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Resumen

El problema del empleo percibido a través del desempleo, el subempleo y la dificultad para con-
seguir un trabajo digno, tiene una importancia considerable debido a los efectos negativos que
conlleva tanto a nivel personal como social. En México se han implementado desde hace muchos
anos programas de apoyo a la capacitacién laboral con la finalidad de mejorar las condiciones de
empleo de las personas al adquirir habilidades y conocimientos que demanda el mercado laboral.
El objetivo de este trabajo es determinar cual es la mejora en las condiciones laborales de los
individuos que han sido beneficiarios de programas de becas de capacitacién en términos de algu-
nas variables de interés como el ingreso mensual, las horas de trabajo, las prestaciones laborales,
las prestaciones de salud y la colocacién de empleo. Especificamente, se estima el impacto de
las becas de capacitacion sobre el ingreso, las horas trabajadas, las prestaciones de salud y las
prestaciones laborales en las personas ocupadas que fueron beneficiarios de las becas y el impacto
en la colocacién en el empleo en las personas buscadoras de empleo que recibieron beca de ca-
pacitacién. Para efectuar la estimacion de los impactos de las becas de capacitacion se utiliza la
metodologia de diferencias en diferencias y los datos empleados para ello son provenientes de la
Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE) elaborada por INEGI. Los resultados obteni-
dos muestran un efecto positivo en las variables ingreso mensual, horas de trabajo y prestaciones
laborales; el efecto en la variable prestaciones de salud es significativo Unicamente en el largo
plazo, es decir al afno de la recepcion de becas. En cuanto a la colocacién de empleo, se observa
que la probabilidad de acceder a un empleo disminuye para aquellos que fueron beneficiarios de
las becas.
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Introduccion

El problema del empleo percibido a través del desempleo, del subempleo, y en general, de la
dificultad de acceder a un trabajo digno se ha convertido en un tema de gran interés debido a
que los costos de dichos problemas son altos a nivel individual y social. Los costos se miden no
solo en términos de ingresos, sino que incluyen el descenso de la produccion, la disminucién de

los niveles de actividad y el aumento de las divisiones sociales (Rubio et al. 2022).

De acuerdo con la Ley Federal del Trabajo, el empleo digno debe tener, entre otras caracteristi-
cas, el acceso a la seguridad social y a un salario que le permita al trabajador y a su familia
vivir en condiciones decentes, cubriendo sus necesidades bésicas como alimentacion, salud, edu-
cacién, etc. Los bajos ingresos aumentan la posibilidad de que los hogares sean pobres, ademas
representan limitaciones para alcanzar estdndares minimos en distintos aspectos del bienestar
(R. M. Sanchez et al. 2022). La dificultad para acceder a un buen empleo se debe entre otras
razones a que los individuos no cuentan con la experiencia o las habilidades basicas que demanda
actualmente el mercado laboral. Esto aumenta la probabilidad de ingresar a trabajos informales
lo que conlleva a laborar en condiciones precarias, sin salarios justos, ni proteccion social y sin
derechos laborales (Yacila 2021).

Una politica que el gobierno de México ha implementado desde hace muchos anos para mejorar
las condiciones de empleo es brindar capacitacién laboral para que las personas puedan adquirir
las habilidades y los conocimientos que el mercado laboral demanda. En México han existido
distintos programas federales dirigidos al ambito del empleo. En 2005 como parte del Programa
de Apoyo al Empleo (PAE), se desarroll$ el subprograma BECATE cuyo objetivo consistia en
incorporar a la poblacién desempleada y subempleada de 16 anos o mas a cursos de capacita-
cion laboral de corto plazo con la finalidad de que los participantes adquirieran o fortalecieran
sus conocimientos y habilidades para incrementar sus posibilidades de incorporarse al mercado
laboral. El proceso de capacitacién duraba entre 1 y 3 meses, durante este proceso el beneficiario
recibfa una beca econémica de uno a tres salarios minimos® (Aparicio 2006; Cervantes 2011).

Este programa estuvo vigente hasta el ano 2018, y contaba con las distintas modalidades de

IE] pago de la beca se otorgaba mensualmente, segiin los dfas de asistencia a la capacitacién, se proporcionaba,

ademds apoyo para transporte, asi como un seguro de accidentes.



capacitacién: mixta,? en la practica laboral,® al autoempleo* y vales de capacitacién.®

En 2019 entré en vigor el programa Jovenes Construyendo el Futuro, el cual representa uno de los
programas sociales prioritarios del actual gobierno federal. Dicho programa brinda capacitacién
gratuita en empresas y centros de trabajo a jovenes de entre 18 y 29 anos que no estan estu-
diando o no cuentan con un trabajo. Los jovenes participantes del programa reciben una beca
mensual como apoyo econémico durante su participacién, y cuentan con un tutor o instructor
que los guia y supervisa en su proceso de aprendizaje. El programa Jévenes Construyendo el
Futuro busca fomentar la inclusién social y laboral de los jévenes, brindandoles oportunidades
para adquirir experiencia, habilidades y conocimientos que les faciliten su insercién en el mercado
laboral, a través de su participacion en empresas, negocios, comercios, organizaciones sociales e

instituciones publicas y proyectos productivos.

A pesar de la importancia que tienen los programas de capacitacién se han realizado pocos estu-
dios sobre el impacto de la capacitacion laboral en México. Uno de estos estudios es el realizado
por Van Gameren (2010), quien estima el impacto del programa BECATE y sus distintas moda-
lidades, sobre la colocacién de empleo, los ingresos y las prestaciones laborales (principalmente
acceso a servicios de salud en los empleos obtenidos). El autor emplea registros administrativos
del programa para el ano 2008 y el primer semestre del 2009; para generar el grupo de compa-
racién usa datos de la ENOE 2008 y 2009. El método de estimacién que utiliza es el modelo de
diferencias en diferencias combinado con emparejamiento por puntajes de propensién. De manera
reciente, Rubio et al. (2022) evaldan el impacto del programa Jévenes Construyendo el Futuro
sobre el desempleo de jovenes de 20 a 29 anos, para ello usa datos estatales obtenidos de la
ENOE y del Banco de Indicadores Econémicos (BIE), ambos presentados por INEGI, asi como

un modelo basado en la Ley Okun y el modelo de diferencias en diferencias.

El presente trabajo abona a la escasa literatura sobre el tema de los efectos de la capacitacion
laboral en México. El objetivo es determinar cual es la mejora en las condiciones laborales de
los individuos que han sido beneficiarios de programas de becas de capacitaciéon para el trabajo
en términos de algunas variables de interés como el ingreso mensual, las horas de trabajo, las
prestaciones laborales, las prestaciones de salud y la colocacion de empleo. Especificamente, se
estima el impacto de la becas de capacitacién sobre el ingreso, las horas trabajadas, las prestacio-
nes de salud y las prestaciones laborales sobre las personas ocupadas que fueron beneficiarios de

las becas y el impacto en la colocacion en el empleo para las personas buscadoras de empleo que

2Dirigida a la poblacién desempleada, los cursos eran gestionados y realizados por el sector empresarial con el
objetivo de que el desempleado obtuviera la calificacién requerida por la empresa.

3QOrientada principalmente para jévenes entre 16 y 29 afios con estudios técnicos o profesionales, con el objetivo
de que obtuvieran experiencia laboral.

4Disefiada para personas con interés en el desarrollo de una actividad productiva por cuenta propia. Tenia la
finalidad de mejorar los conocimientos técnicos y administrativos relacionados con el trabajo.

5Dirigida a personas que requerfan mejorar o adquirir nuevas habilidades y destrezas laborales. El propésito
consistia en actualizar y/o adquirir nuevas competencias que les permitan encontrar empleo de manera més

efectiva



recibieron beca de capacitacién. Contrario a Rubio et al. (2022) y Van Gameren (2010), en este
trabajo se busca estimar el efecto de la recepcién de becas de capacitacion laboral sin distincién
sobre el tipo de programa del cual reciben la beca, ademéas se emplean datos desde el primer
trimestre del ano 2005 al primer trimestre de 2020.

Para efectuar la estimacion del impacto de las becas de capacitacién laboral sobre las variables de
interés se utilizan datos provenientes de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE)
elaborada por INEGI y se emplea la metodologia de diferencias en diferencias. Los resultados
obtenidos muestran un efecto positivo de las becas de capacitacion laboral en las variables ingreso
mensual, horas de trabajo y prestaciones laborales; el efecto en la variable prestaciones de salud
es significativo inicamente en el largo plazo, es decir al ano de la recepcion de becas. En cuanto
a la colocacién de empleo, se encuentra que la probabilidad de acceder a un empleo se reduce

para aquellos que fueron beneficiarios de las becas.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: en el primer capitulo se abordan los fundamen-
tos matematicos de los modelos de regresién lineal simple y multiple. En el segundo capitulo
se explica la metodologia de diferencias en diferencias y se describe el modelo a utilizar para
estimar el impacto de las becas de capacitaciéon laboral. En el tercer capitulo se describen los
datos y muestras de estudio empleadas. En el cuarto capitulo se presentan los resultados de las
estimaciones, y finalmente, en el quinto capitulo se presentan las conclusiones y se mencionan

las limitaciones del trabajo.






Capitulo 1
Analisis de regresion lineal

El objetivo de este capitulo es presentar los antecedentes matematicos que se emplean para
estimar el impacto de la recepcion de las becas de capacitacion laboral. Primero se describen los
supuestos del modelo de regresién lineal simple, seguido del planteamiento del problema que se
usa para estimar los pardmetros del modelo y, posteriormente, se habla sobre la inferencia de los
coeficientes del modelo. Finalmente, se explica de manera andloga el modelo de regresién lineal

multiple.

1.1. Modelo de regresién lineal simple

La mayor parte de esta seccién estd basada en el libro de Wooldridge (2010). El modelo de
regresién lineal simple es un modelo estadistico utilizado para determinar la relacién que existe
entre alguna variable de respuesta y y una variable independiente o explicativa x. Este modelo
también se emplea para hacer estimaciones sobre el comportamiento de y. El modelo de regresién

lineal es
y=E(ylr) +u (1.1)

Usualmente se asume que E(y|z) es lineal, es decir,

y=Po+ iz +u. (1.2)

donde los parametros £y y (1 son constantes desconocidas llamadas coeficientes de regresién
y u es una variable llamada término de error que representa factores distintos a = que no son

observados y que afectan a y.

Si los factores en u permanecen constantes entonces x tiene un efecto lineal sobre y. De modo
que el cambio en y es simplemente $; multiplicado por el cambio en z. Esto significa que (51 es
el parametro de la pendiente en la relacién entre y y x, cuando todos los demés factores en u

permanecen constantes y 5y es el parametro del intercepto.
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1.1.1. Supuestos

A partir de una muestra aleatoria es posible obtener estimadores confiables de 5y y S1, para
ello es necesario hacer una suposicién sobre el término de error u y su relaciéon con la variable
explicativa x, asi como otros supuestos. Enseguida se mencionan los supuestos del modelo de

regresion lineal simple.

Supuesto 1. Linealidad en los parametros
Los pardametros By y 81 deben ser lineales. Sin embargo, la relacién entre la variable de respuesta

y y la variable explicativa x no necesariamente es lineal.

Supuesto 2. Variacion muestral en la variable explicativa

Los valores muestrales de la variable explicativa x, {x;,7 = 1,...,n} no son todos iguales.

Supuesto 3. Media condicional cero
Dado cualquier valor de la variable explicativa x, el valor esperado del término de error u es cero.

E(ulz) =0

Esto indica que el valor promedio de los factores no observables es cero, de modo que en prome-

dio, lo no observable no le afecta a la variable de resultado.

Supuesto 4. Homogeneidad de la varianza
Para cualquier valor de la variable explicativa x, el error u tiene la misma varianza.

Var(u|lz) = o?

Esto indica que la variabilidad del término de error en torno a su media es constante en todos

los valores de la variable explicativa.

Supuesto 5. Exogeneidad
La variable explicativa x no estd correlacionada con u, es decir x es exdgena.
Cov(z,u)

Corr(@,u) = Var(x)Var(u) =0

Esto significa que la variable explicativa no esta relacionada con los factores no observables que
afectan a la variable de resultado.

Supuesto 6. No autocorrelacién
Dados dos valores cualesquiera de z, z; y (¢ # j), la correlacién entre los términos de error u;

Yy uj; €s cero.

Cov(u;,u;) =0
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donde i y j son dos observaciones diferentes. El incumplimiento de este supuesto significa que

las observaciones del término de error mantienen una relacion.

Supuesto 7. Normalidad

El error u tiene distribucién normal con media cero y varianza o2

u ~ Normal(0,0?)

1.1.2. Estimacién de los parametros

Dada una muestra aleatoria {(z;,y;) : ¢ = 1...,n}, se usa el método de minimos cuadrados
ordinarios para estimar los pardmetros By y 1. De acuerdo a la ecuacién (1.2), para toda 4

puede escribirse
Yi = Po + e + u; (1.3)

Por lo que se puede considerar que la ecuacién (1.1) es un modelo poblacional de regresion,

mientras que la ecuacién (1.3) es un modelo muestral de regresion.

Para todo BO y Bl se define el valor ajustado para y cuando z = z; como

Ui = Po + Prz;
este es el valor que se predice para y cuando z = x; con valores dados del intercepto BO y la
pendiente Bl.

El residual de la observacion ¢ es la diferencia entre el verdadero valor y; y su valor ajustado g;

U; =Y, — i = yi — Po — b1
Bo v B se eligen de manera que la suma de residuales cuadrados sea tan pequefia como sea
posible. Es decir, se quiere hallar Bg, Bl que resuelvan el siguiente problema
n n
min @ = min » (y; — Bo — frzi)?
Bo,B1 51 Bo,B1 51

Los estimadores por minimos cuadrados ordinarios de By y 1 son:

Bo=7— Hi (1.4)

1 < 1<
endondeg:ﬁ;yiyfzﬁ;xi
i= i=
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Proposicién 1. Bajo el supuesto 3 (Media condicional cero),

E(Bo) = Bo y E(B1) = B

Es decir, BO es un estimador insesgado de By y Bl es un estimador insesgado de 31

Demostracion. Veamos que el estimador de 5y de la ecuacién (1.5) se puede escribir como

n (@ = @)y = 30 (i — )
D SN o

Observe que
n n

Z(mi—i)zz:zi—z:f:nf—ni:() (1.7)

=1 i=1

entonces (1.6) se puede escribir como

n _
by = ZazmTi D (1.8)
Zz:l(mi - .T)
sustituyendo el lado derecho de la ecuacién (1.3) en la ecuacién (1.8) se tiene
5, = Yoimq (@i = 2)(Bo + Brxi + uy) (1.9)

Yim (@i —2)

empleando propiedades de la suma, (1.9) se puede escribir como

s _ Bodois (@i — @)+ By wi(w — @) + 300 (@ — D)

B = 5 — (1.10)
> iz (i — @)

notemos que el denominador de la expresién en el lado derecho de la ecuacién (1.10) se puede

escribir como

Xn;(wv — )’ = zn;(xi — z)(x; — 7)
= Z;x(x - ) —xizj;(aci —7)
= iﬂf(ﬂc —7)—z(0) por (1.7)
= ixl(azl )

de modo que

B = By (@i —2)* + 300 (2 — T)us
D (@i — 7)?

Z?:l(xi — f)ul

Z?:l(xi — )2

(1.11)
=B+
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Calculando el valor esperado de Bl condicionado sobre los valores muestrales de la variable
independiente x, como Y . (x; — Z)? y (z; — Z) son funciones sélo de las z;, no son aleatorias
bajo el condicionamiento. Por tanto, de acuerdo con la ecuacién (1.11) y manteniendo implicito

el condicionamiento sobre {x1, xa, ..., z, }, por propiedades del valor esperado, se tiene

E(B) =E(B)+E (m) B+ Egg—;((;;z_—xx)luz)
1+ Yiny B(@i = Pus) S (zi — ) E(w)

im1 (i — ) Yo (xi — 7)?
> i (@ — T)?

B =p1+

1+

3

|
= w®@

1

donde se ha usado que el valor esperado de cada wu; condicionado sobre {z1,za,...,z,} es cero
(supuesto 3). Dado que esto es valido para cualesquiera valores de {xi,x2,...,x,} también es

vélido sin el condicionamiento de {x1,x2, ..., Zp}-
Ahora, para probar que E(Bo) = [y , notemos primero que

y=P0o+hr+u

entonces, sustituyendo en la ecuacién (1.4) se tiene que

Bo=Bo+ BT+ - p7

asi, condicionando sobre los valores de las x;

E(fo) = E(Bo) + E(B1)z + E(a) — E(B1)z = fo + 1z — E(B1)z
ya que E(@) = 0 por el supuesto 3. Ademds como E(Bl) = 31, entonces

E(Bo) = Bo + 1T — 17 = Po
O

Por lo tanto, BO y 51 son estimadores insesgados de [y y 1, respectivamente. Es decir, que el
valor esperado de todas las estimaciones que se puedan realizar de cada uno de los pardmetros

para cada muestra diferente, es igual al parametro poblacional.

Ademaés de saber que BO y Bl son insesgados, también es importante saber qué tanto puede
esperarse que 31(60) se aleje, en promedio, de 81 (5p). Esto permite elegir el mejor estimador de
todos. La medida de la dispersién de la distribucién de BO y de Bl con la que es mas facil trabajar

es con la varianza.
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Con los supuestos 1 a 3 puede ser calculada la varianza de los estimadores de minimos cuadrados
ordinarios. Sin embargo, hacerlo resulta complicado, por lo que se considera adicionalmente el
supuesto de homogeneidad de la varianza, el cual establece que la varianza de los factores no

observables, u, condicionados a x, es constante.

Proposicién 2. Bajo el supuesto 4 (Homogeneidad de la varianza),

A~ 0'2 n x2
Var(fo) = TLE:;E%izzf_fr)g (1.12)

A 0-2

Var(B8y) = m (1.13)

Demostracion. Partiendo de que por (1.11) Bl se puede escribir como
A Zr‘l—l(xi - j)uz
br=5mh+Z—5 (1.14)
>i (@i — )
si se condiciona sobre las z;, entonces (z; —Z) y Y ., (x; — Z)? son no aleatorios. Ademds, como
las u; son variables aleatorias independientes para toda i (por el muestreo aleatorio), y usando

propiedades de la varianza se tiene

. 1 2
Var(B1) = Var E T; — T)u;
ey ( e )

a Z?ﬂ(l’i —z)?

donde se ha usado que Var(u;) = 0% para toda i, por el supuesto 4.

Para [y, notemos que

Bo=PBo+biz+a—pi=Ppo+a— (B —p)z
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condicionando sobre los valores de las x; y por propiedades de la varianza se tiene
Var(8o) = Var(a) + z2Var(By — p1) — 22Cov(By — b1, 1)

notemos que
Var(a) = % ZVaT(ui) = %rj = %2»
i=1
Var(B — B1) = Var(B)
y
Cov(By — 1, 1) = E[(Br — Br)u] — E(By — 1) E(a) = E[(B1 — B1)a] — 0

por (1.14) se tiene que

3, — 8] = D i (5 — B)uu _ i (z; — ) E(uu)
El(5 - gy = B | RS0 T

dado que las u;,i = 1,...,n son independientes y que u? tiene distribucién ji-cuadrada con 1

grado de libertad ( u? ~ x3), entonces E(u;,u;) =0y E(u?) = 1, asi

2z (i —2)(1)

E[(B1 — B1)u] = == 2 =0 porl7
[( 1 1) ] Zi:1(xi_x)2
Por lo tanto
~ o? z20?
Var(Bo) =

o’ Z?:l 3512

ny i (z; —x)?

O

Las férmulas en (1.12) y (1.13) son desconocidas, ya que la varianza del término de error, o2,
no se conoce, sin embargo, usando los datos puede estimarse y de este modo se puede estimar la

varianza de By y f1. El estimador insesgado de o2 que se usa en la regresién lineal es

~2 1 - .92
o :n—ZZui

i=1

Si en (1.12) y (1.13) se sustituye 62 se obtienen estimadores insesgados de Var(By) y Var(B).

El estimador natural de o es

Q»
I
Q>

[\v]
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0 es una estimacién de la desviacién estandar de los factores no observables que afectan a y, y

es usada para estimar las desviaciones estandar de By y ;.

Las desviaciones estandar de 3y y (1 se denotan por de(ﬁo) y de(ﬁl) y estén dadas por
~ n 2 ~
d — _ 9V i1 T d _ a
e(Bo) s Y e(p1) A e
y sus estimaciones son

~ & n 2 ~

OV ® S A
ee(fo) = e Y ee(fr) = NS CEE

ee(Bj) denota el error estandar de ,Bj, este es el estimador de la desviacién estandar de Bj, para
j=0,1.

1.1.3. Inferencia sobre los parametros

Para hacer pruebas de hipotesis acerca de los parametros del modelo de regresién se necesita
determinar la distribucién de los estimadores de minimos cuadrados ordinarios. La distribucién
muestral de los estimadores de minimos cuadrados ordinarios depende de la distribucién de los
errores. Para hacer manejables las distribuciones de muestreo de 5y y (31 se supone que el error

u estd distribuido normalmente. Esto se conoce como supuesto de normalidad (supuesto 7).

La normalidad del término de error se traduce en una distribucién normal de los estimadores de

minimos cuadrados ordinarios:

BO ~ Normal(ﬁo,Var(BO)) y Bl ~ Normal(ﬁl,Var(Bl))

por lo tanto, si Var(Bo) y Var(@l) fueran conocidas, por propiedades de la distribucién normal,

se tendria que
(B; — B;)/de(B3;) ~ Normal(0,1) j=0,1

donde de(ﬁj) es la desviacién estandar de Bj, la cual no se conoce, por lo que se emplea el
estimador de la desviacién estdndar de Bj, es decir ee(Bj). Notemos que

3 8 ool = Bi = Bi)/de(B)) _ (B; — Bj)/de(B;)
(B — B))/ee(B;) Ve e

(n—2)

como 6% = L3S 42 y 44,4, ..., 4, provienen de una distribucién N(0,0?), entonces (n —

2)6% /0% ~ x2_, (distribucién ji-cuadrada con n — 2 grados de libertad). Asi, por la definicién de

una variable aleatoria con distribucién ¢ (ver en el libro de Hogg et al. 2019) se tiene que

(B = Bj)/ee(B;) ~ tn-z
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es decir, que el cociente entre Bj -Bjy ee(Bj) tiene distribucion ¢ con n — 2 grados de libertad.

Este resultado es importante porque permite probar hipétesis en las que intervienen las §;. El
principal interés es probar la hipdtesis nula

Ho:ﬁj:()

contra la hipdtesis alternativa

H1 ﬂj 750
donde 5 =0, 1.

El estadistico que se utiliza para probar Hy contra H; se llama el estadistico ¢ y se define como
tg, = Pi/ee(B;)

La regla de rechazo depende del nivel de significancia elegido para la prueba. Los niveles de
significancia mds empleados son 1, 5 y 10 %. Si el nivel de significancia es «, la regién de rechazo
es

ltg,| > ¢

donde ¢ es un valor critico que se elige de manera que el drea en cada cola de la distribucién ¢

con n — 2 grados de libertad sea igual a a/2.

Cuando se rechaza Hy en favor de H; al nivel de a, se dice que (3; es estadisticamente significativo,
o estadisticamente distinto de cero, a un nivel de significancia de o %. Cuando j = 1 y se rechaza
Hy en favor de H; al nivel de «, se dice que la variable independiente esta significativamente
relacionada con la variable dependiente.

1.2. Modelo de regresién lineal multiple

Un modelo de regresion lineal donde intervienen méas de una variable explicativa se llama modelo
de regresién lineal multiple. En general, se puede relacionar a la variable de respuesta y con
k variables explicativas. El modelo de regresion lineal multiple con k variables explicativas se
expresa como

y = Bo + frx1 + faxa + ... + Brar + u (1.15)

donde
Bo es el intercepto.

B; es el pardmetro asociado con z;, j =1,...,k

Cada pardmetro §;,7 = 1,2, ..,k representa el cambio esperado en la respuesta y por cambio

unitario en z; cuando todas las deméds variables explicativas z;(i # j) se mantienen constantes.
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1.2.1. Estimacién

Dada una muestra de n observaciones, se emplea el método de minimos cuadrados para estimar
los coeficientes Bo, B1, --, Bk- La ecuacién (1.15) puede escribirse en términos de las observaciones

como:

Yi = Bo + Brxi1 + BaTiz + o+ BrTi +ug,  t=1,...,n

k
=B+ Zﬁjxij +u;

Jj=1

La representacién matricial es la siguiente

y=XB+u (1.16)
donde

Bo

Y1 1 z11 ®12 -+ Tk 3 Uy
1

Yo 1 @wo1 map -+ Ty Ug

y = ) X = ’ ﬂ = 52 , u=

Yn 1 xp1 ZTp2 - Tak X Un,

B

En general y es un vector de dimensién n, X es una matriz de dimensién n x (k+1), 3 es el vector

de los coeficientes de regresién de dimensién (k+1) y u es el vector de los errores de dimensién n.

El método de minimos cuadrados consiste en elegir 3 de tal modo que la suma de los cuadrados

de los errores, L, se minimice

L=Y u}=u"u=(y-XB)"(y-XB)=y"y-28"X"Y + 8"X"X3
i=1
de modo que los estimadores de minimos cuadrados deben satisfacer que

rOL(B) 7
9bo

OL| | aL@B) _0
Bls o

OL(B)

esto es

L «
L . —2XTy 4 2XTXB =0
B 5

de donde se obtiene

XT"xXB8=X"Ty
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si se asume que la matriz X7 X de dimesién (k + 1) x (k + 1) es no singular, se obtiene que el

estimador de minimos cuadrados de 3 es
B=(X"X)"'XTy

El supuesto de que XX es invertible es equivalente al supuesto de que la matriz X tiene rango

k + 1, lo que significa que las columnas de X deben ser linealmente independientes.

De este modo el modelo de regresion ajustado es
y=Xp
El residuo de la observacién i es u; = y; — ¥;, asi el vector de los residuales es
u=y—y
Los supuestos para el modelo de regresion lineal miiltiple son los siguientes

Supuesto 1. Linealidad en los parametros
Los parametros 8y y 51, ..., Bk deben ser lineales. Sin embargo, la relacién entre la variable de

respuesta y y la variables independientes x1, ..., xx no necesariamente es lineal.

Supuesto 2. Variacién muestral en la variable explicativa

Los valores muestrales de las x;,7 = 1, ..., k no son todos iguales.

Supuesto 3. No colinealidad perfecta
No existe relacién lineal exacta entre ninguna de las variables independientes.

La versién matricial de este supuesto es:

El rango de X es (k+ 1)
Supuesto 4. Media condicional cero
Condicionando sobre la matriz X, cada error u; tiene una media cero
Ew|X)=0, i=1,2,...,n

En la forma vectorial esto se puede escribir como
EulX)=0

Supuesto 5. Homogeneidad de la varianza y no autocorrelacion
a) La varianza de u; no depende de ningin elemento de X y es constante en todas las observa-
ciones

Var(u|X) =02, i=1,2,...,n
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b) Los errores no se correlacionan a través de las observaciones

Cov(u;,ui|X) =0

donde ¢ y j son dos observaciones diferentes.
Estos dos supuestos se pueden escribir de forma matricial como

Var(u|X) = 0%I,

donde I,, es la matriz identidad n x n.

Supuesto 6. Normalidad
Condicionadas a X, las u; son independientes y se distribuyen como Normal(0,0?). De modo

que u dada X se distribuye como normal multivariada

u ~ Normal(0,0°I,)

Proposicién 3. Bajo el supuesto 4 (Media condicional cero),
E(B)=p

es decir, Boy, B1, .., B son estimadores insesgados.

Demostracion. Por (1.16) podemos escribir a B como
B=X"X)"'X"y = (X"X)'X"(XB + u)
= (XTX)"'X"XB+ (X"X)"'X"u
=B+ (X"X)"'X"u
por lo tanto, al calcular el valor esperado de ,5' condicionando implicitamente sobre X se tiene
E(B) = E(B + (X"X)"'X"u)
= E(B) + E(X"X)"'X"u)
=B+ (XTX)"'XTE(u)
=B
donde se ha usado que el valor esperado de u condicionado sobre X es cero por el supuesto de

media condicional cero. Como esto es valido para cualquier valor de X también es valido sin el

condicionamiento. Por lo tanto 3 es insesgado.
O

Proposicién 4. Bajo el supuesto 5 (Homogeneidad de la varianza y no autocorrelacion),

Var(,@) =g? (XTX)_1
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Demostracion. Por la definicién de varianza de un vector se tiene

Var(B) = E[(B - E(B))(8 - E(B))"]
por el resultado anterior y condicionando implicitamnte sobre X se obtiene

E

Var(B) B-B)(B-B)"]

(XTX) " X u((XTX) "1 X u)"]
(XTX) 1 XTuu” X (XTX)" 1))
(XTX) 1 XTuu? X (XTX) 1]
= (XTX)"XTE(uuh)X(XTX)"!

E
E
E

[
[
[
[

dado que Var(u|X) = E(uu’|X) = oI por el supuesto 5, se tiene que

Var(B) = (XTX) ' XT1o2X(XTX) !
— 0_2 (XTX)_IXTX(XTX)_I
_ 0_2 (XTX)71

(XTX)~! es una matriz de dimensién (k + 1) x (k + 1)

(XTX)_l = {Cij}7iaj = Oa ak

2

cuyos elementos en la diagonal multiplicados por ¢ son las varianzas de los ,é'j

Var(f‘}j) = aQij

El estimador insesgado de o2 en el caso de la regresién lineal multiple es

&2:1@— k+1) <Z“’>

1.2.2. Inferencia

Prueba de significancia individual
La prueba de hipotesis para la significancia de cualquier coeficiente individual de la regresiéon es
HQ . ,8]' =0

leﬁj;&()

donde j corresponde a cualquiera de las k variables independientes.
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El estadistico de prueba es

ty = O _ B
T ee(By) 6%
Y la regién de rechazo es
|tBj| >c

donde c es un valor critico que se elige de manera que el area en cada cola de la distribucion ¢ con
n—(k+ 1) grados de libertad sea igual a «/2, cuando el nivel de significancia establecido es a %.
Cuando se rechaza Hy en favor de H; al nivel de o %, se suele decir que z; es estadisticamente

significativa al nivel de a %.
Prueba de significancia conjunta

La prueba de significancia conjunta se emplea para determinar si el conjunto de variables expli-

cativas tiene efecto sobre la variable dependiente. Las hipdtesis son:
Hy:p1=p2=..=5,=0
H; : Bj # 0 para al menos un 3;

El estadistico de prueba es

sC
k

(n—k—1)

donde SC es la suma de cuadrados de la regresion que se define como
SC=> (i —9)°
i=1
Y SRC es la suma de residuales cuadrados que se define como

SRC = zn: i
i=1

El estadistico en (1.17) se distribuye como una variable aleatoria F' con (k,n — k — 1) grados de
libertad. Esto se escribe
F~Fypngp—1

Se puede demostrar que la ecuacién (1.17) resulta del cociente de dos variables aleatorias inde-
pendientes ji-cuadradas, divididas entre sus respectivos grados de libertad. La variable aleatoria
ji-cuadrada del numerador tiene k grados de libertad y la variable aleatoria ji-cuadrada del de-
nominador tiene n — k — 1 grados de libertad. Esta es la definicién de una variable aleatoria con
distribucién F. Mas detalles sobre este resultado se pueden encontrar en el libro de Wooldridge
(2010)
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Si se elige un nivel de significancia de a %, sea c el percentil 100 — « en la distribucién F, ,,—x—1,

entonces Hy se rechaza a favor de H; al nivel de significancia elegido si
F>c

El rechazo de Hy implica que al menos una de las variables independientes 1, xo, ..., ) contri-

buye de manera significativa al modelo.

Con esta prueba no es posible saber cudl o cudles de las variables tienen efecto sobre y. Cuando
se rechaza Hj se dice que x1,x2,...,x) son estadisticamente significativas conjuntamente. En
ocasiones las variables pueden no resultar significativas individualmente, pero al emplear una

prueba F' se puede determinar si como grupo tienen un efecto.

1.2.3. Analisis de regresiéon miultiple con variables independientes di-

cotOmicas

En ocasiones es de interés incluir variables cualitativas en los modelos de regresién. Una variable
cualitativa es una variable que expresa distintas cualidades, caracteristicas o categorias. Una
variable dicotémica es un tipo de variable cualitativa que solo toma dos valores posibles, estos
valores comunmente son cero, como ausencia y uno, como presencia de determinada cualidad.
En realidad, estos valores son arbitrarios, la ventaja de usar una variable que solo tome ceros
y unos es que esto conduce a un modelo de regresién en el que los pardmetros tienen faciles

interpretaciones.

Si z es una variable dicotémica esta simplemente se agrega a la ecuacién como una variable
independiente.
y=Po+0z+ fra1 + Paxa + ... + Brak +u

el pardmetro ¢ tiene la interpretacion siguiente: § es la diferencia promedio en la variable de
resultado entre un grupo que tiene la cualidad y un grupo que no la tiene, manteniendo a las

demds variables constantes.

Las variables binarias se usan también en caso de tener categorias miltiples. Sea z una variable
categorica con g grupos o categorfas, podemos suponer entonces que z toma los valores: 1,2, ..., g.
Para estimar las diferencias entre los g grupos en el modelo de regresién, se define un conjunto

de g — 1 variables binarias de la siguiente manera:

1 si z=1
zZ1 =

0 en otro caso

1 si z2=2
z9 =

0 en otro caso
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1 si z=g-1
Zg—1 =
0 en otro caso

Al grupo para el que no se crea una variable dicotémica se le llama grupo base o grupo de
referencia. El grupo de base es arbitrario, pero en este caso y con el fin de simplificar, el grupo
base que se ha elegido es el grupo para el cual z = g. Las variables dicotémicas z1, 22,...,24—1

se incluyen al modelo de regresién lineal como variables independientes

y = Po + 0121 + 0222 + ... + §g—124—1 + otros factores

Los coeficientes tienen una interpretacion sencilla: §; es la diferencia promedio en la variable
de resultado (permaneciendo los demés factores constantes) entre una unidad de observacién
perteneciente al grupo 1 y una perteneciente al grupo g; d2 es la diferencia promedio en la variable
de resultado entre una unidad de observacién perteneciente al grupo 2 y una perteneciente al
grupo g, etc. Todas las estimaciones de las variables binarias se interpretan con relacién al grupo

base.



Capitulo 2

Modelo de diferencias en

diferencias

En este capitulo se presenta el modelo de diferencias en diferencias, se habla sobre el supuesto
de tendencias paralelas y sobre las diversas formas de probar este supuesto. Posteriormente, se
plantea el modelo que se emplea para estimar el impacto de la recepcion de becas laborales sobre

el ingreso, la horas de trabajo, las prestaciones y la colocaciéon de empleo.

2.1. Planteamiento

La evaluacién de impacto es un tipo particular de evaluacién que tiene la finalidad de responder
a una pregunta especifica de causa y efecto: ;Cudl es el impacto (o efecto causal) de un programa
o fenémeno sobre un resultado de interés? De acuerdo con Bernal y Pefia (2011), una evaluacién
de impacto tiene el proposito de medir el impacto de un programa o una politica social sobre un
conjunto de variables de resultado observadas en un conjunto de individuos. Estas variables de

resultado son sobre las cuales se espera que el programa tenga un efecto.

En la préctica, la evaluacion de impacto requiere dos grupos: uno de tratamiento y uno de con-
trol. El grupo de tratamiento fue afectado por el programa. El grupo de control no fue afectado
por el programa, pero tiene similares caracteristicas al grupo de tratamiento. El grupo de control
representara lo que hubiera pasado con el grupo de tratamiento si no hubiera recibido el progra-

ma. La diferencia entre estos dos grupos nos indicaria el efecto del programa

El modelo de diferencias en diferencias es uno de los métodos de evaluacién de impacto mas
utilizados. El planteamiento del método de diferencias en diferencias requiere observar a los gru-
pos de tratamiento y control en al menos dos momentos distintos del tiempo: antes (D = 0)
y después (D = 1) de la intervencién del programa. Lo anterior permite comparar los cambios

en la variable de resultados a lo largo del tiempo entre el grupo de tratamiento y el grupo de
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comparacion. Esto permite controlar por cualquier diferencia en caracteristicas observables y no

observables entre los grupos que sea constante a lo largo del tiempo.

El término “diferencias en diferencias” hace referencia a que este método calcula el impacto de
la intervencion de un programa como una diferencia entre dos diferencias. Especificamente, sea
Y la variable de resultado sobre la que se estima el impacto del programa y sea T la variable
indicadora del tratamiento, es decir, T toma el valor 1 si el individuo recibe el tratamiento y 0

en caso contrario.

Considerando a Yy = Y(D = 0) como la observacién de Y en el periodo anterior al tratamiento
yaY; =Y (D =1) como aquella en el periodo después del tratamiento, la primera diferencia de
este procedimiento es la diferencia esperada en Y entre el periodo posterior y el periodo anterior
a la implementacién del programa en el grupo de tratamiento, E(Y;|T = 1) — E(Y,|T = 1); la
segunda seria la diferencia esperada en Y en el grupo de control entre el periodo posterior y
anterior a la intervencién del programa, E(Y7|T = 0) — E(Y|T = 0). Finalmente, a la primera
diferencia se le resta la segunda, con esto, la metodologia de diferencia en diferencias calcula qué
tanto cambié en el tiempo el grupo de tratamiento respecto a qué tanto cambid en el tiempo
el grupo de comparacién. El impacto del programa por el método de diferencia en diferencias

estaria dado por:
v=[EM[T =1) - EN|T =1)] - [EM|T = 0) — E(Y,|T = 0)]

Esto se puede observar graficamente en la figura 2.1

El impacto se puede estimar usando una representacién con base en el modelo de regresién lineal.
Para ello se realizan dos regresiones: una sobre la variable de resultado en el periodo anterior y
la otra sobre la variable de resultado en el periodo posterior a la implementacién del programa.
Las regresiones a estimar son:

Yo=ao+a1T+6"X+u

Vi=Bo+ T+ X+

donde g, a1, By, B1, 67 son los coeficientes de la regresién y u,w’ son los términos de error, con

los supuestos descritos en el capitulo previo y X es un vector de caracteristicas observables.

De este modo, el promedio en la variable de resultado en el grupo de tratamiento después de la in-
tervencién del programa es E(Y1|T =1,X) = Bo +Bl +3TX, mientras que para este mismo grupo
en el periodo anterior es E(Yo|T = 1,X) = &g + d1 4+ 67X. Andlogamente, el promedio en la va-
riable de resultado para el grupo de control después del programa es E(Y1|T = 0, X) = Bo+6TX,
mientras que para el periodo anterior es E(Yy|T =0, X)] = &o + 6TX.
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Figura 2.1: Diferencias en diferencias
Y
F 3
ir=1
¥
“iT=0
WT=0
$ + » Periodo de
D=0 D=1 tiempo
Fuente: elaboracién propia
De modo que la diferencia en el grupo de tratamiento antes y después del programa es
[EMIT =1,X) = E(Yo|T = 1,X)] = (Bo + B1) — (40 + én)
Y la diferencia en grupo de control antes y después del programa es
[EWIT = 0,X) - E(Yo|T = 0,X)] = By — do
Por lo tanto el efecto del programa esta dado por
Este mismo efecto se puede estimar usando una séla regresién de la siguiente manera
Y=a+pT+AD+~+TD+ 66X+ u (2.2)

donde

Y es la variable de resultado.
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T es una variable dicotomica que toma el valor uno si el individuo participa en el programa
(pertenece al grupo de tratamiento) y el valor cero si el individuo no participa en el programa
(pertenece al grupo de control).

D es una variable dicotéomica que indica el momento del tiempo en el que el individuo es obser-
vado, que podra ser bien en un momento posterior al programa (D = 1) o bien en un momento
previo (D = 0).

TD es la variable de interaccion resultante de multiplicar las variables Ty D.

X es un vector de variables observables.

u es el término de error que cumple con los supuestos descritos en el capitulo previo.

Una vez estimados los coeficientes en (2.2) podemos identificar el efecto estimado del programa.

El promedio en la variable de resultado para el grupo de tratamiento antes de la intervencion del
programa es E(Y|T =1,D =0,X) =a + B +6X y después de la intervencién del programa es
EY|T=1,D=1,X)= a4+ B+ +4+6X. Por lo tanto la diferencia en el grupo de tratamiento
antes y después del programa es

(G+B+A+4+06X) = (6+B+06X)=A+7

Por otro lado, el promedio en la variable de resultado en el grupo de control antes de la in-
tervencién del programa es E(Y|T = 0,D = 0,X) = & + 6X y después del programa es
EY|T =0,D =1,X) =a4a+ A + 0X. Por lo tanto la diferencia en el grupo de control an-

tes y después del programa es
(G+ A+ 0X) — (@ +6X) = A

De modo que el efecto del programa estd dado por

A+y-A=4
Entonces el coficiente asociado a la variable de interaccién de T' y D mide el efecto del programa.

Si 4 es significativo, se puede decir que el programa tuvo un efecto estadisticamente significativo
en la variable de resultado.

La ventaja de usar una sola regresion para conocer el efecto del programa, es que puede saberse
de manera directa si el efecto es significativo, usando lo que se explicé en la subseccién 1.2.2
sobre la inferencia de los parametros de la regresién lineal multiple, en cambio al realizar dos
regresiones, debe calcularse el error estdndar de la diferencia (2.1) para obtener el estadistico

que permita probar la significancia del efecto, lo cual implica mas trabajo. Ademas al hacer solo
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una regresion no es necesario dividir la muestra en dos como se hace al utilizar dos regresiones,
dividir la muestra puede afectar la normalidad en caso de que la muestra no sea lo suficientemente

grande y esto a su vez puede afectar la validez y precisién del efecto.

2.2. Supuesto de tendencias paralelas

El modelo de diferencias en diferencias elimina las diferencias en caracteristicas observables y
no observables entre los grupos de tratamiento y comparaciéon que son constantes a lo largo
del tiempo, sin embargo no elimina aquellas diferencias que cambian con el tiempo. Para que el
método proporcione una estimacién valida, se debe suponer que no existen ese tipo de diferencias
que varian en el tiempo entre los grupos de tratamiento y control. Por ello, el supuesto principal
es que en ausencia del programa, los resultados en el grupo que fue afectado por el programa
hubieran tenido una tendencia igual a los del grupo de control, es decir, sin el programa, los re-
sultados tendrian que aumentar o disminuir en la misma medida en ambos grupos. Este supuesto
se conoce como el supuesto de tendencias paralelas. La mayor parte de la informacién que se

presenta en esta seccién fue obtenida del libro de Gertler et al. (2017).

Ciertamente, no hay forma de demostrar que las diferencias entre los grupos de tratamiento y
control habrian cambiado de manera paralela en ausencia del programa, por ello se debe suponer
que, en ausencia del programa, los resultados en el grupo de tratamiento habrian cambiado de
forma paralela con los resultados del grupo de control. Aunque este supuesto no se puede de-
mostrar, existen maneras de verificar si es admisible que dicho supuesto se pudiera cumplir. En

caso que no se cumpla este supuesto, el efecto estimado estaria sesgado.
Grupo de tratamiento falso

Una manera de verificar la validez del supuesto de las tendencias paralelas consiste en utilizar un
grupo de tratamiento “falso” es decir, un grupo que no ha sido afectado por el programa. Para
esta prueba, se realiza una segunda estimacién de diferencias en diferencias, pero utilizando en
este caso el grupo de tratamiento “falso”, dado que este grupo no es afectado por el programa,
el impacto que se obtenga de la estimacion deberia ser no significativo, si resultara significativo,
este impacto necesariamente se debera a alguna diferencia en las tendencias entre el grupo de
control y el grupo de tratamiento “falso” y esto conlleva a dudar sobre si es valido el supues-

to de que los grupos de tratamiento y control tienen tendencias iguales en ausencia del programa.
Varios grupos de control

Otra manera de comprobar el supuesto de las tendencias iguales consiste en aplicar el método de
diferencias en diferencias utilizando diferentes grupos de control. Si A y B son grupos de control,
primero se realiza la estimacién con el grupo A y después se realiza una segunda estimacién con

el grupo B. Lo que deberia pasar para comprobar el supuesto de tendencias paralelas es que en
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ambas estimaciones los impactos sean significativos y similares.
Efecto sobre otra variable de resultado

Una tercera manera de probar el supuesto de tendencias paralelas consiste en estimar el impacto
del programa en un resultado falso, este es un resultado que, de acuerdo con lo que se sabe, no
se ve afectado por el programa, si con la estimacion del modelo de diferencias en diferencias se
encuentra un efecto significativo del programa sobre dicho resultado, esto indica que de origen los
grupos de tratamiento y control poseen diferentes caracteristicas y que el modelo puede generar

resultados falsos debido a factores no relacionados con el tratamiento.
Momentos previos al programa

Una cuarta opcién para verificar la validez del supuesto es comparar los cambios en los resultados
en los grupos de tratamiento y comparacién en momentos (al menos dos) previos al comienzo del
programa. Si se observa que los resultados evolucionaban de forma paralela antes del comienzo
del programa, es razonable suponer que habrian seguido evolucionando de la misma manera

después de la intervencion del programa.

2.3. Modelo a estimar

El objetivo de este trabajo es estimar el impacto de las becas para la capacitacién laboral sobre
los ingresos, las horas trabajadas, las prestaciones de salud y las prestaciones laborales de las
personas ocupadas que recibieron apoyos de becas de capacitaciéon para el trabajo y sobre la
colocacién de empleo para los no ocupados que recibieron becas de capacitacién laboral. A partir
de los datos es posible observar a los grupos de tratamiento y control, antes y después de haber
recibido la beca, por lo que se emplea un modelo de diferencias en diferencias de la siguiente

manera

Y = a + fBeca + ADespués + yBecaDespués + 61 Xcr + 02X co + u (2.3)
donde
La variable dependiente Y representara en cada caso, el logaritmo del ingreso mensual, el nimero
de horas de trabajo a la semana, una indicadora de que la persona ocupada recibe la prestacién

de salud por parte de su trabajo, una indicadora de que el ocupado recibe prestaciones laborales

y una indicadora de que la persona desocupada obtuvo empleo.

Beca es una variable dicotémica que toma el valor uno si la persona recibié beca y cero en otro

Caso.

Después es una variable dicotémica que toma el valor uno en el periodo posterior al tratamiento
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y cero en el periodo anterior.

X1 es el vector de caracteristicas individuales tales como edad, género, escolaridad, estado civil

y si vive en una localidad urbana

Xco es el vector de caracteristicas de ocupacién como el sector y la rama de ocupacién. Este
vector no se incluye para la estimacién de la variable de resultado de colocacién de empleo, ya
que para esta estimacion se seleccioné a la poblacion econémicamente activa que no tenia trabajo

pero que se encontraba realizando acciones concretas de bisqueda.

u es el término de error, es una variable que recoge factores que no son observables y que pueden

ser relevantes en la estimacion, pero que en promedio valen cero.

Para cada variable de resultado el efecto estimado de interés esta representado por 7.
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Capitulo 3
Datos y métodos

En este capitulo se describe la fuente de origen de los datos. Enseguida se presenta la estadistica
descriptiva de las personas que reciben becas y se describen las variables que se emplean en este
trabajo. Finalmente se especifican las diferentes muestras de estudio que se emplean para medir
el impacto de las becas y se exhibe la respectiva estadistica descriptiva.

3.1. Descripciéon de la ENOE

Los datos que se utilizan en el andlisis provienen de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo
(ENOE) elaborada por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). La ENOE es
una encuesta trimestral y continua de esquema rotatorio, puesta en marcha en enero de 2005.
Una de sus principales caracteristicas es que se trata de un panel rotatorio en el que se reemplaza
el 20 % de los entrevistados en cada trimestre. Los entrevistados seleccionados se visitan una vez
cada trimestre durante cinco trimestres consecutivos y al término de este ciclo son sustituidos
(Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) 2023).

La ENOE emplea dos cuestionarios para recopilar informacion, el Cuestionario Sociodemografico
(CS) y el Cuestionario de Ocupacién y Empleo (COE); por medio del primero, como lo indi-
ca su nombre, se recopilan datos sociodemogréficos de los individuos seleccionados; y a través
del segundo, se recopila informacién sobre la condicién de actividad (Instituto Nacional de Es-
tadistica y Geograffa (INEGI) 2023). A su vez el COE cuenta con dos versiones, una bésica y
una ampliada, la versién bésica elimina algunas preguntas de la versién ampliada, esta ultima es
la que recoge informacion sobre la recepcién de becas a la capacitacién para el trabajo. En cada
ronda de entrevistas se aplican ambos cuestionarios (primero el CS seguido del COE); a partir
del ano 2009, inicamente en el primer trimestre de cada ano se aplica la versiéon ampliada del

COE.

Con la finalidad de identificar la evolucién en la composicién del grupo de personas que han
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recibido algin tipo de beca para la capacitacién laboral, se construye una base de datos con
datos de la ENOE del 2005 al 2020 a partir de la informacién del primer trimestre de cada ano.
La muestra de estudio en este caso es de personas de 16 anos o més. Las caracteristicas de interés

son estatus de ocupacion, género y edad.

3.1.1. Composicion de los beneficiarios

En México los programas de becas para la capacitacién para el trabajo han estado dirigidas prin-
cipalmente a la poblacién desempleada y subempleada.! De modo que la poblacién beneficiaria
estd conformada por personas desocupadas y ocupadas. La figura 3.1 exhibe la composicién de
toda la poblacién beneficiaria de la que se tiene registro, segin la condicién de la ocupaciéon. En
la figura se observa que en el afio 2005, el 44 % de beneficiarios de becas estaban empleados, pero
en el 2020 este porcentaje se incrementé a 58.4 %; en los anios 2010 y 2015 se redujo el porcentaje

de receptores de becas que también estaban ocupados.

Figura 3.1: Composicién de la poblacion beneficiaria de becas para la capacitacién laboral segin

la condicion de ocupacion
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. Informacién del primer trimestre de cada ano. Muestra de

personas de 16 afios y més que recibieron beca de capacitacién.

1De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica y Geograffa (INEGI) (2023), la poblacién subempleada
o subocupada es aquella poblacién ocupada que tiene la necesidad y disponibilidad de ofertar més tiempo de
trabajo de lo que su ocupacién actual le demanda.



3.1. DESCRIPCION DE LA ENOE 31

En la Figura 3.2 se muestra la composicién de la poblacién beneficiaria de becas segin el género;
con excepcién del 2005, se aprecia que la proporcién de mujeres es mayor a la de hombres. En
el ano 2005, el 48 % de los beneficiarios de becas eran mujeres, para el afo 2020 las mujeres
representaron el 55.9 % de los beneficiarios. Encontrar trabajo es mucho maés dificil para la mujer
que para el hombre en toda América Latina, y cuando la mujer trabaja, suele estar ocupada en
empleos informales, a tiempo parcial, con menor productividad y menor remuneracién (Marchi-
onni et al. 2019).

En cuanto a la composicién por edad en la figura 3.3 se presenta esta informacién. Se observa
que el grupo de los jévenes de 16 a 29 anos es el que representa el mayor porcentaje de los
beneficiarios. En el ano 2005 el grupo de los jévenes representaba el 51.7 % de los beneficiarios de
becas, este porcentaje ha ido en aumento a tal grado que, para el ano 2020, este porcentaje fue
del 86.5%. Esto puede deberse a que los programas de apoyo al empleo en México han estado
enfocados principalmente en la poblacién joven, ya que el desempleo juvenil es uno de los retos
més grandes a nivel mundial, los jévenes se enfrentan a un mercado de trabajo que exige expe-
riencia, y no les posibilita acceder a un primer empleo, encontrandose asi en un circulo vicioso
(A. Sénchez 2014). Otro punto a resaltar sobre el mayor porcentaje de becas recibidas por los
jovenes en el ano 2020 es que esto se puede atribuir al més importante programa de becas a la
capacitacion para el trabajo implementado por el actual gobierno federal, el programa “Jovenes

construyendo el futuro”, el cual esta dirigido especificamente a personas entre 18 y 29 anos.

La precariedad laboral es un problema social, que incluye situaciones de desempleo, empleo in-
seguro, empleo con bajos ingresos, etc., y que afecta especialmente a los jovenes y las mujeres
(Vite 2018). Debido a esto, no es de extraniarse que sean los jévenes y las mujeres quienes bus-
quen acceder a programas sociales que les brinden apoyos econémicos y a la vez les proporcionen

herramientas para conseguir empleos dignos.
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Figura 3.2: Composicién de la poblacién beneficiaria de becas para la capacitacién laboral por

Sexo
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. Informacién del primer trimestre de cada ano. Muestra de

personas de 16 afios y més que recibieron beca de capacitacién.
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Figura 3.3: Composicién de la poblacién beneficiaria de becas para la capacitacién laboral por

grupo de edad
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. Informacién del primer trimestre de cada ano. Muestra de

personas de 16 afios y méas que recibieron beca de capacitacién.

3.2. Muestras de estudio para la evaluacién de impacto

Los objetivos especificos de este trabajo son: estimar el impacto en los ingresos, las horas tra-
bajadas y las prestaciones laborales de personas ocupadas que recibieron apoyos de becas de
capacitacion para el trabajo y estimar el impacto en la colocaciéon de personas buscadoras de
empleo que recibieron apoyos de becas. Para alcanzar los objetivos planteados y tomando en
cuenta que la ENOE es una encuesta de tipo panel rotativo con periodicidad trimestral, entonces
es posible observar a los mismos individuos durante 5 trimestres consecutivos,? pero tinicamente
se puede identificar si los individuos reciben algun tipo de beca a la capacitacién para el trabajo
en el primer trimestre de cada ano. Dada esta restriccion se construyen dos bases de datos con
estructura tipo panel con rondas de observacién trimestrales. Los dos paneles se construyen de

la siguiente manera:

2Para poder identificar a un individuo en cada una de sus cinco entrevistas se utiliza un identificador individual
construido con variables propias del individuo, estas variables son: ciudad autorrepresentada, entidad, identifica-
cién del control, nimero de vivienda seleccionada, nimero de hogar dentro de la vivienda, nimero de veces que

el hogar se ha mudado, nimero de renglén del integrante del hogar.
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Panel 1: Constituido por las cinco observaciones de la poblaciéon cuya primera ronda de entre-
vistas se realizé en el trimestre 3 de cada afio (por ende su quinta y dltima ronda fue realizada en
el trimestre 3 del afio siguiente). Para la construccién de este panel se utilizan las bases de datos
desde el trimestre 3 de 2005 hasta el trimestre 3 de 2019.% De modo que el panel 1 esta compuesto
por la unién de 14 subpaneles independientes (uno por cada afio), los cuales, individualmente,
observan a los mismos individuos durante cinco trimestres consecutivos, el primer subpanel con-
tiene a los individuos entrevistados del trimestre 3 de 2005 al trimestre 3 de 2006; el segundo
supanel, a los entrevistados del trimestre 3 de 2006 al trimestre 3 de 2007; y asi sucesivamente,
hasta el subpanel nimero 14, el cual contiene a los individuos entrevistados del trimestre 3 de
2018 al trimestre 3 de 2019. Una ventaja de construir este panel de esta forma es que posibili-

ta observar a los individuos dos trimestres antes y dos trimestres después de la recepcion de becas.

Panel 2: Constituido por las cinco observaciones de la poblacién cuya primera entrevista fue
realizada en el trimestre 1 de cada ano, de este modo podemos observar a los individuos por un
periodo mas largo, después de haber recibido la beca. Se utilizan las bases de datos del trimestre
1 de 2005 al trimestre 1 de 2020. Este panel estd compuesto por la unién de 15 subpaneles
independientes (uno por cada afio), que observan a los mismos individuos durante cinco trimestres
consecutivos, el primer subpanel contiene a los individuos entrevistados del trimestre 1 de 2005
al trimestre 1 de 2006; el segundo supanel, a los entrevistados del trimestre 1 de 2006 al trimestre
1 de 2007; y asi sucesivamente, hasta el subpanel nimero 15, el cual contiene a los individuos
entrevistados del trimestre 1 de 2019 al trimestre 1 de 2020. La desventaja de la construccién de
este panel es que no es posible observar a los individuos en periodos previos a la recepcién de
becas, una ventaja es que podemos observar a los individuos un ano después de haber recibido
la beca, lo cual nos permite observar el efecto de las becas de capacitacién laboral en un plazo

maés largo.

3.2.1. Definicion de las variables utilizadas en la modelacién

Las variables de resultado para las cuales se presentara una estimacién del impacto de las becas
de capacitacion al trabajo son: ingreso mensual, horas trabajadas, prestaciones de salud, presta-
ciones laborales y colocacion de empleo. Enseguida se describe lo que cada una de las variables

representa.

Ingreso mensual: Es el logaritmo natural del ingreso mensual en pesos convertido a precios
constantes usando el Indice Nacional de Precios al Consumidor con base en el mes de diciembre
del ano 2022. El ingreso mensual es reportado por los individuos a partir de las preguntas: ; Cada

cuando obtiene sus ingresos o le pagan? y ;Cudnto gané o en cuanto calcula sus ingresos?.

3No fue posible utilizar la informacién posterior al trimestre 3 de 2019 ya que el identificador individual sufrié
modificaciones en su estructura en el trimestre 3 de 2020 y posteriormente en el trimestre 3 de 2021, lo cual

imposibilita identificar a la poblacién por 5 trimestres consecutivos.



3.2. MUESTRAS DE ESTUDIO PARA LA EVALUACION DE IMPACTO 35

Horas de trabajo: Es el nimero de horas trabajadas durante la ultima semana.

Prestaciones de salud: Esta variable de resultado indica si las personas ocupadas tienen acceso
a atenciéon médica por parte de su trabajo. Los sistemas de salud considerados son: seguro social
(IMSS), ISSSTE, ISSSTE estatal (ISSSTELEON, ISSEMYM), hospital o clinica naval, militar
o de Pemex, u otra institucion médica. Esta es una variable dicotémica que toma el valor uno

para aquellas personas que tienen acceso a algin sistema de salud y cero en otro caso.

Prestaciones: Esta variable considera las prestaciones laborales a las que tiene acceso el traba-
jador. La variable se codificé como una variable dicotémica, en donde el valor uno corresponde
a las personas que declararon tener al menos una de las siguientes prestaciones en su trabajo:
aguinaldo, vacaciones con goce de sueldo, o reparto de utilidades. Si no declararon tener alguna

de las anteriores se imputé el valor cero.

Colocacion de empleo: Esta variable se mide para aquellas personas que estaban desemplea-
das y que lograron obtener un empleo. Es una variable dicotémica que toma el valor uno si la

persona reporta estar ocupada, y cero en otro caso.

Para estimar el impacto sobre el ingreso mensual, las horas de trabajo, las prestaciones de sa-
lud y las prestaciones laborales, se restringié la muestra en ambos paneles a las personas que
reportaron estar ocupadas durante los cinco trimestres en los que son observadas, ya que estas
variables de resultado inicamente se reportan para la poblaciéon ocupada, pues se tratan de ca-
racteristicas que solo presentan los individuos ocupados. En el caso de la estimacién del impacto
en la colocacién de empleo se utilizé inicamente el panel 1, ya que para estimar dicho efecto se
seleccioné a la poblacién econdémicamente activa que no tenia trabajo pero que se encontraba
realizando acciones concretas de busqueda durante los dos trimestres anteriores al trimestre en el
que reporto estar recibiendo beca. Realizar este misma accién en el panel 2 no es posible debido
a su estructura, ya que el primer trimestre en el que se observa a la poblaciéon es el trimestre en

que se reporta la recepcién de becas.

Se incluyen en la modelacién algunas variables de caracteristicas individuales como: género,
edad, anos de escolaridad, estado conyugal, tipo de localidad (urbana o rural). También se agre-
gan variables de caracteristicas de ocupacién como el sector de actividad econdémica y la rama
de actividad econdémica. La incorporaciéon de estas variables se justifica ante la necesidad de
considerar como controles a aquellos factores observables disponibles y que ademés han sido
identificados en la bibliografia del tema como factores que intervienen en las condiciones labora-
les de un individuo (Mufioz, 2009; Roman, 2013)

Las variables de control utilizadas se encuentran en la tabla 3.1, en la cual se muestra la defini-

cién y construccién de cada una de ellas.
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Tabla 3.1: Definicion de las variables de control

Variable Definicion
Edad Se considera la edad en anos cumplidos.
Hombre Variable dicotémica que vale uno si el individuo es hombre

y cero si es mujer.

Casado Variable dicotémica construida con datos del estado conyu-
gal. Toma el valor uno si el individuo declaré estar casado
o vivir en union libre; y el valor cero si dijo estar separado,

divorciado, viudo o soltero.

Anos escolaridad Se consideran los anos de estudio completados.

Localidad rural Variable indicadora de que el tamano de localidad de resi-
dencia del individuo es menor que 2,500 habitantes.

Sector de actividad Variable categdrica, cuyas categorias son: primario, secun-

econdmica dario y terciario.

Rama de actividad Variable categérica con categorias: agropecuario, construc-

econdémica cién, industria manufacturera, comercio y servicio.

Nota: elaboracién propia.

3.2.2. Estadistica descriptiva de la muestra del Panel 1

La tabla 3.2 muestra las diferencias estimadas en las caracteristicas individuales y de ocupacién
entre el grupo de los que recibieron beca (grupo de tratamiento) y el grupo de los que no recibieron
beca (grupo de control), un trimestre previo a recibir la beca de capacitacién (es decir, se emplean
los datos de la segunda ronda de entrevistas). Los datos de la tabla corresponden a la muestra

del panel 1 conformada por la poblacién que estuvo ocupada durante las 5 rondas de entrevistas.

Al comparar las caracteristicas individuales entre ambos grupos, se observa que, el 40 % de los
beneficiarios son hombres, mientras que, en el conjunto de los no beneficiarios, los hombres repre-
sentan el 65 %, de modo que el porcentaje de mujeres es mayor en el grupo de los que recibieron
beca. Por otro lado, la edad promedio en el grupo de los que recibieron beca es mayor que en el
grupo de los que no recibieron beca. Respecto a la escolaridad, estado civil y el tipo de localidad
de residencia no se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre los grupos. En

cuanto a las caracteristicas de ocupacion, el porcentaje de personas que se desempenan en activi-
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dades agropecuarias y de comercio, es menor en el grupo de los que recibieron beca, mientras que
el porcentaje de personas que se desempenan en actividades de servicios es mayor en el grupo de

los que recibieron beca.

La tabla 3.3 presenta informacién sobre la muestra conformada por la poblacién econémicamente
activa que no tenia trabajo pero que se encontraba realizando acciones concretas de buisqueda
durante los dos trimestres previos al recibimiento de beca. Se muestran las diferencias estimadas
en las caracteristicas entre el grupo de tratamiento y control en la segunda ronda de entrevistas.
Respecto a las variables de género, edad, anos de escolaridad y tipo de localidad de residencia no
se observaron diferencias estadisticamente significativas en promedio entre los grupo. Los datos
indican que el 78.4 % de los beneficiarios estan casados o viven en unién libre, mientras que en

el grupo de los no beneficiarios el respectivo porcentaje es de 40.9 %.

3.2.3. Estadistica descriptiva de la muestra del Panel 2

Para analizar las caracteristicas de la muestra del panel 2, en la tabla 3.4 se presentan las di-
ferencias promedio en las caracteristicas individuales y de ocupacién entre el grupo de los que
recibieron beca (grupo de tratamiento) y el grupo de los que no recibieron beca (grupo de con-
trol), en el primer trimestre a partir del cual son observadas las personas (ronda 1). Los datos
de la tabla corresponden a la muestra conformada por la poblacién que estuvo ocupada durante

las 5 rondas en las que fue observada.

Hay mayor porcentaje de mujeres en el grupo de los beneficiarios. Respecto a la edad, el grupo
de los individuos que recibieron beca tienen menor edad en promedio. En cuanto a los anos de
escolaridad, los individuos que recibieron beca presentan un mayor promedio de dicha variable
relativo a los individuos que no recibieron beca. Sobre las caracteristicas de ocupacién, los datos
senialan que el 14.2 % de los beneficiarios se desempenan en actividades del sector secundario,
en el grupo de los no beneficiarios este porcentaje es 25.7 %. También se observa que el 74.2%
de los beneficiarios se desempena en el sector terciario, mientras que en los no beneficiarios, el
grupo de individuos en el sector terciario representa el 61.9%. El 0.2% de los beneficiarios se
encuentra en la rama de la construccion, en los no beneficiarios el respectivo porcentaje es de
8.2%. Los datos también indican que el 11.1 % de los beneficiarios se desempefian en la rama del
comercio y en los no beneficiarios este porcentaje es de 18.9 %. La brecha en la rama de servicios

es de 20.5 puntos porcentuales, siendo mayor para los beneficarios.

En ambos paneles construidos se observan similitudes y diferencias en términos de las carac-
teristicas observables. En ambos paneles el porcentaje de mujeres en el grupo de los beneficiarios
es mayor al porcentaje de hombres; en la muestra del panel 2 los beneficiarios ocupados tienen
menor edad que los no beneficiarios y sucede lo contrario en el panel 1. En los grupos de trata-
miento y control en el panel 2 presentan diferencias significativas en méas variables que en el panel

1. En comparacién con el panel 2, en el panel 1 no es significativa la diferencia en el promedio
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de los anos de escolaridad, en el porcentaje de individuos que se desempenan en actividades
del sector secundario y terciario, y en el porcentaje de individuos que se emplean en la rama
de construccion, sin embargo hay diferencia significativa en el porcentaje de individuos que se

desempenan en el sector primario y en la rama agropecuaria mientras que en el panel 2 no la hay.

En el andlisis de la composicién de los beneficiarios, sin restriccion a los paneles, se observd que
es mayor el porcentaje de mujeres en casi todos los anos. Al restringir los datos a los paneles 1

y 2, también se observé que el porcentaje mujeres en el grupo de los beneficiarios es mayor.
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Tabla 3.2: Diferencia de medias entre aquellos ocupados que tienen beca y no tienen beca. Panel

1.

Variable Beca  Sin beca Diferencia Obs.

Hombre 0.404 0.652 -0.248%** 215,420
(0.050)

Edad 40.901  37.379 3.522%** 215419
(1.150)

Anos escolaridad 10.85 10.288 0.562 215,102
(0.429)

Casado 0.583 0.646 -0.063 215,420
(0.050)

Localidad urbana 0.824 0.816 0.008 215,420
(0.041)

Sector de actividad econémica

Primario 0.044 0.123 -0.079** 215,420
(0.034)

Secundario 0.232 0.213 0.019 215,420
(0.043)

Terciario 0.724 0.659 0.065 215,420
(0.050)

Rama de actividad econémica

Agropecuario 0.044 0.124 -0.080** 214,603
(0.034)

Construccién 0.004 0.021 -0.017 214,603
(0.015)

Industria mercantil  0.228 0.191 0.037 214,603
(0.041)

Comercio 0.107 0.194 -0.087*%* 214,603
(0.041)

Servicios 0.617 0.468 0.149*%** 214,603
(0.052)

Nota: diferencia estadisticamente significativa al **¥*1 %, **5 %, *10 %. Errores estdndar entre paréntesis. Estima-

ciones basadas en la segunda ronda de entrevistas en el panel 1. Muestra de personas de 16 afios o més que estan

ocupados en todas las rondas de entrevista.
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Tabla 3.3: Diferencia de medias entre buscadores de empleo que tienen o no beca

Variable Beca  Sin beca Diferencia  Obs.

Hombre 0.497 0.635 -0.138 14,512
(0.145)

Edad 37.366  32.306 5.060 14,505
(3.949)

Afos de escolaridad 10.561 10.221 0.340 14,487
(1.249)

Casado 0.784 0.409 0.375%* 14,512
(0.148)

Localidad urbana 1 0.870 0.130 14,512
(0.101)

Nota: diferencia estadisticamente significativa al ¥***1 %, **5 %, *10 %. Errores estdndar entre paréntesis. Estima-
ciones basadas en la segunda ronda de entrevistas en el panel 1. Muestra de personas de 16 afios o més que estan
desocupados en la primera y segunda ronda de entrevistas.
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Tabla 3.4: Diferencia de medias entre aquellos ocupados que tienen o no beca. Panel 2

Variable Beca  Sin beca Diferencia Obs.

Hombre 0.498 0.653 -0.155%** 281,394
(0.037)

Edad 34.696  36.740 -2.044*%*% 281,394
(0.886)

Anos de escolaridad  11.398  10.007 1.391%** 281,042
(0.315)

Casado 0.621 0.636 -0.015 281,394
(0.037)

Localidad urbana 0.833 0.807 0.026 281,394
(0.031)

Sector de actividad econémica

Primario 0.106 0.119 -0.013 281,394
(0.025)

Secundario 0.142 0.257 -0.115%** 281,394
(0.034)

Terciario 0.742 0.619 0.123*** 281,394
(0.038)

Rama de actividad econémica

Agropecuario 0.108 0.120 -0.012 280,102
(0.025)

Construccion 0.002 0.082 -0.080*** 280,102
(0.021)

Industria mercantil ~ 0.142 0.176 -0.034 280,102
(0.030)

Comercio 0.111 0.189 -0.078%F 280,102
(0.031)

Servicios 0.638 0.433 0.205%** 280,102
(0.039)

Nota: diferencia estadisticamente significativa al ***1 %, **5 %, *10 %. Errores estdndar entre paréntesis. Estima-
ciones basadas en la primera ronda de entrevistas en el panel 2. Muestra de personas de 16 anos o més que estan
ocupados en todas las rondas de entrevista.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados del modelo de diferencias en diferencias para cada
uno de los paneles construidos, posteriormente se discuten los resultados y, al final, se muestra

evidencia de la validez del supuesto de tendencias paralelas.

4.1. Resultados del panel 1

Primero se estima el impacto en el trimestre inmediato posterior al trimestre en el que se recibié
la beca, empleando la muestra del panel 1. Como ya se mencioné previamente, el panel 1 es
aquel constituido por las cinco observaciones de los individuos cuya primera ronda de entrevista
se realizé en el trimestre 3 de cada ano. Dado que es en la ronda 3 en la que se reporta la
recepcion de becas de capacitacién, entonces el impacto se estima en la ronda 4, y se toma a la
ronda 2 como el periodo anterior. Es decir que, para este caso, la variable Después en el modelo
de diferencias en diferencias en (2.3) toma el valor uno para la ronda 4 y cero para la ronda 2.
En la figura 4.1 se muestran graficamente la estructura del panel 1 y los periodos que se utilizan

para estimar el modelo de diferencias en diferencias para este caso.

En la tabla 4.1 se presentan los resultados de la estimacién del coeficiente v del modelo (2.3)
considerando cada una de las variables de resultado, a saber, el logaritmo de ingreso mensual, las
horas trabajadas, las prestaciones de salud, las prestaciones laborales y la colocacién de empleo.
La columna (1) contiene las estimaciones del modelo de diferencias en diferencias sin incluir
variables de control; en la columna (2) se presentan las estimaciones al incluir caracteristicas
individuales, y en la columna (3) se muestran las estimaciones al incluir tanto caracteristicas in-
dividuales como de ocupacién. Las caracteristicas de ocupacion no se incluyen para la estimacién
de la variable colocacién de empleo, ya que, como se menciond anteriormente, para la estimacién
de esta variable se seleccioné a la poblacién econémicamente activa que no tenia trabajo pe-
ro que se encontraba realizando acciones de busqueda durante el trimestre anterior al trimestre

en el que recibié beca, de modo que durante ese periodo no presenta informacion sobre ocupacién.
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Figura 4.1: Descripcién grafica de las rondas empleadas para la construccién de cada subpanel
que forma el panel 1 e identificacién de la variable Después para medir el efecto al trimestre de

haber recibido la beca

Trimestre3 Trimestre4 Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre3
Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3 Ronda 4 Ronda 5
Después =0 Después =1

Recepcion de becas de
capacitacion para el
trabajo

Fuente: elaboracién propia

Los resultados indican un efecto significativo en los ingresos mensuales para los tres modelos y
los efectos son similares. Considerando el modelo que incluye controles individuales y de ocupa-
cién, manteniendo las demas variables constantes, los beneficiarios de becas para la capacitacién
laboral presentan en promedio un aumento en sus ingresos mensuales del 14.43 % relativo a los

no beneficiarios, lo cual se puede ver en el renglén 2 de la tabla 4.1.

En las horas de trabajo se encontré un efecto mayor al incluir tanto caracteristicas individuales
como de ocupacién. Los efectos son significativos con los tres modelos estimados. A partir del
modelo con todos los controles se observa que, un trabajador que recibié beca aument6 2.1 horas
de trabajo a la semana en comparacién con un trabajador que no recibié beca. Esto se observa

en el renglén 3 de la tabla 4.1

Respecto a las prestaciones de salud, con el modelo sin controles se encuentra que, la probabilidad
de tener acceso a prestaciones de salud incrementa en 1.9 puntos porcentuales para los individuos
que recibieron becas de capacitaciéon relativo a aquellas personas que no tuvieron acceso a las
becas, esto se observa en la fila 4 de la tabla 4.1. No obstante, al incluir todos los controles se
pierde la significancia que se obtuvo al no incluir ningtin control y al incluir dnicamente carac-
teristicas individuales. De modo que, en este caso, el impacto de la recepcién de becas sobre las

prestaciones de salud es nulo estadisticamente.
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Las estimaciones en las prestaciones laborales mantienen la significancia en los modelos. La mag-
nitud del efecto es mayor al incluir caracteristicas individuales y de ocupacion. En la fila 5 de la
tabla 4.1 se observa que el haber recibido beca aumenta en promedio 4.21 puntos porcentuales

la probabilidad de que los trabajadores obtengan prestaciones laborales.

En cuanto a la colocaciéon de empleo, vemos que con ambos modelos la magnitud y significancia
del efecto estimado es similar. El modelo indica que el ser beneficiario de becas para la capa-
citacion laboral no tiene un efecto positivo en la colocacién en el empleo. La probabilidad de
que los beneficiarios accedan a un empleo disminuye 6.8 puntos porcentuales relativo a los no

beneficiarios, esto se puede ver en el renglén 6 de la tabla 4.1.

En resumen, con los datos del panel 1 se observa que el grupo de los beneficiarios ocupados pre-
sentan ingresos mas altos, mayores horas de trabajo y son més probables de tener prestaciones
laborales que aquellos no beneficiarios. Mientras que en la colocaciéon de empleo, se observé un

efecto negativo.
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Tabla 4.1: Coeficientes estimados del modelo de diferencias en diferencias en el panel 1. El efecto

es estimado un trimestre después de la recepcién de becas.

Variable (1) (2) (3)

Ingresos mensuales (logaritmo)?  0.1930%**  0.1370%%*  (.1443***
(0.0072)  (0.0061)  (0.0059)

Horas de trabajo 1.8450%**  1.9316***  2.1098%**
(0.1502)  (0.1468)  (0.1431)

Prestaciones de salud 0.0193***  0.0164*** 0.0050
(0.0044)  (0.0041)  (0.0039)

Prestaciones laborales 0.0336***  0.0346***  (0.0421***
(0.0035)  (0.0034)  (0.0033)

Colocacién en el empleo -0.0668***  -0.0680***
(0.0090) (0.0089)

Control

Caracteristicas individuales N S S

Caracteristicas de ocupacion N N S

Nota: Coeficiente significativo al ***1 %; **5 %; *10 %. Los errores estdndar se presentan entre paréntesis.

1 Ingresos a precios constantes, base diciembre de 2022. El efecto en el ingreso mensual, las horas de trabajo,
las prestaciones de salud y las prestaciones se estimé sobre la muestra de individuos que estuvieron ocupados
durante las 5 rondas de entrevistas, mientras que el efecto en la colocacién de empleo se estimé sobre la muestra
de individuos desocupados durante las rondas 1 y 2, que se encontraban buscando empleo. Estimaciones basadas

en el panel 1.

Con la finalidad de identificar los efectos de la recepcién de becas en el mediano plazo, se estimé
el impacto dos trimestres después del trimestre en el que se recibié la beca, es decir, en la ronda
5. De modo que en este caso la variable Después en el modelo de diferencias en diferencias en
(2.3) toma el valor uno en la ronda 5 y cero para la ronda 2. Esto se muestra graficamente en la
figura 4.2

Los resultados para este caso se muestran en la tabla 4.2. La estructura de esta tabla es andloga
a la de la tabla 4.1. Se halla un efecto significativo en los ingresos cuando se estima el modelo sin
controles, el efecto es similar y se mantiene la significancia al incluir solo caracteristicas indivi-
duales y al incluir tanto caracteristicas individuales como de ocupacién. Manteniendo las demés
variables constantes, los beneficiarios presentan en promedio un aumento en sus ingresos men-

suales del 5.58 % dos trimestres después de la recepcién de la beca, relativo a los no beneficiarios,
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Figura 4.2: Descripcion gréafica de las rondas empleadas para la construccién de cada subpanel que
forma el panel 1 e identificacién de la variable Después para medir el efecto a los dos trimestres

de haber recibido la beca

Trimestre 3 Trimestre 4 Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3
Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3 Ronda 4 Ronda 5
Después =0 Después =1

Recepcidn de becas de
capacitacién para el
trabajo

Fuente: elaboracién propia.

lo cual se observa en la segunda fila de la tabla 4.2. La brecha entre este efecto y el obtenido un
trimestre después de haber recibido la becas es de 8.85 puntos porcentuales, siendo mayor en el
trimestre después. Es decir, parece ser que la recepcion de becas para la capacitacién laboral tie-

ne su efecto de manera inmediata y conforme pasa el tiempo su efecto en el salario se va diluyendo.

Los coeficientes obtenidos para las horas de trabajo tienen significancia y magnitudes similares
en las tres estimaciones. Los individuos que recibieron beca aumentaron en promedio 2.4 horas
de trabajo a la semana dos trimestres después de la recepcion de la beca, relativo a aquellos que
no recibieron beca, esto se puede ver en la tercera fila de la tabla 4.2. De modo que, el impacto
en las horas de trabajo es ligeramente mayor dos trimestres después del recibimiento de becas

relativo al efecto inmediato.

En el caso de la variable de prestaciones de salud, vemos que al no incluir variables de control, la
probabilidad de acceder a prestaciones de salud para los beneficiarios incrementa en 1.9 puntos
porcentuales, relativo a los no beneficiarios. Sin embargo, al incluir todas las variables de con-
trol (caracteristicas individuales y de ocupacién), se pierde la significancia que se obtuvo al no
incluir ningtn control y al incluir inicamente caracteristicas individuales, esto se observa en el
renglén 4 de la tabla 4.2. De modo que en este caso el impacto de la recepcion de becas sobre la
probabilidad de tener un empleo con prestaciones de salud no es significativo a los dos trimestres
de recibido el beneficio. De modo que no hay efectos significativos en las prestaciones de salud,

en ninguno de los trimestres observados posteriores al recibimiento de las becas.
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Para la variable de prestaciones laborales, en el renglén 5 de la tabla 4.2 se observa que el efecto
es no significativo tnicamente cuando no se incluyen controles. Al incluir tanto caracteristicas
individuales como caracteristicas de empleo, se encuentra que el haber recibido beca aumenta
en promedio 1.48 puntos porcentuales la probabilidad de que los trabajadores obtengan presta-
ciones laborales a los dos trimestres de haber recibido la beca. Esto muestra que el impacto en
el trimestre posterior inmediato es mayor al obtenido dos trimestres después de la recepcion de
becas.

Sobre la colocacién de empleo, se obtiene un efecto similar en magnitud y significancia en ambas
estimaciones. El ser beneficiario disminuye 11.6 puntos porcentuales la probabilidad de acceder
a un empleo a los dos trimestres de haber recibido el beneficio, lo cual se puede ver en el renglén
6 de la tabla 4.2. De modo que los efectos a los 3 y 6 meses de la recepcién de becas de capaci-
tacién laboral sobre la probabilidad de acceder a un empleo son negativos. Vooren et al. (2019)
menciona que los efectos negativos a corto plazo de programas de capacitacién pueden asociarse
a que durante dicho periodo los beneficiarios contintan en el programa de capacitacién en lugar
de insertarse en el mercado laboral. La demanda de tiempo de los programas de capacitaciéon no
les permite a los beneficiarios dedicarse a buscar empleo, con frecuencia, aquellos que participan
en programas de capacitacién dejan de lado su constante busqueda de empleo y se centran en
las actividades del programa (Card et al. 2017). Esto podria explicar por qué se obtienen peores
resultados en el periodo posterior inmediato a la recepcién de las becas de capacitacion para los

beneficiarios en comparacién con los no beneficiarios.
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Tabla 4.2: Coeficientes estimados del modelo de diferencias en diferencias en el panel 1. Efecto

estimado a los dos trimestres de la recepciéon de becas

Variable (1) (2) (3)

Ingresos mensuales (logaritmo)!  0.0691%**  0.0566***  (0.0558***
(0.0073)  (0.0062)  (0.0060)

Horas de trabajo 2.3453***  2.4500%*FF  2.4580***
(0.1501)  (0.1465)  (0.1426)

Prestaciones de salud 0.0197***  0.0126*** 0.0035
(0.0044)  (0.0040)  (0.0039)

Prestaciones laborales 0.0046 0.0091%**  0.0148%**
(0.0035)  (0.0034)  (0.0033)

Colocacién en el empleo -0.1184***  -0.1166***
(0.0090)  (0.0089)

Control
Caracteristicas individuales N S S
Caracteristicas de ocupacion N N S

Nota: Coeficiente significativo al ***1 %; **5 %; *10 %. Los errores estdndar se presentan entre paréntesis.

1 Ingresos a precios constantes base diciembre de 2022. El efecto en el ingreso mensual, las horas de trabajo,
las prestaciones de salud y las prestaciones se estimé sobre la muestra de individuos que estuvieron ocupados
durante las 5 rondas de entrevistas, mientras que el efecto en la colocaciéon de empleo se estimé sobre la muestra
de individuos desocupados durante las rondas 1 y 2, que se encontraban buscando empleo. Estimaciones basadas
en el panel 1.

4.2. Resultados del panel 2

Con la finalidad de observar el impacto en el largo plazo de la recepcién de becas en los ingresos,
las horas de trabajo, las prestaciones de salud, y las prestaciones laborales, se emplea el panel 2.
Como ya se menciond, en este caso no se estima el impacto en la colocacién de empleo, debido
a la estructura del panel. El panel 2 esta constituido por las cinco observaciones de la poblacién
cuya primera ronda de entrevista fue realizada en el trimestre 1 y este es el trimestre en el que
se tuvo la recepcion de becas, de modo que en el modelo de diferencias en diferencias, la variable
Después se define como la variable dicétomica que toma el valor cero en la ronda 1 y el valor

uno en la ronda 5. Esto se muestra graficamente en la figura 4.3.
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Figura 4.3: Descripcién grifica de las rondas empleadas para la construccién de cada subpanel
que forma el panel 2 e identificacién de la variable Después para medir el efecto al ano de haber

recibido la beca

Recepcion de becas de
capacitacién para el

trabajo
Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Trimestre 5
Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3 Ronda 4 Ronda 5
Después =0 Después =1

Fuente: elaboracién propia.

Los resultados de las estimaciones para este caso se presentan en la tabla 4.3. La columna (1)
contiene las estimaciones del modelo de diferencias en diferencias sin incluir variables de control;
en la columna (2) se presentan las estimaciones al incluir caracteristicas individuales; y en la
columna (3) se muestran las estimaciones al incluir tanto caracteristicas individuales como de

ocupacion.

En cuanto a los ingresos mensuales se observa un efecto significativo en la estimacién del mo-
delo con y sin controles. En el caso sin controles se encuentra que el ingreso se reduce para
los beneficiarios, pero al incluir controles el efecto es positivo. Las estimaciones indican que los
beneficiarios de becas presentaron en promedio un aumento en sus ingresos mensuales del 9.4 %
después de un ano de haber recibido la beca, manteniendo las demés variables constantes, lo cual

se puede ver en el segundo renglén de la tabla 4.3.

Del mismo modo, en las horas de trabajo a la semana se encuentra que con los tres modelos el
efecto es estadisticamente significativo y este es mayor al incluir tanto caracteristicas individuales
como de ocupacién. Las estimaciones indican que en promedio, los individuos que recibieron beca
aumentaron en 3.7 el nimero de horas de trabajo, un ano después de haber recibido la beca, en
comparacion con aquellos trabajadores que no recibieron beca de capacitacion, esto se observa

en el tercer renglon de la tabla 4.3.

Respecto a las prestaciones de salud, en el cuarto renglén de la tabla 4.3 vemos que los coeficientes
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correspondientes resultan significativos en todos los modelos, pero al incluir ambas caracteristi-
cas se obtiene un efecto mayor. Las estimaciones indican que el haber recibido beca aumenta en
promedio 9.45 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a prestaciones de salud por parte

de su trabajo al ano de haber recibido una beca de capacitacién laboral.

En cuanto a las prestaciones laborales, en todos los modelos las estimaciones del efecto en térmi-
nos de la magnitud y significancia son similares. Se observa que el haber recibido beca aumenta en
promedio 2.43 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a prestaciones laborales por parte

del trabajo al ano de ser beneficiario de la beca, esto se observa en el quinto renglén de la tabla 4.3.

En resumen, los efectos al afio de haber recibido la beca son positivos. Es decir, el grupo de los
beneficiarios presentan ingresos mas altos y un mayor nimero de horas de trabajo a la semana
que el grupo de los no beneficiarios. Ademas, los receptores de becas presentaron un aumento en
la probabilidad de tener acceso a las prestaciones de salud y a las prestaciones laborales.

Tabla 4.3: Coeficientes estimados del modelo de diferencias en diferencias en el panel 2. Efectos
estimados al ano de haber recibido la beca

Variable (1) (2) (3)

Ingresos mensuales (logaritmo)! -0.0178%%*  0.0605%**  (0.0940***
(0.0058)  (0.0050)  (0.0049)

Horas de trabajo 3.3080***  3.2297FF*  3.7399%**
(0.1136)  (0.1112)  (0.1099)

Prestaciones de salud 0.0782***  (0.0783%**  (.0945***
(0.0032)  (0.0029)  (0.0029)

Prestaciones laborales 0.0275***  0.0278%*F*  (.0243***
(0.0027) (0.0026) (0.0026)

Control

Caracteristicas individuales N S S

Caracteristicas de ocupacién N N S

Nota: Coeficiente significativo al ***1 %; **5 %; *10 %. Los errores estdndar se presentan entre paréntesis.
I Ingresos a precios constantes base diciembre de 2022. Estimaciones sobre la muestra de individuos del panel 2

que estuvieron ocupados durante las 5 rondas de entrevistas.
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4.3. Discusion

Los resultados indicaron efectos positivos en el ingreso en los tres periodos posteriores a la recep-
cién de becas observados. En el corto plazo, es decir un trimestre después de la recepcion de las
becas de capacitacién laboral, se observa un aumento promedio del 14.43 % en el ingreso mensual
de los beneficiarios ocupados relativo al ingreso de los no beneficiarios ocupados. En el mediano
plazo, es decir, a los dos trimestres de haber recibido beca, el efecto es un aumento promedio del
5.58 %, vy en el largo plazo, es decir, al ano de haber recibido la beca los beneficiarios presentan

en promedio un aumento en sus ingresos mensuales del 9.4 % relativo a los no beneficiarios.

Este resultado es similar al encontrado por Van Gameren (2010) quien analizé el programa
BECATE, uno de los programas de capacitacién para el trabajo més relevantes en México, y

encontrd efectos positivos entre 700 y 1,075 pesos en el ingreso mensual después del apoyo.

En otros paises también se han encontrado efectos positivos de la capacitaciéon laboral sobre el
ingreso. Un estudio, que recopila informacién sobre programas de capacitacién similares en paises
de Sudamérica, como Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Perid y Uruguay, muestra que varios de

dichos programas tuvieron un impacto positivo en los ingresos de los beneficiarios (Abdala 2009).

De acuerdo con Nopo et al. (2002), el aumento de los ingresos de las personas beneficiarias puede
ser resultado de mejoras en su productividad debido a un mayor nivel de habilidades técnicas
0 a una mejora de desempeno en su trabajo como consecuencia de la capacitacién recibida. Al
adquirir nuevas habilidades y conocimientos, los beneficiarios se pueden desempenar de manera
mds efectiva en su trabajo, lo que a su vez les brinda la oportunidad de negociar mejores con-
diciones salariales con sus empleadores o la oportunidad de acceder a puestos de trabajo con
mayores responsabilidades y mejor remunerados dentro del lugar en el que trabajan. Ademés, es
factible que después del programa, los beneficiarios que ya estaban empleados opten por cambiar

de lugar de trabajo y se unan a una empresa donde puedan aumentar su productividad.

Con relacion al numero de horas trabajadas a la semana, se observa que los programas de becas
para la capacitacién laboral logran elevar el niimero promedio de horas trabajadas. Los efectos
estimados en los tres periodos observados posteriores a la recepciéon de becas, son positivos y
significativos estadisticamente. Un trimestre después de haber recibido la beca se observa que
un trabajador beneficiario aument6 en promedio 2.1 horas de trabajo a la semana, en compa-
raciéon con un trabajador no beneficiario. El efecto correspondiente a los dos trimestres de ser
beneficiario de la beca es un aumento promedio de 2.4 horas, mientras que un ano después, se
observa un incremento promedio de 3.7 horas. Estudios previos encuentran efectos significativos
en el nimero de horas trabajadas, por ejemplo Nopo et al. (2002) estima que el programa de
becas de capacitacién laboral PROJOVEN en Pert tuvo un efecto de 5.5 % horas adicionales a
la semana, equivalentes a 2.71 horas después de seis meses de concluido el programa y, menciona
que, las horas adicionales de trabajo que los beneficiarios pueden alcanzar se podrian atribuir a
las habilidades y conocimientos adquiridos a través de la capacitacién. Esto puede llevar a que

se les asignen nuevas responsabilidades, mas tareas o proyectos adicionales, lo que puede resultar



4.3. DISCUSION 53

en un aumento en las horas trabajadas.

También se encontraron efectos positivos en las prestaciones laborales en todos los periodos de
tiempo posteriores a la recepcién de becas (un trimestre, dos trimestres y un afio). Mientras que
para las prestaciones de salud, se encontré que los beneficiarios aumentaron sus probabilidades
de acceder a prestaciones de salud pero solo en el largo plazo, es decir, las estimaciones son
estadisticamente significativas un ano después de la recepcion de becas, pero se encuentra que
no existe evidencia de efectos en el corto y mediano plazo, ya que con las estimaciones no son

estadisticamente significativas un trimestre, ni dos trimestres después del tratamiento.

En cuanto a las prestaciones laborales, se encontré que el haber recibido beca aumenta en pro-
medio 4.21 puntos porcentuales la probabilidad de que los trabajadores obtengan prestaciones
laborales un trimestre después de haber recibido la beca. A los dos trimestres de haber recibido
la beca, se encontré un aumento de 1.48 puntos porcentuales y al ano se observa que el haber
recibido beca aumenta en promedio 2.43 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a presta-
ciones laborales. Sobre las prestaciones de salud, se enontré que el haber recibido beca aumenta
en promedio 9.45 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a prestaciones de salud por
parte del trabajo al ano de haber recibido una beca de capacitacién laboral.

Van Gameren (2010) estudia también los efectos del programa BECATE, sobre las prestaciones
laborales y de salud de los mexicanos, y en general, encuentra efectos significativos y positivos
para las prestaciones laborales y el acceso a los servicios de salud, a las 13 y 26 semanas poste-
riores al programa, pero las estimaciones no son muy estables en las diferentes modalidades del
programa. El autor sugiere que la probabilidad de encontrar efectos positivos es més grande para
programas que combinan aspectos de capacitacién y subsidio salarial. Algunos de los programas
que se han implementado en México combinan ambos aspectos, sin embargo, en nuestro caso no

es posible identificar cudles son los programas especificos que recibieron los beneficiarios.

Generalmente las prestaciones laborales y las prestaciones de salud estan asociadas a la formali-
dad en el empleo. En muchos paises, las prestaciones laborales y de salud suelen estar vinculadas
al empleo formal, donde los trabajadores estan contratados de acuerdo con las leyes laborales
y estan registrados ante las instituciones correspondientes. Algunos estudios en América Latina
hallan efectos positivos de los programas de capacitaciéon laboral en la probabilidad de acceder
a un empleo formal. Por ejemplo, una evaluacién del programa Chile Joven realizado por Aedo
y Pizarro (2004), encuentra que, en cuanto a la probabilidad de tener un empleo formal, los
resultados sugieren una respuesta positiva, el impacto obtenido es de 19 puntos porcentuales.
Asf mismo, Suaya (2018) encontré que Proyecto Joven en Argentina aumenté la probabilidad de
emplearse en el mercado formal un ano después de haber finalizado el programa. Se encontré que
la probabilidad de acceder a un empleo formal fue 2.15 puntos porcentuales superior en el grupo
de los beneficiarios respecto al grupo de los no beneficiarios. Del mismo modo, Hernani-Limarino

y Villarroel (2015) presentan una evaluacién de impacto del programa Mi Primer Empleo Digno
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(MPED) implementado en Bolivia, en donde encuentra que los beneficiarios del programa au-
mentaron sus probabilidades de tener un empleo formal un trimestre después de finalizado el

programa, la magnitud del efecto varfa en un rango entre 4 y 7 puntos porcentuales.

De manera adicional se encontraron efectos negativos en el corto plazo y mediano plazo, de la
recepcion de becas de capacitacion laboral sobre la probabilidad de acceder a un empleo, es decir,
aquellas personas que recibieron las becas fueron menos propensas a encontrar un empleo a los
3 y 6 meses de haber sido beneficiarios. Esto coincide con algunos estudios anteriores sobre el
impacto de programas de capacitacion en los que encuentran efectos negativos a corto plazo de
los programas de capacitacién en la obtencién de empleo, no obstante estos efectos se vuelven
positivos después de 2 anos (Card et al. 2010; Card et al. 2017). Desafortunadamente, con los
datos disponibles sélo es posible dar seguimiento a las personas a lo mas por cinco trimestres

por lo que no es posible estimar el efecto en periodos de tiempo mas largos.

4.4. Comprobacion del supuesto de tendencias paralelas

Aunque el método de diferencias en diferencias toma en consideracién las variaciones constantes
en el tiempo entre los grupos de tratamiento y control, no logra eliminar las diferencias que
cambian a lo largo del tiempo entre estos grupos. Si los beneficiarios de becas de capacitacion
para el trabajo también se ven beneficiados de otras acciones independientes a la recepcién de
becas de capacitacién para el trabajo al mismo tiempo que reciben dichas becas, el efecto de

estas no podria separarse de las influencias externas.

Por ello, el método de diferencias en diferencias estd basado en el supuesto de tendencias parale-
las, este supuesto es clave para poder validar los efectos estimados. En este contexto el supuesto
de tendencias paralelas significa, que sin las becas de capacitacién para el trabajo, las diferencias
en los resultados entre los grupos de tratamiento y control tendrian que evolucionar de forma
paralela. No existe manera de demostrar que las diferencias entre los grupos de tratamiento y
comparacion habrian evolucionado de manera paralela si no se hubieran otorgado las becas de
capacitacién ya que no se puede observar lo qué habria pasado con el grupo de tratamiento, sin

embargo existen maneras de verificar si es admisible que dicho supuesto se pudiera cumplir.

Una manera de comprobar el supuesto de tendencias paralelas consiste en estimar el impacto
de las becas de capacitacién para el trabajo en un resultado falso, este es un resultado que se
espera que no esté relacionado o no se vea afectado por el hecho de haber recibido beca. Si se
encuentra un efecto significativo de las becas en una variable que no se espera que sea afectada,
podria indicar que hay diferencias sistematicas entre los grupos de tratamiento y control antes
de la implementacion del tratamiento. Esto sugiere que los resultados encontrados en el modelo
original pueden ser falsos, ya que los efectos observados pueden estar influidos no solo por las
becas de capacitacién, sino también por las diferencias entre los grupos. Esta prueba es una

estrategia importante para evaluar la validez de los resultados.
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Se consideré como variable de resultado falso a la variable edad, la edad es una variable socio-
demografica que se refiere al tiempo transcurrido desde el nacimiento de una persona y, por lo
tanto, esta intrinsecamente relacionada con el paso del tiempo. No existen otras variables que

puedan cambiar la edad de una persona. Por lo tanto se estima el siguiente modelo

Edad = a + BBeca + ADespués + yBecaDespués + 61 X1 + 0o Xco + u (4.1)

En la tabla 4.4 se muestra la estimacién del coeficiente  sobre la muestra del panel 1 (en una de
las dos rondas posteriores a la recepcién de becas) y sobre la muestra del panel 2. El resultado
en (1) es el efecto en el trimestre posterior inmediato a la recepcién de becas, es decir, es la
estimacién del modelo (4.1) cuando la variable Después toma el valor uno en la ronda 3 y cero
en la ronda 2; en la columna (2) se muestra el efecto a los dos trimestres de la recepcién de
becas, es decir, cuando la variable Después toma el valor uno en la ronda 4 y cero en la ronda
2; y en la columna (3) se muestra el efecto al ano de la recepcién de becas, la estimacién se hace

en el panel 2, en este caso la variable Después toma el valor uno en la ronda 5 y cero en la ronda 1.

Se observa un efecto no significativo de las becas de capacitacién laboral en la edad en las
dos rondas posteriores a la recepciéon de la beca. Esto brinda evidencia sobre la validez de los
resultados obtenidos en el panel 1. Mientras que en la estimacion del panel 2, se halla un efecto
significativo de las becas de capacitacion en la edad de los individuos. Esto indica que los resutados
encontrados para las varibles de resultado originales en el panel 2 pueden no tener validez y que

pueden existir otros factores que estan influyendo en los resultados.

Tabla 4.4: Efecto de las becas de capacitacién para el trabajo en la edad

(1) (2) 3)

Edad 0.0954 0.0549 0.5040%**
(0.0898) (0.0892) (0.0678)

Nota: Se incluyen las variables de control de caracteristicas individuales y de ocupacién. Coeficiente significativo
al ¥**1 %; **5 %; *10 %. Los errores estdndar se presentan entre paréntesis. Efecto un trimestre, dos trimestres y
un aflo después de la recepcién de becas en las columnas (1), (2) y (3), respectivamente. (1) y (2) estimaciones

basadas en el panel 1; (3) estimacién basada en el panel 2.

Otra manera de comprobar el supuesto de tendencias paralelas es observar los cambios en los
resultados en los grupos de tratamiento y control en momentos previos a la recepcién de becas. Si
se observa que los resultados evolucionaban de forma paralela antes de la recepcion de las becas,
podria suponerse que los resultados habrian seguido evolucionando de la misma manera después.
Si las tendencias de los grupos no son paralelas, es decir, si los grupos de tratamiento y con-

trol siguen trayectorias diferentes antes de la implementacién del tratamiento, entonces es dificil
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conocer el verdadero efecto de las becas, ya que el efecto estimado seria invalido o estaria sesgado.

Notemos que esta forma de comprobar el supuesto de tendencias paralelas solo se puede emplear
en el panel 1, ya que en este panel es posible observar a los individuos dos trimestres antes
de la recepcion de las becas. Para probar el supuesto de tendencias paralelas en el modelo de
diferencias en diferencias con momentos previos al tratamiento se pueden visualizar los datos de
manera grafica lo cual permite observar si las tendencias de los grupos de tratamiento y control

son paralelas antes de la intervencién, o bien se puede emplear una prueba estadistica.

Primero, se examina graficamente si las tendencias de las variables de resultado en los grupos
de tratamiento y control son paralelas durante las rondas en el periodo previo a la recepcion de
becas y posteriormente se realiza una prueba estadistica para evaluar si las tendencias son para-
lelas en el periodo previo al tratamiento. A continuacién, se presentan las graficas que muestran

las tendencias en las variables de resultado analizadas.

La figura 4.4 muestra el incumplimiento del supuesto de tendencias paralelas en la variable de
ingreso mensual, ya que se observa que en promedio las trayectorias del grupo de tratamiento y
control, no se comportaban paralelamente en el periodo previo a la recepciéon de las becas. Por
otro lado, en la figura 4.5 se observa que las horas de trabajo seguian una tendencia paralela
entre el grupo de tratamiento y el de control en las rondas previas al recibimiento de las becas;
en la ronda posterior al recibimiento de becas esa tendencia paralela se rompe. Esto sugiere que
en cuanto a horas de trabajo el grupo de beneficiarios y el de no beneficiarios podrian haber

seguido evolucionando de la misma manera.

En la figura 4.6 se observa que, el porcentaje de individuos con acceso a prestaciones de salud
en el grupo de beneficiarios y, el respectivo porcentaje en grupo de los no beneficiarios, no man-
tenian una tendencia paralela. Sobre las prestaciones laborales, en la figura 4.7 se puede observar
que los grupos de tratamiento y control muestran tendencias no paralelas en los porcentajes de

individuos que tienen acceso a prestaciones laborales.

Puesto que para estimar el efecto en la colocacién de empleo se restringié la muestra del panel
1 a aquellos individuos que estaban desocupados y se encontraban buscando empleo de manera
activa durante la primera y segunda ronda de entrevistas, entonces todos los individuos de la
muestra resultante parten de la misma condicién inicial, todos se encuentran desocupados. De
este modo se cumple que la tendencia en la colocacion de empleo previa a la recepcion de becas
seguida por los individuos beneficiarios es paralela a la tendencia previa a la recepcion de becas
seguida por los individuos no beneficiarios (ver figura 4.8), esto brinda confianza en la veracidad

del supuesto de tendencias paralelas.
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Figura 4.4: Promedio del logaritmo del ingreso mensual en cada una de las rondas de observacién
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Figura 4.5: Promedio de las horas trabajadas a la semana en cada una de las rondas de observacién
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Figura 4.6: Porcentaje de individuos con acceso a prestaciones de salud en cada ronda de obser-

vacion
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. La linea roja indica el momento del tiempo en el que se

recibieron las becas de capacitacién laboral.
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Figura 4.7: Porcentaje de individuos con acceso a prestaciones laborales en cada ronda de obser-
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. La linea roja indica el momento del tiempo en el que se
recibieron las becas de capacitacién laboral.
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Figura 4.8: Porcentaje de individuos ocupados
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Fuente: elaboracién propia con datos de la ENOE. La linea roja indica el momento del tiempo en el que se

recibieron las becas de capacitacién laboral.

Para probar el supuesto de tendencias paralelas empleando tiempos previos a la recepcién de
becas, se realiza también una prueba estadistica para evaluar si las tendencias son paralelas uti-
lizando los datos de tiempos previos al tratamiento. Para ello se emplea un modelo de diferencias
en diferencias para cada una de las variables de resultado. En cada modelo la variable Después
toma el valor cero para la ronda 1, y el valor uno para la ronda 2. Se examina si el coeficiente
de la interaccion entre la variable Después y la variable Beca es estadisticamente significativo.
Si el coeficiente no es significativo, esto indica que no hay diferencias en las tendencias entre los

grupos de tratamiento y control antes de la recepcién de becas. El modelo que se estima es

Y = a + fBeca + ADespués + yBeca * Después + 61X c1 + 02 Xco + u (4.2)
donde

La variable dependiente Y representara en cada caso, el logaritmo del ingreso mensual, horas de

trabajo, prestaciones de salud, prestaciones laborales y colocacién de empleo.
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Beca es la variable dicotémica que toma el valor 1 si la persona recibié beca y 0 en otro caso.

Después es una variable dicotémica que toma el valor 1 en la segunda ronda de entrevistas y 0

en la primera ronda.

X es el vector de caracteristicas individuales tales como edad, género, escolaridad, estado civil

y si vive en localidad urbana

Xco es el vector de caracteristicas de ocupacién como, el sector y la rama de ocupacion. Este
vector no se incluye para la estimacién de la variable de resultado de colocaciéon de empleo, ya
que para esta estimacion se selecciond a la poblacién econémicamente activa que no tenia traba-
jo pero que se encontraba realizando acciones concretas de busqueda durante los dos trimestres
anteriores al trimestre en el que reporté estar recibiendo beca, de modo que durante ese periodo

no presenta informacién sobre ocupacion.

u es el término de error, una variable que recoge factores que no son observables y que pueden

ser relevantes en la estimacion, pero que en promedio valen cero.

En la tabla 4.5, se presenta la estimacién del coeficiente v para cada una de las variables de
resultado. Se observa que los coeficientes asociados a las variable ingreso mensual, prestaciones
de salud, prestaciones laborales y colocacién en el empleo son significativos, de modo que en este
caso no se pueden validar los resultados para estas variables que se muestran en las tablas 4.1
y 4.2, ya que esto indica que puede haber diferencias entre los grupos de tratamiento y control.
El coeficiente asociado a las horas de trabajo es el tinico que resulta ser no significativo, lo cual
senala que, en el periodo previo a la recepcién de becas, no hubo diferencias significativas en el
valor promedio de las horas de trabajo, entre los grupos de tratamiento y control. Esto sugiere
que las tendencias podrian haber seguido evolucionando de la misma manera en el periodo pos-

terior y, por lo tanto, los dos grupos pueden compararse.

Lo observado sobre las horas de trabajo, graficamente y con el modelo de diferencias en diferencias
en 4.2, proporciona mayor evidencia de que las tendencias eran paralelas antes de la recepcién de
las becas de capacitacién para el trabajo, y esto fortalece la validez de los resultados del modelo
de diferencias en diferencia y proporciona mas confianza en las inferencias causales que se pueden
hacer.
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Tabla 4.5: Tendencias paralelas

Variable DD
Ingresos mensuales -0.0704***
(logaritmo)!

(0.0061)
Horas de trabajo 0.8603

(0.1473)
Prestaciones -0.1043***
de salud

(0.0034)
Prestaciones 0.0672%**
laborales

(0.0039)
Colocacién 0.0000
en el empleo

(0.0000)

Nota: : Se incluyen las variables de control de caracteristicas individuales y de ocupacién. Coeficiente significativo

al ¥**1 %; **5%; *10 %. Los errores estdndar se presentan entre paréntesis.

1 Ingresos a precios constantes base diciembre de 2022.
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Capitulo 5

Conclusiones

Algunos de los programas de capacitacién que han existido en México se focalizan en las capa-
cidades demandadas por una empresa o un trabajo especifico, y colocan a los beneficiarios en
actividades o puestos especificos para que adquieran experiencia laboral a través de su ocupacién
productiva en las empresas, con el fin de facilitar su insercién laboral. Mientras que algunos otros
programas se centran en capacidades generales, brindando capacitaciéon para el autoempleo y va-
les de capacitacién para que los beneficiarios se incorporen a cursos de capacitacion en cualquier
institucién privada o publica que la ofrezca. Sin embargo, a partir de los datos disponibles s6lo
es posible identificar a los individuos que son receptores de becas para la capacitacién laboral
pero se desconoce cudl es el tipo de beca que reciben. Ante esta limitacién, el objetivo de este
trabajo fue estimar el impacto que tiene la recepcion de becas para la capacitacién laboral so-
bre la mejora en las condiciones laborales en términos de algunas variables de interés como los
ingresos, las horas de trabajo, las prestaciones recibidas y la colocaciéon de empleo. Para ello se
emplearon datos de la ENOE del 2005 al 2020.

Los resultados indicaron efectos positivos en el ingreso en los tres periodos posteriores a la recep-
cién de becas observados. En el corto plazo, es decir un trimestre después de la recepcién de las
becas de capacitacién laboral, se observa un aumento promedio del 14.43 % en el ingreso mensual
de los beneficiarios ocupados relativo al ingreso de los no beneficiarios ocupados. En el mediano
plazo, es decir, a los dos trimestres de haber recibido beca, el efecto es un aumento promedio
del 5.58 %, y en el largo plazo, es decir, al afio de haber recibido la beca los beneficiarios pre-

sentan en promedio un aumento en sus ingresos mensuales del 9.4 % relativo a los no beneficiarios.

Con relacién al nimero de horas trabajadas a la semana, se observa que los programas de becas
para la capacitacion laboral logran elevar el nimero promedio de horas trabajadas. Los efectos
estimados en los tres periodos observados posteriores a la recepcién de becas, son positivos y
significativos estadisticamente. Un trimestre después de haber recibido la beca se observa que un
trabajador beneficiario aumenté en promedio 2.1 horas de trabajo a la semana, en comparacién

con un trabajador no beneficiario. El efecto correspondiente a los dos trimestres de ser benefi-
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ciario de la beca es un aumento promedio de 2.4 horas, mientras que un ano después, se observa

un incremento promedio de 3.7 horas.

En el presente trabajo también se encontraron efectos positivos en las prestaciones laborales en
todos los periodos de tiempo posteriores a la recepcién de becas (un trimestre, dos trimestres y
un afio). Mientras que para las prestaciones de salud, se encontré que los beneficiarios aumenta-
ron sus probabilidades de acceder a prestaciones de salud pero solo en el largo plazo, es decir, las
estimaciones son estadisticamente significativas un ano después de la recepcién de becas, pero se
encuentra que no existe evidencia de efectos en el corto y mediano plazo, ya que con las estimacio-

nes no son estadisticamente significativas un trimestre, ni dos trimestres después del tratamiento.

En cuanto a las prestaciones laborales, se encontré que el haber recibido beca aumenta en pro-
medio 4.21 puntos porcentuales la probabilidad de que los trabajadores obtengan prestaciones
laborales un trimestre después de haber recibido la beca. A los dos trimestres de haber recibido
la beca, se encontré un aumento de 1.48 puntos porcentuales y al ano se observa que el haber
recibido beca aumenta en promedio 2.43 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a presta-
ciones laborales. Sobre las prestaciones de salud, se encontré que el haber recibido beca aumenta
en promedio 9.45 puntos porcentuales la probabilidad de acceder a prestaciones de salud por

parte del trabajo al ano de haber recibido una beca de capacitacién laboral.

De manera adicional se encontraron efectos negativos en el corto plazo y mediano plazo, de la
recepciéon de becas de capacitacién laboral sobre la probabilidad de acceder a un empleo, es decir,
aquellas personas que recibieron las becas fueron menos propensas a encontrar un empleo a los
3 y 6 meses de haber sido beneficiarios.

La verificacién del supuesto de tendencias paralelas es esencial para validar los resultados obte-
nidos mediante un modelo de diferencias en diferencias. Por esta razon, los resultados con mayor
solidez son los obtenidos para las horas de trabajo al trimestre y dos trimestres después de haber
recibido becas de capacitacion laboral. Pese a que las estimaciones al ano de la recepcién de
becas fueron significativas, la inica prueba que fue posible realizarse para verificar el supuesto
de tendencias paralelas no fue favorable, por lo que no se confia en los resultados obtenidos a
largo plazo, los resultados obtenidos pueden ser sesgados y no reflejar con precision el efecto de
las becas de capacitacién, ya que puede haber otros factores no observados que estén influyendo
en los resultados. Esto significa que las diferencias observadas entre los grupos de tratamiento
y control después de la recepcién de becas podrian no deberse exclusivamente al efecto de las

becas en si, sino a diferencias preexistentes en las tendencias o a otros factores externos.

Para el resto de las variables tampoco fue posible validar el supuesto de las tendencias paralelas.
Cuando no se cumple el supuesto de tendencias paralelas, es importante considerar enfoques
alternativos o técnicas adicionales para abordar este problema. Una opcién viable en este caso es

el método de emparejamiento por puntajes de propensién, cuyo objetivo es establecer grupos de
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tratamiento y control comparables en términos de sus caracteristicas observadas. Esto es parte

del trabajo futuro por desarrollar.

Una limitacién de este trabajo es que no es posible emplear otras maneras para probar el supuesto
de tendencias paralelas, como el uso de un tratamiento falso u otros grupos de control, para poder
dar mayor solidez de los efectos estimados en las demdas variables de resultado estimadas. Otra
limitacién de los datos empleados es que no es posible saber si antes de la ronda en la que
el individuo reporta estar recibiendo beca de capacitacion para el trabajo, el individuo ya se
encontraba recibiendo beca, ya que la informacién sobre becas para la capacién laboral solo se
recopila en el primer trimestre de cada ano. Es importante resaltar la importancia de recolectar
la informacién disponible sobre los programas de capacitacién laboral por cada trimestre de la
ENOE, pues conocer esta informacién puede ayudar en la mejora de este tipo de programas que

buscan mejorar ampliar las oportunidades laborales de los mexicanos.
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