una muestra de
observaciones tomadas como consecuencia del desarrollo de métodos observacionales o
cuasi-experimentales. Ambos entornos condicionaran notablemente la evaluacion como
tendremos oportunidad de mostrar.

Los objetivos de este trabajo son dos. En primer lugar ofrecer una panoramica de los
métodos de estimacion disponibles del efecto causal de los programas publicos de
formacion tanto en el marco de los experimentos aleatorios como de estudios
observacionales. Este primer objetivo incluye una revision de la literatura sobre la
materia. El segundo objetivo consiste en valorar la operatividad de estos métodos de
evaluacion.

? Esta modalidad de financiacion publica a través de transferencias condicionadas compensatorias es
especialmente importante para los paises miembros de la UE con regiones beneficiarias de fondos
estructurales. Entre las actuaciones publicas que se financian con estos fondos se encuentran los
programas de formacion.

* Una referencia amplia del enfoque teérico de la causalidad y su consideracion en los experimentos
aleatorios y disefiados puede encontrarse en Cox (1992).

> Trabajos pioneros en esta materia son los de Rubin (1974 y 1990) y Heckman (1990).



Hemos estructurado este documento en 8 apartados. Tras la introduccion y
especificacion de los objetivos del trabajo, el apartado 2 incorpora algunas
consideraciones preliminares necesarias para el desarrollo posterior. El apartado 3
aborda el problema fundamental de la identificacion. La identificacion de los efectos
causales de los programas de formacion en experimentos aleatorios se estudia en el
apartado 4, mientras que la misma identificacion a partir de métodos cuasi-
experimentales se plantea, de manera genérica, en el apartado 5. Los apartados 6 y 7
estan dedicados a desarrollar dos métodos concretos de estimacion de efectos causales
en experimentos observacionales: el método basado en la seleccion sobre variables, que
contempla los procedimientos de subclasificacion, "matching" y “propensity score”, y el
método basado en los estimadores de diferencias en diferencias. Por ultimo, las
conclusiones se presentan en el apartado 8.

2.- Consideraciones preliminares.

A nivel individual, conocer el efecto causal de un programa de formacion exige,
inicialmente, definir un indicador de tratamiento D; en forma de variable binaria para
cualquier individuo i-ésimo de los que, potencialmente, pueden participar en el
programa.

Asi,
D; =1, indicaré que el individuo i ha participado en el programa.

o bien, D; =0, indicara que el individuo 7 no ha participado en dicho programa.

Definido el indicador D;, los métodos de inferencia causal utilizan la nocion de
"respuestas potenciales" de los beneficiarios del programa para definir la(s) variable(s)
respuesta(s) de cada individuo al tratamiento o programa de formacion.

De esta forma, si consideramos una unica variable respuesta Y; que representa los
ingresos laborales obtenidos por el individuo i-ésimo, las respuestas potenciales resultan
ser:
Yo = Valor de la variable respuesta en el caso de que el individuo i-€simo no se
beneficie del programa de formacion.

Y; = Valor de los ingresos laborales del individuo i-ésimo (variable respuesta)
en caso de beneficiarse del programa publico de formacion.

Definidas las respuestas potenciales, el efecto causal del programa de formacion sobre
los ingresos laborales del individuo i-ésimo vendria determinado por la diferencia
Y1i-Yo; a partir de cuya magnitud podria evaluarse la efectividad del programa.

Naturalmente, no podemos observar simultdneamente Y; € Y; ya que se trata de efectos
contrafactuales. Para cada individuo solo puede observarse la respuesta realizada Y;
definida como®:

6 Véase Angrist e Imbens (1991).
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Ecuacion 1

Este problema, conocido como el problema fundamental de identificaciéon en los
estudios de causalidad, impide calcular los efectos causales individuales del programa
de formacion.

3.- Buscando soluciones al problema fundamental de Ila
identificacion.

3.1.- Homogeneidad y efectos causales agregados.

El resultado general anterior, basado en el cardcter contrafactual de las respuestas
potenciales, obliga a buscar soluciones de "second best". Estas soluciones podrian
derivarse de la busqueda de efectos causales agregados. Asi, un elevado grado de
homogeneidad entre los beneficiarios potenciales del programa de formacion que
implicase que los mismos tuviesen idénticas respuestas potenciales, permitiria resolver
el problema. De esta forma, para algunos individuos "j" observariamos "Y;" mientras
que para otros individuos "k" -idénticos a los anteriores- observariamos "Yy".

La homogeneidad permitiria calcular el efecto causal del programa para cada individuo
"i" (Y1i-Yoi) mediante la comparacion del valor de las variables respuesta entre un
individuo que ha seguido el programa y otro que no lo ha hecho.

El elevado grado de homogeneidad en las respuestas es una caracteristica habitual en
experimentos realizados en disciplinas cientificas como la Fisica o la Quimica. Sin
embargo, en el ambito de los experimentos sociales suele darse un amplio grado de
heterogeneidad en las respuestas individuales a la participacion (y no participacion) en
programas publicos.

3.2.- Efectos medios de los programas de formacion.

Aunque no es posible calcular los efectos causales individuales de los programas de
formacion, puede resultar factible el calculo de algiin efecto promedio. En este sentido,
podemos definir el efecto causal medio del programa como:

A pyp :E[Yl _Yo]

Ecuacion 2

asi, se obtendria el efecto medio sobre una muestra extraida de la poblacion diana del
programa de formacion.



Alternativamente, es posible calcular el efecto medio tinicamente sobre los individuos
que han seguido el programa de formacion, esto es, los individuos beneficiarios

X pyps = E[Yl _Y0|D = 1]
Ecuacion 3

En este caso, el célculo del efecto medio se restringe Unicamente a los individuos
seleccionados.

Sin embargo, las comparaciones de las variables respuesta entre los beneficiarios y
excluidos del programa de formacion no suelen ofrecer habitualmente una respuesta
correcta. Este resultado puede concluirse de la siguiente expresion:

E[Y|D =1]- E[v|D = 0]= E[y|D = 0]- E[v;|D = 0] =

= £, - ¥,|p = 1]+ {E[x;|p =1]- £[v)[ D = 0]}

Ecuacion 4

La Ecuacion 4 compara la media de la variable respuesta de los individuos que han
seguido el programa de formacién con la media de la misma variable para los individuos
que han permanecido al margen. El primer sumando coincide con el valor del efecto
medio del programa sobre los beneficiarios, mientras que el segundo representa el
sesgo. Este sesgo viene determinado por la diferencia entre la media de la variable
respuesta de los individuos que han seguido el programa en el caso de no haberlo hecho,
y la media de la variable respuesta de los individuos que no han seguido el programa.

En la mayoria de los casos, el término error serd distinto de cero. La explicacion se
encuentra en los problemas que plantea el proceso de seleccion de los individuos
beneficiarios del programa. Es frecuente que en los programas publicos de formacion,
los individuos seleccionados suelan tener unos ingresos laborales previos a su
participacion en el programa inferiores a los individuos no participantes. Ashenfelter
(1978) demostr6 que esta realidad explicaba que el término error en la Ecuacion 4 suela
ser negativo. En definitiva, dado que existe una fuerte inercia en la evolucién de los
ingresos laborales individuales, puede inferirse que los ingresos individuales después de
participar en un programa de formacion suelen ser inferiores a los ingresos de los
individuos no participantes en ausencia de programa. Lo anterior viene subrayado por el
hecho de que los beneficiarios son seleccionados (e incluso auto-seleccionados) de entre
una subpoblacion de individuos en situaciones laborales desfavorables asociadas a bajos
ingresos laborales. Por todo ello, cabe esperar que

Elv|D=1]-E[y,[D=0]<0

Ecuacion 5



En general, los métodos de inferencia causal estiman los efectos causales de un
tratamiento o programa a partir de datos experimentales y no experimentales. La
Ecuacién 5 sugiere que el establecimiento de los efectos causales se aborde mediante la
modelizacion de la distribucion de Y, condicionada al valor del indicador D. Sin
embargo, esta forma de proceder carece de operatividad pues resulta imposible observar
Yo cuando D = 1.

En cambio, puede resultar mas adecuado para tratar el problema de la estimacion de los
efectos causales, estudiar el mecanismo de asignacion de la poblacion diana del
programa de formacion entre dos grupos posibles. Un grupo integrado por los
individuos seleccionados para recibir el programa de formacién y otro formado por los
individuos que resultan excluidos’. En la practica, muchos de los modelos estadisticos
de inferencia causal intentan la identificacion de los efectos causales de un programa a
través de la restriccion, en algiin sentido, del mecanismo de asignacion.

4.- Los efectos causales en experimentos aleatorios.

4.1.- Las ventajas de los estudios aleatorios.

Cuando la evaluacion de los efectos causales de un programa de formacion utiliza un
mecanismo de asignacion aleatorio, los individuos beneficiarios potenciales son
asignados aleatoriamente a uno de los siguientes grupos. Un grupo -denominado grupo
de tratamiento- en el que se incluyen las personas que finalmente acceden al programa
de formacién y que nosotros denominaremos beneficiarios. Alternativamente, los
individuos pueden ser asignados al llamado grupo de control que agrupa a los excluidos
del programa de formacion. En definitiva, en un estudio aleatorio, el mecanismo de
asignacion es aleatorio.

Esta forma de asignar los individuos a los grupos de tratamiento o control garantiza que
ambos grupos sean comparables. De esta forma, la Ecuacion 4 vuelve a ser util, ya que,
en este caso el término del sesgo seria igual a cero.

Adicionalmente, la aleatoriedad del mecanismo de seleccion garantiza que el mismo sea
independiente de las respuestas potenciales de los individuos, esto es®,

(¥.Y%,) LD

Ecuacion 6

Cuando la Ecuacion 6 se cumple puede afirmarse, como expone Holland (1986, pp. 948
y 949), que E[Yo | D=1]=E [Y, | D=0], por lo que

7 La distribucion aleatoria de individuos entre el grupo de tratamiento y el de control permite diferenciar
el efecto causal entre variables de la mera asociacion estadistica.
¥ Seguimos aqui la notacion utilizada por David (1979).



A pyp :E[Yl _Yo]zE[Yl|D:1]_E[Yo|D=0]
Ecuacion 7

Ademéas, dado que también es cierto que E [Y; | D=1] = E [Y, | D=0], puede escribirse
que

aEMP:E[Y;_Y;)]:E[Yl_YO|D:1]:E[Y|D:1]_E[Y|D:0]

Ecuacion 8

Por tanto, ante el cumplimiento de la mencionada condicion de independencia recogida
en la Ecuacion 6, podemos igualar la expresion de ambos indicadores opmp Y Olemps:

& evp :E[Yl _YO|D=1]=E[Y|D=1]_E[Y|D=O]=aEMPS

Ecuacion 9

Los métodos de inferencia causal basados en mecanismos de seleccion aleatorios
permiten obtener resultados atn mas precisos. Asi, aunque la determinacion del efecto
causal en agmps Y apmp esté basada en los efectos medios del programa de formacion, la
aleatorizacion identifica toda la distribucion marginal de Y e Y. Por tanto,

£y, (y):P(Yo S)’):E[I{YO Sy}]:E[l{Yo Sy}|D:0]:E[1{Yo S)’}|D:0]

Ecuacion 10

De manera similar,
F,(v)=E{r <y} =1]

Ecuacion 11

En definitiva, se trata de una variable cuyo valor es 1 si Y <y. Esto permite comparar el
efecto causal del programa de formacién no sélo a nivel de media sino también para
cualquier cuantil’ Qu(Y;) — Qo (Yo), donde 6 es el indice del cuantil que toma valores
entre 0 y 1. De manera analoga, Fyq (Q ¢ (Y¢))= 0 para d=0,1.

Supongamos entonces que dirigimos una prueba aleatoria con n individuos. Para cada
individuo 1, la cara de una moneda determina si sera asignado al grupo de tratados
(Di=1) o al grupo de control (D;=0). Después de que el grupo de tratamiento siga el
programa de formacion, se recopila la informacion sobre los ingresos laborales de cada
individuo, Y; (variable respuesta). La estimacion del efecto causal del programa se

’ Debe sefialarse, no obstante, que la aleatorizacion no identifica los cuantiles del efecto causal del
programa de formacion, Qg (Y-Yy), pues, como es sabido y contrariamente a lo que ocurre con las
medias, la diferencia de cuantiles no es igual al cuantil de la diferencia.



realiza a partir de una muestra andloga de los resultados de la poblacion. Por ejemplo,
sea a9 = E [Y] — Y] (=agmps = apmp ) €l efecto medio del programa. La Ecuaciéon 8
sugiere estimar oy utilizando una diferencia simple de medias muestrales extraidas de
los grupos de tratados y de control, respectivamente. En este sentido, si definimos -
como el estimador de o o, entonces

N N A

a=Y-Y,

Ecuacion 12

donde
v ZKDI _ 1
Y = S5 T glﬂf

Ecuacion 13

Yo = M - i ZYO
Z(I_Dz) Ny p =0 '

Ecuacion 14

siendo n; = XD; y ng = n - n;. Es facil demostrar que - es un estimador insesgado y
consistente de .

4.2.- Los contrastes de hipotesis.

En principio, 't' nos permite plantear un contraste de hipdtesis sobre los efectos causales
del programa de formacién'’. Naturalmente, la hipotesis nula implica que el efecto
causal del programa de formacion sobre la poblacion diana es, en media, igual a 0 lo que
conduciria directamente al resultado de la evaluacion de la efectividad del programa.

No obstante, los experimentos aleatorios, a menudo, estdn disefiados sobre muestras
poblacionales pequenas. La explicacion de ello se encuentra en los elevados costes
asociados al desarrollo del experimento. Como consecuencia de lo anterior, los test
basados en resultados asint6ticos no resultan ser adecuados.

10En este contexto, rechazaremos la hipotesis nula Hy: 0,=0 frente a la hipotesis alternativa Hy: ay# 0 al
nivel asintotico de significacion si | t|>1.96.



Un test mas adecuado para experimentos menos ambiciosos es el Test Exacto de
Fisher''. Este test permitiria la comparacion de las medias de los valores observados en
las dos poblaciones planteando la posible igualdad de las varianzas.

En primer lugar tendriamos que calcular el valor del estadistico ¢ para contrastar la
hipotesis nula de que las medias de dos poblaciones (grupos de tratados y de control)
son iguales'.

t= Ly F(n —1,n,-1)
.502

Ecuacion 15

El criterio para aceptar la hipotesis nula serd que el valor del estadistico ¢ no supere el
valor asignado para esa F(n; - 1, no— 1; B / 2) para un nivel de significacion de 3, con un
planteamiento de las hipdtesis similar al anterior. Es decir, Hy: Yj; - Yo; = 0, (luego
oo=0); o bien, H;: Yy, - Yo # 0, (luego a,#0).

En el caso de que:
|| <QF(ni-1,n0-1)(B/2)

Ecuacion 16
aceptariamos la hipdtesis nula y, por tanto, admitiriamos la no existencia de efecto del

programa sobre los perceptores ya que estariamos aceptando que el efecto promedio que
mediamos a partir de oy es igual a cero.

" Los fundamentos tedricos del test quedaron expuestos en Fisher (1935). La idea del Test Exacto de
Fisher es derivar una distribucion aleatoria para cualquier test estadistico mediante la imposicion de una
hipdtesis nula mas fuerte.

El Test de Fisher es aplicado normalmente como instrumento idoéneo para la comparacion de los valores
promedio (media) y las medidas de dispersion (varianza) de dos muestras. Frente a dos subpoblaciones
como las establecidas en nuestro experimento, una poblacion de participantes en el programa que
evaluamos y otra de control, se miden los niveles alcanzados por una variable determinada como variable
significativa o variable respuesta. De estos valores observados obtendremos su valor promedio y su
medida de dispersion.

Lo esperado en nuestro caso seria que el nivel promedio de la variable respuesta fuera superior para el
grupo de participantes que para el de control, lo cual implicaria que el programa de formacion ha tenido
efectos positivos. La cuestion clave seria comprobar si se observa esa diferencia del nivel promedio de un
grupo con respecto al otro y determinar si la diferencia observada entre los grupos es lo suficientemente
grande como para poder rechazar la hipotesis nula planteada y poder aceptar la hipotesis alternativa que
supondria afirmar la existencia del efecto de la participacion en el programa sobre el nivel de la variable
respuesta.

Nos remitimos también a las especificaciones sobre el contraste de hipotesis recogidas en Neyman (1990),
especificaciones realizadas originariamente en 1923 y que fueron replicadas por Fischer (1935).

2 Como expresa la Ecuacion 15, el estadistico ¢ contrasta la igualdad de ambas medias mediante el
cociente entre las varianzas, cociente que va a seguir la distribucion de una ley de Fisher con n;-1 y ny-1
grados de libertad.



Y rechazariamos la hipotesis nula aceptando la hipotesis alternativa y, por tanto,
admitiriamos la existencia de un efecto del programa sobre los perceptores en el caso
contrario.

5.- Estimacidn de los efectos causales a partir de métodos
cuasi-experimentales.

La evaluacion de los efectos causales de las actuaciones publicas mediante experimentos
aleatorios resulta impracticable en el mayor nimero de casos. En ocasiones limitaciones
de indole moral impiden este tipo de experimentos'. En otras ocasiones, el elevado
coste de su realizacion es la causa de que los experimentos aleatorios resulten
impracticables. En el caso concreto de la evaluaciéon de programas publicos de
formacion, esta ultima es la limitacién mas relevante.

Con estas limitaciones, la estimacion del efecto causal debe hacerse sobre inferencias
hechas a partir de datos observacionales, en el contexto de lo que se denominan
"estudios observacionales"'*. Como es sabido, los métodos cuasi-experimentales son
métodos observacionales que tratan de reproducir escenarios experimentales'”. Estos
métodos cuasi-experimentales aplicados a la determinacién de la inferencia causal
permiten realizar la evaluacion de los efectos de un programa de formacion teniendo en
cuenta nuestro conocimiento institucional del problema. Asimismo, presentan la ventaja
de permitir la consideracion de muestras de mayor tamano, frente a los métodos
experimentales que trabajan con muestras relativamente pequenas, y admiten también la
posibilidad de aplicar las nuevas técnicas y los nuevos estimadores que se han ido
desarrollando en el &mbito no experimental, asi lo argumentan Heckman y Smith (1995)
en su réplica al trabajo de LaLonde (1986)'°.

De entre los métodos observacionales consideramos que deben destacarse tres'’. El
primero de ellos se denomina método de “seleccion sobre variables observables” o
“seleccion sobre observables” y engloba tres tipos de procedimientos diferenciados: la
subclasificacion, los estimadores “matching” y el célculo del “propensity score”. El
segundo de los métodos observacionales es el método del estimador de “diferencias en
diferencias”. Finalmente, el tercer método es el de las variables instrumentales. En este
trabajo estudiamos sélo los dos primeros dejando para una investigacion posterior el
analisis del método de variables instrumentales.

3 Supongamos que queremos investigar los efectos del tabaco sobre la mortalidad. Un experimento
aleatorio con personas para explorar los efectos del tabaco seria contrario a la ética.

4 Algunos trabajos iniciales en el desarrollo de métodos observacionales han sido los de Kiefer (1979),
Bassi (1984) y Rosenbaum (1999). Los trabajos de de Kiefer (1979) y Bassi (1984) fueron comentados
por LaLonde (1986) en su estudio comparativo entre los métodos experimentales y no experimentales.

5 Los estudios pioneros en este ambito se desarrollaron en Medicina. Particularmente deben destacarse
los trabajos de Cameron y Pauling (1976), Billewicz (1965) y Cochran (1968). Un comentario interesante
sobre estos primeros desarrollos se encuentra en Rosenbaum (1995).

' Trabajo en el cual LaLonde (1986) defiende la supremacia de los métodos experimentales sobre los
métodos observacionales, trabajo que ha sido replicado en multiples estudios posteriores, entre ellos, el
mencionado de Heckman y Smith (1995).

"7 Para una vision mas amplia de estos métodos observacionales y su clasificacion véanse las exposiciones
realizadas por Angrist y Krueger (1999) y por Meyer (1995).



6.- Estudios observacionales (l): la seleccion sobre variables
observables.

En estos estudios puede esperarse que los individuos beneficiarios y los pertenecientes
al grupo de control difieran en caracteristicas (distintas de las propias del programa) que
afectan a los ingresos laborales individuales. No obstante, si ambos tipos de individuos
difieren so6lo en las caracteristicas observables, es posible controlar estas diferencias a
través de lo que se denomina "seleccion sobre observables". Esta forma de abordar las
dificultades que plantean los estudios observacionales justifica el uso del procedimiento
de subclasificacion, de los estimadores de "matching" y del calculo del “propensity
score” para calcular el efecto causal de programas como los de formacion.

6.1.- Identificacion: Seleccion sobre variables observables.

En ausencia de datos experimentales, la condicion de independencia

(¥,.%, )LD
Ecuacion 17

es dificilmente plausible. La condicién de independencia exigiria que beneficiarse o no
de un programa de formaciéon no estuviese relacionado con los ingresos laborales
potenciales de los individuos.

Decimos que la variable X estd predeterminada con respecto al programa de formacion,
D, si para cada individuo i, X;i=Xy;. Esto es, el valor de X; no depende del valor de D;.
Frente a este tipo de variables, llamamos variables respuesta a cualquier variable Y cuyo
valor puede depender del valor de D;. Para las variables respuesta y para cualquier
individuo 1, Yi; # Yoi. En la medida en que estas caracteristicas ajenas al programa de
formacion puedan ser observadas y que los individuos beneficiarios y los del grupo de
control presenten diferencias s6lo en estas caracteristicas que pueden ser observadas, se
podran controlar tales diferencias. Sobre esta base se fundamenta el método de
"seleccion sobre observables'®".

Con frecuencia, las variables predeterminadas se denominan covariables'’. No obstante,
el hecho de que X esté predeterminada no implica que X y D sean independientes en la

.. 20
poblacion™.

En lo sucesivo, X representara normalmente un vector de covariables predeterminadas.

'8 Para mayor abundamiento nos remitimos a Barnow, Cain y Goldberger (1981).

' Para una exposicién més detallada sobre la naturaleza de las variables contaminantes o covariables,
véase Rubin (1978).

2 por ejemplo, podemos estudiar los efectos de una titulacion universitaria sobre los salarios. Es posible
definir X = "raza" como una covariable (en el lenguaje estadistico, las covariables se denominan variables
de confusion o contaminantes). Obviamente el titulo universitario no afecta a la raza. Sin embargo, la raza
y los resultados académicos de los individuos no son independientes en la poblacion.
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Como yva hemos expuesto, de entre los métodos observacionales, nos referimos en
2 2

primer lugar al método de "seleccion sobre variables observables" o "seleccion sobre

observables®!'".

Decimos que hay seleccion sobre observables cuando existe un vector de covariables

predeterminadas observadas, X, tal que los ingresos laborales potenciales son
independientes del programa de formacion condicionado por las covariables

(%%, JLojx

Ecuacion 18

Para un mismo valor de X tendriamos una especie de experimento aleatorio. La
condicion anterior permite comparar a individuos que pertenecen al grupo de tratados y
al grupo de control para un mismo valor de X como puede ser la edad, la raza, etc.

Como exponen Heckman y Hotz (1989, p. 865), la seleccion sobre observables se da
cuando la dependencia entre Y y D se debe a la covariable X que influye en el proceso
de seleccion de los individuos. En este caso, controlando la variable X se soluciona el
problema del sesgo en la seleccion, esto es, se elimina la dependencia entre Y y D.

Bajo seleccion sobre observables, el efecto causal del programa de formacidon puede
expresarse, siguiendo a Dehejia y Wahba (1999, p. 1057), como

Ely, - v|x]= E[r,-x,|x, 0 =1]= E]y|x, D=1]- E[|x,D = 0]

Ecuacion 19

Por tanto, el efecto causal medio del programa de formacion puede expresarse como

G = ETY, =1, [ Bl — | Jap(x) = [ (e[}, D =1)- £y}, D = ap ()

Ecuacion 20

De manera similar, el efecto causal medio del programa de formacion sobre los
individuos beneficiarios resulta

s = E[Y, ~ Y| D =1]= [(E[v|X.D =1]- E[r|x.D = 0]aP(x|D =1)

Ecuacion 21

La expresion anterior muestra que el efecto causal promedio del programa de formacion
sobre los beneficiarios, es igual a la diferencia entre los valores promedio observados de

I El concepto de "seleccion sobre observables" hace referencia al procedimiento mediante el cual se
eligen las variables predeterminadas que, ademas, son observables. Este procedimiento se contrapone a
los casos en los que las variables predeterminadas no son observables aunque se tenga constancia de su
existencia.
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los ingresos laborales de los beneficiarios y de los individuos del grupo de control para
cada uno de los valores posibles de X cuando D = 1.

6.2.- Métodos de seleccion sobre variables observables.

6.2.1.- La subclasificacion.

Realizada la seleccion sobre observables desaparecen las diferencias sistematicas
previas al programa de formacion entre el grupo de individuos beneficiarios y el grupo
de control””. Este resultado permitira calcular los efectos causales del programa
mediante la construccion de estimadores de agymp Y de agmps a partir de la Ecuacion 20 y
la Ecuacion 21.

Identificada la variable predeterminada X, habran de especificarse los valores que puede
tomar. En funciéon de los valores posibles de X se procede a la subclasificacion de la
poblacién diana. Lo anterior supone dividir los grupos de tratamiento y control en
diferentes subclases.

Los valores que pueda tomar X conducen a dos situaciones:

- Si X es una variable discreta existird una subclase de individuos para cada valor que
pueda tomar X. EI nimero total de subclases es finito.

- Si X es una variable continua, se tendra que construir un numero finito de intervalos
que incluyan todo el rango de valores posibles de X. Cada uno de estos intervalos
constituird una subclase de individuos.

La subclasificacién de la poblacién origina un conjunto (X', X2, ..., Xj) de j subclases de
individuos®. Asi, podemos denotar por n el nimero de individuos que participan en la
evaluacion del programa de formacion, de los cuales n; se benefician del programa
(D=1) y los ny restantes se incluyen en el grupo de control (D=0). Siendo j el nimero de
subclases en que se ha dividido la poblacion, habra que determinar para cada una el
numero de individuos que la componen. De manera genérica tendremos:

n;:  Numero total de individuos que componen la subclase j.

n’: Namero total de individuos beneficiarios del programa de formacion que
pertenecen a la subclase j.

no’ : Numero total de individuos que integran el grupo de control en la subclase j.

En cada momento se cumplira que:

22 Véase, en este sentido, Rubin (1977).

2 Ejemplos de subclasificaciones de la poblacion diana pueden encontrarse en Cochran (1968), LaLonde
(1986) y Krueger (1999). En concreto, el trabajo de LaL.onde (1986) evalua los programas de formacién a
partir de datos experimentales.
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n it ngi=1
n'+n’+.. +n=n
n'/n serd la ponderacion atribuible a la subclase j sobre el total de la poblacion y

n//m' el peso que los individuos que se han beneficiado del programa de
formacion tienen sobre el conjunto de individuos de cada subclase.

Al mismo tiempo, la Y mide la respuesta media esperada, distinguiendo entre:

Y
Ecuacion 22

que representa los ingresos laborales medios de los beneficiarios pertenecientes a la
subclase j, y

Y
Ecuacion 23

que representa los ingresos laborales medios de los individuos del grupo de control
pertenecientes a la subclase j.

Dentro de cada subclase, el grupo de beneficiarios y de control estardn formados por
individuos similares. Es posible estimar los efectos causales agvp y 0pmps mediante la
suma, para cada una de las subclases construidas, de las diferencias entre los valores
medios observados en los ingresos laborales de los beneficiarios y de los individuos de
control. Estas diferencias estaran ponderadas por el peso que corresponde a cada

subclase. Analiticamente,
Jo(—. . j
Ay = Z(Yf —Yé)-(”—}
j=1 n
Ecuacion 24
Jo(_. . j
O pyyps = Z(Y{ —Yé)-[”—lj
j=1 n,

Ecuacion 25

6.2.2.- Los estimadores "matching" o estimadores de coincidencia®.

Los estimadores "matching" suponen un procedimiento especial para determinar el
efecto causal de un programa de formacion sobre los beneficiarios del mismo (agmps).
Rubin (1973, p. 159), en un desarrollo pionero de este método, expuso que el

% Para una revision teérica de los estimadores “matching” véanse los trabajos de Heckman, Ichimura y
Todd (1997 y 1998).
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procedimiento de "matching" es un método de recogida y tratamiento de datos disefiado
para reducir el riesgo y aumentar la precision de los estudios observacionales.

El método de "matching" aplicado a la evaluacion de programas de formacion implica
que una vez identificada una variable predeterminada X, se elimina su efecto sobre los
ingresos laborales por un procedimiento mas estricto que el ofrecido por la
subclasificacion. De esta forma, en lugar de comparar las subclases de individuos, se
asigna a cada individuo participante en la evaluacion un individuo de control con el
mismo valor de la variable predeterminada X.

Dehejia y Wahba (2002) argumentan que la técnica de "matching" permite hacer pares
de individuos beneficiarios y de control que son similares en relacion a sus
caracteristicas observables.Cuando todas las diferencias relevantes entre los dos
miembros del par quedan recogidas por las covariables observables, el método
"matching" podré proporcionar un estimador insesgado de los efectos del tratamiento.

Resumidamente, el procedimiento seria el siguiente;

- Para un individuo 1, beneficiario del programa y que muestra un valor X; para la
variable predeterminada X, se procede a buscar un individuo m, que ha participado en el
programa de formacion y con un valor X, para la variable X, de manera que X;= X, o,
en una version menos estricta, X; ~ X, . Si la igualdad o similitud se logra, denotaremos
al individuo m como mgj) .

- Se calcula la diferencia entre los valores observados de los ingresos laborales para el
individuo 1y para la pareja (match) asignada my; .

- Se realiza la suma de las diferencias anteriores para todos y cada uno de los individuos
que componen el grupo de beneficiarios del programa y se divide por el nimero de
individuos que componen dicho grupo (n;).

Analiticamente,

. 1 <
O o\ ps Matching= n—l ; (K =Y, )

Ecuacion 26

La Ecuaciéon 26 permite calcular el estimador del tipo "matching" para los individuos
beneficiarios, esto es, el efecto promedio del programa de formacion sobre los
seleccionados.

También es posible calcular el estimador de "matching" del efecto promedio del
programa sobre todos los individuos participantes en la evaluacion. En este caso, se
trataria de calcular un estimador de "matching" del agyvp . La manera de proceder seria
analoga a la expuesta anteriormente con la salvedad de que habria de asignarse una
pareja a todos los individuos observados.

A cada individuo beneficiario del programa (D = 1) se le asignaria como pareja un
individuo que no participe en el programa y que presente un valor igual o similar para la
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variable predeterminada X. Igualmente, a cada individuo no participante (D = 0) se le
asignaria como pareja un individuo beneficiario que cumple la misma condicion de
igualdad o similitud en su valor de X.

A continuacion se calcularia la diferencia entre el valor de los ingresos laborales de cada
beneficiario con el de su pareja para luego sumar todas las diferencias. Finalmente, el
resultado obtenido se dividiria por el numero total de individuos observados® (n).

Analiticamente,

1 n
Oy pmatching= o ; (Yi —Y., )

Ecuacion 27

6.2.3.- El método del "propensity score".

La principal utilidad que muestran los métodos de subclasificacion y "matching" esta en
su aplicacion a los estudios observacionales dentro del marco de la seleccion sobre
observables. Su operatividad, en cambio, se limita a los casos en los que el nimero de
variables predeterminadas a tener en cuenta sea pequeﬁ026.

En estudios donde el nimero de variables predeterminadas es elevado resultan
adecuados los métodos basados en el "propensity score" o la "propension a participar”.
Segun la definicion de Rosenbaum y Rubin (1983, p. 42) y (1984), la "propension a
participar" o "propensity score" seria la probabilidad de participar en un programa de
formacion (probabilidad de que D = 1) condicionada a los valores que adopte un vector
X de variables predeterminadas (X = X, Xy, ..., X;). Asi, si denotamos ¢ (X) como la
propension a la participacion en el programa de los individuos observados, ésta puede
expresarse como

£(x)=pr(D=1x)
Ecuacion 28
quedando de manifiesto que el "propensity score" € (X), es una funcién de X. La forma

funcional de & serd normalmente desconocida y deberd estimarse a partir de los datos
muestrales.

% Una exposicion simplificada de este planteamiento puede encontrarse en Abadie ¢ Imbens (2002, pp. 7
y 46) y en Abadie e Imbens (2004).

% Rosenbaum (1995, pp. 69 y 70) sefiala que al emplear el método de subclasificacién con un nimero
elevado de variables predeterminadas, nos podemos ver obligados a disefiar un nimero excesivamente
amplio de subclases. Mas aun, puede ocurrir que para algunas subclases no existan observaciones para
individuos beneficiarios del programa o para individuos de control. Este problema resultaria insalvable.
También con el método de "matching" las dificultades de aplicacion en evaluaciones donde el nimero de
covariables es elevado, pueden ser graves. Esencialmente, resultaria muy dificil encontrar, para cada
individuo observado, otro que presentase unos valores similares para cada una de esas covariables.
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Rosenbaum y Rubin (1978) exponen también la proposicion de independencia del
"propensity score" segun la cual, si € (X) es la probabilidad de entrar a formar parte de
un programa de formacién condicionada sobre X, puede afirmarse que?’

(%, Y, )LD|e(x)

Ecuacion 29

Basandonos en esta proposicion podemos plantear que, para todas las observaciones
manejadas que muestren un mismo "propensity score", la distribucion del vector X de
variables predeterminadas, sera igual. Asi, resulta posible comparar los resultados
observados para los individuos participantes en el programa de formacion y para los
individuos de control con el mismo valor del "propensity score".

Procediendo de manera andloga a la seleccion sobre observables, es posible comparar
individuos beneficiarios y de control condicionando el valor del "propensity score", de
forma que el efecto contaminante de las variables predeterminadas del vector X queda
aislado™.

Adicionalmente, al trabajar con el "propensity score", actuamos como en el caso de una
covariable unidimensional frente al extenso numero de covariables que puede recoger el
vector X. Esto permite resolver los problemas planteados para el caso de que el nimero
de variables predeterminado sea muy elevado, ya que al sustituir los distintos valores
posibles de cada una de las covariables por el valor unidimensional del "propensity
score", el problema se soluciona.

Lo anterior permite calcular el efecto promedio del programa para todos los individuos
con un mismo valor para el "propensity score". El efecto promedio vendria establecido
por la diferencia del promedio de los resultados registrados por los individuos de los
grupos de participantes en el programa y de control en los que el "propensity score" es el
mismo.

Analiticamente, el efecto promedio de un programa de formacion sobre el conjunto de

individuos (participantes y de control) con un mismo valor & del "propensity score"
129

sera” :

Ay > &' :E[Y‘D=1,8(X)=8iJ—E[Y‘D:0,5()():5[]:
= £], - 1je(x)=¢'|

Ecuacion 30

27 La Ecuacion 29 indica que se cumplird la hipotesis de independencia entre el suceso D y la variable
respuesta Y (ingresos laborales) condicionada sobre el vector de variables predeterminadas X. De esta
manera se vuelve a forzar la condicion de independencia propia de los experimentos aleatorios.

¥ Hahn (1998, p. 16) subraya que este método resulta crucial para controlar el sesgo que puede afectar al
calculo de un estimador de los efectos del programa.

%% Un desarrollo amplio del "propensity score" puede encontrarse en Hirano, Imbens y Ridder (2002).

16



Todo lo anterior permite resumir el proceso para estimar los efectos de un programa de
formacion, bajo la seleccion sobre variables y aplicando el método del "propensity
score", mediante la aplicacion de un procedimiento en dos etapas:

- La primera etapa consiste en determinar el "propensity score" € (X).

- La segunda etapa vendria marcada por la utilizacion del método de subclasificacion
o de "matching", si bien no utilizando los posibles valores de las variables
predeterminadas sino los valores estimados del "propensity score".

Una posibilidad adicional -aunque menos frecuente- que puede utilizarse en la segunda
etapa permitiria calcular el efecto promedio del programa a través de la ponderacion
mediante el "propensity score". Este tercer método propone el calculo de estimadores de
los efectos del programa apmp y apvps mediante la utilizacion de los valores medios
muestrales observados para la variable respuesta Y (ingresos laborales) y los valores
estimados para el "propensity score" en la primera etapa, mediante la aplicacion de las
siguientes expresiones:

. Di_;(Xi)
T ) 1-a(x)

Ecuacion 31

Ecuacion 32

donde &'(X;) es el valor estimado del "propensity score" para el vector X; de variables
predeterminadas.

7.- Los estudios observacionales (ll): los estimadores de
diferencias en diferencias.

7.1.- Las caracteristicas no observables.

Hasta este momento se ha supuesto que las variables predeterminadas son observables.
En muchas ocasiones, sin embargo, el desarrollo de la evaluacion deja traslucir que los
individuos beneficiarios y los de control difieren en caracteristicas que nos son
observables. En estos casos, los métodos de seleccion sobre observables anteriormente
descritos no resultan del todo adecuados para estimar los efectos causales del programa
de formacion evaluado. Los estimadores basados en el método de "diferencias en
diferencias" permiten salvar esta dificultad.
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De manera general hemos tenido oportunidad de comentar que los datos observados
permiten detectar variaciones en el valor de las variables relevantes en la evaluacion de
forma similar a lo que ofrecen los datos experimentales. Particularmente, estas
variaciones pueden resultar de las observaciones tomadas de los mismos individuos,
antes y después de someterse a un tratamiento o, mas concretamente, beneficiarse de un
programa de formacion. En este contexto y bajo ciertas condiciones, el efecto causal de
la politica publica se puede estimar mediante un coeficiente de diferencias en
diferencias.

Asi, una vez detectada la existencia de caracteristicas diferenciadoras no observables
entre los individuos beneficiarios y los asignados al grupo de control, se comparan los
resultados observados de la variable respuesta Y para los beneficiarios, tanto antes de
someterse al programa como después de finalizarlo. En definitiva, se supone que las
observaciones pre-programa de Y como las posteriores al desarrollo del programa de
formacion, estaran igualmente contaminadas por causa de las variables diferenciadoras
no observables.

Dado que las variables contaminantes son ajenas a la naturaleza del programa, se supone
que sus valores se mantendran invariables antes y después de la ejecucion del programa.
No obstante, la mera comparacion de los valores observados de Y para los individuos
beneficiarios, antes y después de la ejecucion del programa, puede resultar sesgada
como consecuencia de dos circunstancias.

Por una parte, han de tenerse en cuenta las tendencias temporales de la variables
respuesta, Y. Por otra parte, es posible que durante el desarrollo del programa aparezcan
variables contaminantes que afecten al valor final de Y que, sin embargo, no estaban
presenten en el momento previo al inicio del programa.

Para salvar estas complicaciones, se recurre al grupo de control que, en este caso, va a
ser utilizado para detectar la variacion temporal ajena al programa de los resultados o la
existencia de hechos contaminantes situados entre los dos periodos de observacion.

En definitiva, como resume Heckman et al. (1998, p. 1020), el calculo del estimador de
diferencias en diferencias consiste en diferenciar la variable respuesta de los individuos
participantes con respecto a sus valores antes y después de dicho programa, y volver a
diferenciar de nuevo con respecto a la variacion producida en la variable respuesta de
los individuos de control™.

7.2.- Planteamiento analitico del método de diferencias en diferencias.
Los datos longitudinales.

Comparado con los métodos expuestos hasta aqui, el método de diferencias en
diferencias presenta como novedad el uso de observaciones hechas en dos momentos

3% Nos remitimos también a la exposicion del estimador de diferencias en diferencias en Heckman y Robb
(1985).
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diferentes del tiempo. Esto obliga a referenciar los datos utilizados al momento de su
obtencion. Asi, siguiendo la notaciéon de Abadie (2003, pp. 7 v ss.) definimos®":

Yi(t): Valores de la variable respuesta para el individuo i en un momento
posterior a la finalizacion del programa (t) cuando i es beneficiario del mismo.

Yi(t): Valores de la variable respuesta para el individuo i en un momento
posterior a la finalizacion del programa (t) cuando 1 no ha participado en el mismo (i es
un individuo asignado al grupo de control).

Yi(t-1): Valores de la variable respuesta para el individuo i en el momento
previo al inicio del programa (t-1) cuando i es beneficiario del mismo.

Yoi(t-1): Valores de la variable respuesta para el individuo i en el momento
previo al inicio del programa (t) cuando i no ha participado en el mismo (i es un
individuo asignado al grupo de control).

Con esta notacion, el efecto causal del programa de formaciéon sobre el individuo 1
resultaria del siguiente calculo

Y,

1;(t)_K)z'(t)

Ecuacion 33

No obstante, la expresion anterior nos conduce de nuevo al problema fundamental de la
inferencia estadistica ya que los valores Yii(t) e Yoi(t) no pueden observarse
simultdneamente para el mismo individuo i. Efectivamente, se trata de sucesos
contrafactuales.

Si, por un lado, para simplificar las expresiones, eliminamos el subindice i, indicador
del individuo, y, por otro lado, consideramos el periodo t-1 como el periodo 0 y t como
el momento 1, podremos denotar las expresiones anteriores como Y (1), Yo(1), Y(0),
Y(0). Con esta nueva notacion sabemos que:

Y1(0) = Yo(0) = Y(0), ya que los resultados en el momento 0 son independientes
de que con posterioridad el individuo se convierta en beneficiario del programa o no.

Yi(1) =Yo(l) (1-D) + Yi(1) D, siendo D = D(1), lo que indica que se trata de
una variables que sé6lo toma valores (0, 1) en el momento 1.

Ahora es posible estimar el efecto promedio del programa de formacion sobre los
individuos beneficiarios del mismo en el momento 1 seglin la expresion

E[(1)-v,()p=1]

Ecuacion 34

3! En relacion con el desarrollo metodologico de este estimador, véanse también los trabajos de Card y
Krueger (1994), Imbens, Liebman y Eissa (1998) y Angrist y Krueger (2000).
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7.3.- La evolucion paralela de los individuos.

Athey e Imbens (2002, p. 1) sefialan que en el método de diferencias en diferencias
subyace el supuesto de que la tendencia temporal registrada por los individuos
pertenecientes al grupo de control sirve, a modo de variable “proxy”, para conocer la
evolucion que hubieran seguido los beneficiarios del programa en el caso de que no lo
hubieran seguido. Analiticamente,

E[Y,(1)-¥,0) D =1]= £[5,(1)-¥,(0) D = 0]
Ecuacion 35

A partir de la Ecuacion 35, la diferencia entre los momentos 0 y 1 de los resultados
potenciales para un individuo del grupo de los beneficiarios (D=1) en el caso de no
haber recibido el programa de formacion (Y,) sera igual a la diferencia entre los
momentos 0 y 1 de los resultados potenciales obtenidos por un individuo del grupo de
control (D=0).

De cumplirse lo anterior, podria obtenerse un estimador del efecto promedio del
programa de formacion sobre los beneficiarios a partir de la expresion™

X pyvps = E[Yl (l)_ Y, (IXD = 1]:
={E[r()\p =1]- E[r(1}D = 0]}~ {E[¥ (0} =1]- E[r(0) D = 0]}

Ecuacion 36

A partir de los datos contenidos en la muestra, es posible construir un estimador del
efecto causal promedio del programa de formacion sobre los beneficiarios. Asi,

S D R A D S AR I YA B R AN =

1* Diferencia 2*  Diferencia

Diferencias en Diferencias

Ecuacion 37

32 En la Ecuacion 36 el primer término muestra la diferencia entre los resultados promedios observados
después de la ejecucion del programa (momento 1) para los beneficiarios y para los individuos adscritos al
grupo de control.

Por su parte, el segundo término de la Ecuacion 36 recoge la diferencia entre los valores promedio
observados antes de la ejecucion del programa (momento 0) también para los beneficiarios y para los
individuos adscritos al grupo de control.
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donde n es el tamafno de la muestra, n; el numero de individuos beneficiarios y ng el
numero de individuos adscritos al nimero de control, cumpliéndose que n =n; + ny.

El estimador agpyps queda reducido a una diferencia de diferencias. La primera de ellas
estima la variacion en la variable respuesta (ingresos laborales) para los individuos
beneficiarios. Este resultado muestra la variacion bruta o total registrada en los ingresos
laborales (Y) de los individuos que se han beneficiado del programa.

La segunda diferencia recoge la variacion registrada en la variable respuesta, Y, para los
individuos de control. Dado que estos individuos no se han beneficiado del programa, la
variacion de sus ingresos (Y) recogera los efectos de variables ajenas a la propia
ejecucion del programa y que actuarian como contaminantes.

La tercera diferencia resulta de la resta de las dos anteriores y es la que permite estimar
el efecto promedio producido por el programa sobre los individuos beneficiarios. Esta
tercera diferencia permite calcular la variacion neta producida en los ingresos laborales
de los beneficiarios debida exclusivamente al programa de formacion, ya que descuenta
de la variacion bruta de Y, la parte que se debe al efecto de las variables contaminantes.

7.4. El calculo del estimador de diferencias en diferencias via regresion.

El estimador de diferencias en diferencias también puede ser calculado mediante la
realizacion de una regresion, recurriendo a un modelo semi-paramétrico.

Para exponer el desarrollo a seguir para la determinacion de este estimador via regresion
seguiremos el modelo inicial de estimacion simple planteado por Ashenfelter y Card

(1985), junto con los desarrollos posteriores de Abadie (2003).

Estos autores parten de un modelo lineal con la siguiente expresion:

Y = u + 42D + oT + a-(D-T) + ¢
Ecuacion 38
En esta expresion, las variables que intervienen son:

Y: como variable dependiente, que serd la variable referente a los resultados
potenciales de los individuos.

D: como variable explicativa, de cardcter binario, recogera el hecho de si el
individuo participa en el programa (D = 1) o es un individuo de control (D = 0).

T: como variable explicativa, de caracter binario, indicard el momento del tiempo

en el que el individuo es observado, que podra ser bien en un momento posterior al
programa (T = 1) o bien en un momento previo (T = 0).
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El resto son los parametros que intervienen en el modelo, siendo:
Ay o: los parametros que acompaian a las variables explicativas D y T.
u: el parametro indicador de efectos fijos en el modelo.

e: el error aleatorio que incluye el modelo. El valor medio de este error aleatorio
sera cero: E [¢ | D, T ]=0.

o el parametro que determina el efecto conjunto de las variable o interaccion de
las variables explicativas D y T.

El pardmetro « serd el estimador de diferencias en diferencias del EPSP. Su obtencion
mediante minimos cuadrados a partir de este modelo lineal sigue una formula similar a
la recogida en la Ecuacién 37.

La aplicacion de este modelo lineal y el calculo del estimador de EPSP de diferencias en
diferencias por el procedimiento de la regresion por minimos cuadrados presenta,
ademas de la posibilidad de calcular el estimador de una manera mas sencilla y rapida,
la posibilidad de incluir en el modelo la consideracion de variables predeterminadas o
contaminantes (X).

Y = u + 42D + oT + a-(D-T) + p-X + ¢

Ecuacion 39

De todas formas, hay que ser muy cautos en la introduccion de variables
predeterminadas en este modelo.

Para el caso de que X no varie en relacion con el tiempo (no variara su valor entre los
periodos 0 y 1) y para poblaciones relativamente amplias, la incorporacion de
covariables al modelo no supone ningun problema.

Para el de que X si varie a lo largo del tiempo (entre los periodos 0 y 1), esta variable
probablemente podra estar afectada por el tratamiento, con lo cual si la introducimos en
el modelo afectard el resultado final del estimador del EPSP introduciendo endogenidad
en el modelo.

Una posible forma de solventar este problema y eliminar los problemas de endogenidad

incorporados por una covariable que se ve afectada por el factor tiempo seria introducir

esta variable en el modelo pero haciéndola interactuar con la variable T, variable

indicadora del tiempo.

La expresion del modelo quedaria de la siguiente forma:
Y=u+A-D+oT+a(DT)+ B-(T-X)+ p,-((1-T)X) + ¢

Ecuacion 40
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8.- Conclusiones.

La evaluacion de politicas publicas de formacion constituye una materia de indudable
interés cientifico que en las ultimas décadas ha experimentado un considerable
desarrollo gracias, a la aplicacion de métodos de estimacion de inferencia causal.

Desde una perspectiva tedrica, estos métodos pueden aplicarse en experimentos
aleatorios si bien, a menudo, estan disefiados sobre muestras poblacionales pequefias. La
explicacion de ello se encuentra en los elevados costes asociados al desarrollo del
experimento.

Como consecuencia de lo anterior, la evaluacion de los efectos causales de las
actuaciones publicas mediante experimentos aleatorios resulta impracticable en el mayor
nimero de casos. En ocasiones limitaciones de indole moral impiden este tipo de
experimentos. En otras ocasiones, el elevado coste de su realizacion es la causa de que
los experimentos aleatorios resulten impracticables. En el caso concreto de la evaluacion
de programas publicos de formacion, esta ultima es la limitacion mas relevante. Por
estas razones, la estimacion del efecto causal debe hacerse sobre inferencias hechas a
partir de datos observacionales en el contexto de los métodos cuasi-experimentales.

La evaluacion de los programas publicos de formacion puede desarrollarse a partir de
métodos observacionales de entre los que se han destacado tres.

El primero de ellos se denomina método de ““seleccion sobre variables observables” o
“seleccion sobre observables” y engloba tres tipos de procedimientos diferenciados: la
subclasificacion, los estimadores “matching” y el calculo del “propensity score”.

La principal utilidad que muestran los métodos de subclasificacion y "matching" esta en
su aplicacion a los estudios observacionales dentro del marco de la seleccion sobre
observables. Su operatividad, en cambio, se limita a los casos en los que el nimero de
variables predeterminadas a tener en cuenta sea pequefio.

En estudios donde el nimero de variables predeterminadas es elevado resultan
adecuados los métodos basados en el "propensity score" o la "propension a participar".

El segundo de los métodos observacionales es el método del estimador de “diferencias
en diferencias”. En nuestra opinion se trata del método mas operativo de los analizados.
Ello se debe a que resulta frecuente que los individuos beneficiarios y los de control
difieran en caracteristicas que nos son observables. En estos casos, los métodos de
seleccion sobre observables anteriormente descritos no resultan del todo adecuados para
estimar los efectos causales del programa de formacion evaluado. Los estimadores
basados en el método de "diferencias en diferencias" permiten salvar esta dificultad.

Finalmente, el tercer método observacional es el de las variables instrumentales y ha
quedado fuera de esta investigacion.
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