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RESUMEN

La Encuesta de Poblacion Activa (EPA) proporciona una amplia infor-
macién acerca de las caracteristicas personales y laborales de los individuos
que habitan un gran nimero de hogares del territorio espafol.

En este trabajo se realiza un anélisis cuantitativo de la situacion del desem-
pleo en las Comunidades Auténomas de Valencia y Andalucia. Utilizando las
ultimas EPA de flujos disponibles, se efectiia una comparacion entre los indivi-

(*)  Este trabajo ha sido financiado parcialmente por el Instituto Valenciano de Estadistica
con cargo al proyecto 4438.
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duos desempleados en ambas comunidades mediante técnicas del andlisis de
supervivencia. De este modo, pueden ser determinados los factores que influ-
yen en el tiempo de desempleo de un individuo.

Ademas, la utilizacion de la mas reciente informacion sobre el mercado de
trabajo de las dos comunidades auténomas permite la obtencién de una foto-
grafia de la maxima actualidad de la situacion laboral de ambas comunidades.

1. INTRODUCCION

En este trabajo nos planteamos el andlisis cuantitativo de los tiempos de
desempleo de los individuos de las Comunidades Auténomas de Andalucia y
Valencia. El objetivo principal es la comparacién de la estructura del mercado
de trabajo en ambas comunidades, el conocimiento de posibles factores que
influyen en el desempleo y la prediccion de comportamientos futuros de los
individuos desempleados de una u otra comunidad.

Para alcanzar el triple objetivo marcado en este estudio se han empleado
técnicas del andlisis de supervivencia con la finalidad de realizar un adecuado
tratamiento de los datos censurados.

El tiempo de desempleo de un individuo esta definido por el momento de
entrada en la situacion de desempleo y por el momento de salida de dicha
situacion a la de empleo o inactividad. Como quiera que el final del estudio
queda marcado por la referencia temporal de la tltima Encuesta de Poblacién
Activa (EPA) considerada, aquellos individuos que continten clasificados co-
mo desempleados en su dltima encuesta presentardn un tiempo de desempleo
censurado por la derecha. Dicho tiempo serd igual a la suma del nimero de
meses de bisqueda de empleo inicialmente declarados mas el tiempo que esos
individuos han permanecido en el estudio. Realmente, en estos casos sélo se
sabe que el verdadero tiempo de desempleo es igual al tiempo censurado
observado mds una cantidad desconocida y que no es observada.

Por el contrario, cuando para un individuo entrevistado se observa un
cambio en su clasificacion laboral en el sentido del desempleo hacia el empleo
o inactividad, entonces se conoce exactamente su tiempo de desempleo y se
dice que éste es exacto o de fallo.

Los modelos de duracion, utilizados para el tratamiento de datos de super-
vivencia, suelen estar basados en la funcion de riesgo. La sencilla e intuitiva
interpretacion de esta funcién motiva su utilizaciéon en lugar de la habitual
funcion de densidad. La funcion de riesgo en el punto t, o fasa instantdnea de
fallo en dicho punto, se define como la probabilidad instantanea de fallo dado
que ha habido supervivencia hasta ¢,

hit) = fim ol =T «<{+AF T =1) _ flf)
fit30 Af St
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donde f(t) y S(t)=1-F(t) son las funciones de densidad y supervivencia,
respectivamente. Esta tltima se define como uno menos la funcién de distribu-
cion.

El anédlisis de datos de supervivencia debe tener en cuenta su particular
tipologia y considerar las peculiares caracteristicas de la censura. Asi por
ejemplo, la funcién de verosimilitud de unos datos continuos es igual al pro-
ducto de las funciones de densidad correspondientes a los tiempos exactos por
el producto de las funciones de supervivencia de los tiempos censurados. Ade-
mas, la funcién de verosimilitud asociada a los datos observados puede ser
construida de un modo sencillo a partir de A(#) pues se tiene que:

S(0) = exp| - [ (s)ds |

f(t)= i0)S() = bt exp |~ [ (s)cts |

La consideracion de las caracteristicas propias de cada individuo resulta de
cardcter obligado en cualquier andlisis de supervivencia. Es evidente que cir-
cunstancias personales como la edad, estado civil o nivel de estudios pueden
tener cierta influencia en el correspondiente tiempo de desempleo, por lo que
resulta imprescindible la incorporacion de covariables al estudio. En este senti-
do, los modelos de regresion —y en particular el modelo de riesgos proporcio-
nales de Cox (1972)— son los comtinmente utilizados por la mayoria de los
autores. Esto es debido tanto a su sencillez a la hora de incorporar covariables,
como a sus generalmente buenos resultados practicos.

En efecto, Cox propone modelizar la funcion de riesgo de la variable de
supervivencia como el producto de una funcioén de riesgo base y una funcién
exponencial que incorpora las covariables. No obstante, el modelo de Cox
presenta el grave inconveniente de su restriccion a riesgos proporcionales y su
complicado andlisis desde un punto de vista bayesiano.

Como alternativa al modelo de Cox, en este trabajo se propone un modelo
jerarquico aditivo en el que la funcién de riesgo es modelizada mediante la
suma de una funcidn de riesgo base poligonal no completamente especificada y
una funcién de riesgo Gamma dependiente del vector de covariables de cada
individuo. De este modo, al considerar un modelo en poblaciones es posible
recoger la heterogeneidad propia de la poblacion que frecuentemente no es
explicada por las covariables.

El modelo Gamma-poligonal aditivo (BEAMONTE, 1998) resulta un modelo
de efectos aleatorios semiparamétrico que guarda ciertas analogias con el mo-
delo de Cox al considerar ambos dos partes, una paramétrica y otra no paramé-
trica, en la funcion de riesgo e incorporar las covariables via la parte paramétri-
ca. Sin embargo, la principal diferencia entre los dos, aparte de que el
Gamma-poligonal se trata de un modelo en poblaciones, es que el considerar el
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vinculo entre las dos partes mediante una adicion, en lugar de una multiplica-
cion, simplifica bastante todo el aparato matematico del modelo y permite el
analisis bayesiano del mismo.

El anélisis bayesiano completo del modelo Gamma-poligonal sélo puede
ser llevado a cabo empleando técnicas de Monte Carlo basadas en cadenas de
Markov. Basicamente, se trata de obtener una muestra a partir de la distribu-
cion final con la cual aproximar, por Monte Carlo, cualquier caracteristica
desconocida de la misma.

En la siguiente seccion se detalla el modelo jerarquico Gamma utilizado
para el tratamiento bayesiano de tiempos de desempleo con covariables, y se
propone una implementacion del mismo utilizando el algoritmo de Metr6polis
dentro de Gibbs para la obtencion de una muestra aleatoria a partir de la
distribucidn final. En la seccion 3 se comenta el banco de datos finalmente
analizado y en la seccién 4 se aplica el modelo al anélisis de unos datos de
desempleo. Finalmente, en la dltima seccioén se recogen las conclusiones mas
importantes derivadas de este estudio.

2. EL MODELO GAMMA-POLIGONAL

Sea T el tiempo de espera de un individuo con vector de covariables x.
Proponemos modelizar la variable aleatoria T mediante un modelo aditivo en el
que la funcién de riesgo es considerada como la suma de una funcién de riesgo
base poligonal, t(t), no completamente especificada y la funcién de riesgo
asociada a la distribucion Gamma, y(t), con parametros o y f (media o/ y
varianza o/f) desconocidos:

hit) = w{t)+c(f), { =0

Los parametros de la distribucion Gamma, o y §, son a su vez modeliza-
dos, en el segundo nivel de la jerarquia del modelo, segiin la siguiente relacién
estocastica normal bivariante:

ﬁmN[IOgﬁlpﬁ,crE]
|ﬁHN[|OQE|h' , _EJ
| ‘S X, F

La introduccion de logaritmos en las distribuciones de § y de la media a/f,
permite incorporar automaticamente la restriccion de no negatividad de los
pardmetros de la Gamma.

Ademis, los parametros a y B son especificos de cada uno de los indivi-
duos —con lo que se tiene en cuenta la propia heterogeneidad de la pobla-
cién—, pero tienen una relacioén log-lineal con el vector de covariables x. Asi,
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el modelo Gamma-poligonal propuesto resulta un modelo en poblaciones o de
efectos aleatorios que admite cierta heterogeneidad en la poblacién y permite
la incorporaciéon de covariables.

La funcién de verosimilitud de unos datos continuos resulta igual al pro-
ducto de las funciones de densidad correspondientes a los tiempos exactos por
el producto de las funciones de supervivencia de los tiempos censurados y
puede ser construida de un modo relativamente sencillo a partir de la funcién
de riesgo h(t).

Una vez construida la funcién de verosimilitud de todos los datos, el
analisis bayesiano exige un tercer nivel en la jerarquia en el que se incorpora la
distribucion inicial sobre los hiperpardmetros del modelo:

(e,b,0'02(,[uﬁy 0/23)

La distribucion final es proporcional a la verosimilitud por la inicial. Cual-
quiera que sea la distribucion inicial elegida, la distribucién final resulta tan
complicada que no parece posible llevar a cabo su estudio de un modo analiti-
co. Este problema, comiin a casi todo modelo en poblaciones, puede ser abor-
dado utilizando técnicas de simulacion.

En este trabajo proponemos utilizar distribuciones iniciales propias pero
con varianzas muy grandes, para introducir la menor informacion inicial posi-
ble, y pertenecientes a las familias conjugadas habituales.

Una vez obtenida por simulacién una muestra de tamafo suficientemen-
te grande de la distribucion final, cualquier caracteristica de la misma pue-
de ser aproximada utilizando la distribucién empirica: momentos, prediccio-
nes, etcétera. Por ejemplo, la media de la distribucion final puede estimarse
por Monte Carlo mediante la media muestral y obtener ademads el error de
estimacion.

En este trabajo hemos utilizado el algoritmo de Metropolis dentro de
Gibbs para la obtenciéon de una muestra a partir de la distribucion final, pero
cualquier otro método MCMC puede resultar igualmente vélido. En GEWEKE
(1999) puede encontrarse una completa y actualizada revision de dichos méto-
dos y su aplicaciéon prictica dentro de un contexto econométrico.

Para una consulta mas detallada del modelo Gamma-poligonal y su imple-
mentacion al andlisis de datos de desempleo puede consultarse BEAMONTE
(1998).

3. LOS DATOS

El Instituto Nacional de Estadistica es el organismo encargado de elaborar
la EPA y de realizar posteriormente el oportuno tratamiento de la informacion
que contiene. Se trata de encuestas con una periodicidad trimestral en las que,
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de una forma continuada a lo largo de las doce semanas del trimestre, se
entrevista aproximadamente a 200.000 personas que habitan unas 64.000 vi-
viendas familiares de todo el territorio espafiol. Una sexta parte de la EPA es
renovada trimestralmente, de modo que cada hogar —y por lo tanto cada uno
de sus individuos componentes— forma parte de la muestra durante un méaxi-
mo de seis periodos trimestrales consecutivos.

La EPA proporciona una amplia informacién sobre la poblacién potencial-
mente activa y su principal finalidad es el analisis de la actividad econdmica en
lo relativo a su componente humano. De este modo, posibilita el estudio del
mercado laboral espafol y, por consiguiente, de uno de los mas importantes
factores de la estructura econdémica y social de un pais.

Los datos utilizados para la realizacidn de este trabajo corresponden a una
cohorte de la poblacidon activa de las Comunidades Auténomas de Andalucia y
Valencia. En concreto, los individuos que habitan dichas comunidades y que
son entrevistados por primera vez y clasificados como desempleados por el
encuestador en el primer trimestre de 2000. Para la obtencién de la variable de
supervivencia tiempo de desempleo, objeto del estudio, se efectiia el segui-
miento de estos individuos a lo largo de seis paneles consecutivos de encuestas,
hasta el segundo trimestre de 2001 incluido. De este modo se completa un ciclo
de entrevistas de afio y medio, al mismo tiempo que todos los encuestados
comparten la misma coyuntura social, laboral y econémica del pais.

Asi, utilizando la propia variable de la EPA tiempo en meses buscando
empleo, DTBUS, considerada en la primera de las entrevistas y teniendo en
cuenta la observacidn, a lo largo de las siguientes, del nimero de meses que
permanece en situacion de desempleo desde el primer trimestre de 2000, es
estimado el tiempo de desempleo de cada individuo de la cohorte.

Tras una necesaria depuracion de los datos, eliminando aquellos que pre-
sentaban evidentes incongruencias y, por ejemplo, considerando sélo indivi-
duos que han sido entrevistados al menos dos veces, con el fin de garantizar
un minimo seguimiento, fue obtenida una muestra de 841 datos para Anda-
lucia, con 571 de ellos desempleados al final del estudio y 237 individuos
de la Comunidad Valenciana, con un porcentaje de censura del 55,7 por 100.
Estos dos grupos de datos conforman los dos estratos objeto del estudio com-
parativo.

Ademds, para cada uno de los individuos se han considerado siete covaria-
bles obtenidas directamente de la EPA y posiblemente relacionadas con su
tiempo de desempleo. Asi, hemos creido conveniente tener en cuenta variables
como la edad (afios cumplidos por grupos quinquenales), sexo, estado civil,
nivel de formacion alcanzado (estudios terminados), ;ha cursado estudios en
las 4 tltimas semanas?, tipo de empleo que busca o ha encontrado y situacion
en la que se encontraba antes de buscar empleo. En la tabla 1 se muestran las
covariables utilizadas, sus posibles valores y el significado que de ellas recoge
la EPA.
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TABLA 1

Covariables utilizadas en el banco de datos

Covariable | Valor Significado
EDADI11 16 16-19

20 20-24

25 25-29

30 30-34

35 35-39

40 40-44

45 45-49

50 50-54

55 55-59

60 60-64

65 65 0 més
SEXO1 1 Var6n

6 Mujer
ECIV1 1 Soltero

2 Casado

3 Viudo

4 Separado o divorciado
NFORM1 1 Educacion primaria

2 Educacion secundaria: primera etapa y formacion e insercion

laboral correspondiente
3 Educacion secundaria: segunda etapa y formacion e insercion
laboral correspondiente

4 Formacion e insercion laboral post-secundaria, no superior

5 Educacién superior, excepto doctorado

6 Doctorado

8 Analfabetos
CURSA 1 Si

2 En vacaciones

3 No
EMBUS 3 Blanco

1 De jornada completa tinicamente

2 De jornada completa o, en su defecto, de jornada parcial

3 De jornada parcial o, en su defecto, de jornada completa

4 De jornada parcial inicamente

5 De cualquier tipo
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Covariable | Valor Significado

ANTBUS Blanco
Trabajaba
Era estudiante
Cumplia el servicio militar o civil sustitutorio

Se ocupaba del hogar o tenia responsabilidades familiares

WA= W

Otra situacion

Tras un andlisis preliminar de los datos y para evitar categorias casi vacias,
agrupamos las correspondientes a viudo y separado o divorciado para la cova-
riable ECIV1; educacion secundaria: segunda etapa y formacion e insercion
laboral correspondiente con formacioén e insercion laboral post-secundaria, no
superior, asi como educacion superior, excepto doctorado con la categoria de
doctorado para la covariable NFORM1. Para CURSA también agrupamos las
categorias en vacaciones con no y para la covariable ANTBUS, las categorias
cumplia el servicio militar o civil sustitutorio con se ocupaba del hogar o tenia
responsabilidades familiares y con otra situacion. Ademéas, como no encontra-
mos ningin individuo clasificado en ellas, las categorias correspondientes a
blanco para ANTBUS y EMBUS fueron eliminadas.

Consideramos la variable EDAD11 como continua y el resto como co-
variables categodricas. La codificacion efectuada para estas ultimas es la ha-
bitual mediante variables dummies, donde el grupo de referencia (todas las
dummies iguales a cero) es el correspondiente al tltimo de los valores y res-
petamos la ordenacioén de los mismos. En definitiva, la muestra final es de
1.078 individuos, de los cuales 703 se corresponden con datos censurados, para
los cuales disponemos del correspondiente tiempo de desempleo en meses,
indicador de censura y quince covariables, todas ellas dicotdmicas excepto
EDADI11.

4. ANALISIS

Para el andlisis bayesiano de los tiempos de desempleo con el modelo
Gamma-poligonal proponemos distribuciones iniciales propias pertenecientes
a las familias conjugadas habituales y con varianzas muy grandes. De este
modo, el estudio se centra basicamente en la informacién proveniente de los
datos, introduciendo la menor informacién inicial posible.

El anélisis preliminar de los tiempos de desempleo exige la generacion de
una larga cadena de Markov con la que estudiar la convergencia a la distribu-
cion final. La figura 1 recoge la evolucion de una cadena de Markov para los
valores de algunos coeficientes de las covariables, obtenida desechando los
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500.000 primeros pasos (para acelerar la convergencia) y registrando uno de
cada 50 pasos (para reducir su autocorrelacion), hasta obtener una muestra de
tamafno 10.000. También se muestra la estimacion Monte Carlo de la corres-
pondiente distribucién marginal.

FiGcura 1

Evolucion de la cadena de Markov asociada a algunos pariametros
del modelo, en la izquierda, y su densidad predictiva estimada,
en la derecha
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El diagndstico de convergencia lo hemos realizado con la aplicacion
CODA (BEsT et al., 1995). Ademas de las trazas representadas en la figura 1,
los tests de Raftery y Lewis y de Geweke también muestran un buen comporta-
miento. Todo hace suponer que se ha alcanzado la estacionariedad y que, por
tanto, ya disponemos de una muestra de la distribucion final.

La tabla 2 muestra los intervalos de confianza Monte Carlo del 95 por 100
para los parametros del modelo correspondientes a las covariables. Algunos de
ellos contienen al cero por lo que parece conveniente realizar una seleccion de
covariables.
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TABLA 2

Intervalos de confianza del 95 por 100 para algunos parametros

del modelo inicial

Covariable Intervalo de confianza
EDADI11 [0,0264; 0,065]
SEXO1 [-1,77; -0,694]
ECIV1(1) [0,572; 1,85]
ECIV1(2) [0,359; 1,48]
NFORM1(1) [-0,419; 1,66]
NFORM1(2) [-0,248; 1,82]
NFORM1(3) [-0,384; 1,93]
NFORM1(4) [-0,643; 1,5]
CURSA [-0,382; 1,56]
EMBUS(1) [-0,499; 0,781]
EMBUS(2) [-0,293; 0,497]
EMBUS(3) [1,91; 14]
EMBUS(4) [0,0134; 11]
ANTBUS(1) [-0,651; 0,407]
ANTBUS(2) [-0,701; 5,11]

No obstante, decidimos seguir un procedimiento backward elimination
conservador y proceder a la eliminacion de las covariables de una en una,
reanalizando los datos con el modelo resultante antes de aceptar una nueva
reduccion del modelo. Asi, la primera covariable en ser eliminada es CURSA y
del modelo sin ella simulamos una cadena de Markov de un modo anélogo a
como lo hicimos con el modelo completo, obteniendo también unos excelentes
resultados en el diagnostico de convergencia. En la tabla 3 se proporcionan los
intervalos de confianza Monte Carlo del 95 por 100 para los parametros de las
covariables que quedan en el modelo.

TABLA 3

Intervalos de confianza del 95 por 100 para algunos parametros del modelo

Covariable Intervalo de confianza
EDAD11 [0,0145; 0,0359]
SEXO1 [-0,676; -0,325]
ECIV1(1) [0,145; 1,11]
ECIV1(2) [0,041; 0,895]
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Covariable

Intervalo de confianza

NFORM1(1)
NFORM1(2)
NFORM1(3)
NFORM1(4)
EMBUS(1)
EMBUS(2)
EMBUS(3)
EMBUS(4)
ANTBUS(1)
ANTBUS(2)

[-0,0394; 1,33]
[0,0376; 1,42]
[0,133; 1,55]
[-0,203; 1,2]
[-0,293; 0,271]
[-0,053; 0,401]
[-0,282; 0,949]
[0,191; 12,7]

[-0,449; 0,0687]
[-0,439; 0,321]

Razonando de forma totalmente similar, eliminamos secuencialmente del
modelo las covariables ANTBUS(2), NFORM(2), NFORM(3), EMBUS(2),
NFORM(1), NFORM(4) y EMBUS(1). La tabla 4 proporciona los intervalos
de confianza del 95 por 100 para los pardmetros del modelo final. Aunque
algunos de ellos contienen al cero, la alta correlacion de la cadena de Markov
asociada a dichas covariables y el hecho de que la inclusion sea casi tangencial,
motivé que decidiéramos no eliminarlas del modelo. Consecuentemente, el
modelo finalmente considerado cuenta con las covariables EDAD11, SEXO1,
ECIV1, EMBUS con tres categorias: de jornada parcial o, en su defecto, de
jornada completa, de jornada parcial iinicamente y resto (considerada ésta
como la categoria de referencia); y la covariable ANTBUS, que hace referen-
cia a la situacién del individuo antes de buscar empleo, con sélo dos categorias:

trabajaba y resto.

Intervalos de confianza del 95 por 100 para los parametros
del modelo final

TABLA 4

Covariable

Intervalo de confianza

EDADI1
SEXO1
ECIV1(1)
ECIV1(2)
EMBUS(1)
EMBUS(2)
ANTBUS

[0,0568; 0,132]
[-2,32; -1,07]
[1,43; 3,59]
[0,821; 2,86]
[-1,15; 3,02]
[-0,359; 8,45]
[-1,22; 0,281]




330 Eduardo Beamonte Cérdoba y Santiago Murgui Izquierdo

De un modo analogo al seguido en pasos anteriores, simulamos una mues-
tra a partir de la distribucion final con la cual poder obtener distribuciones
predictivas de algunos individuos. Por ejemplo, en la figura 2 se representan
las funciones de supervivencia predictivas del tiempo de desempleo para va-
rones andaluces de diferentes edades, solteros, que buscan cualquier tipo
de trabajo y que antes han trabajado. En la figura 3 se muestran las correspon-
dientes predictivas para varones valencianos con las mismas caracteristicas
y en ambas se recoge en la leyenda la media y la desviacion tipica del tiem-
po de desempleo. Asi, la probabilidad de que un individuo valenciano con esas
caracteristicas y de 30 anos de edad encuentre trabajo antes de dos afios es
0,55, mientras que si dicho individuo es andaluz la probabilidad desciende
hasta 0,41.

FiGura 2

Funciones de supervivencia predictivas para varones andaluces solteros,
que buscan cualquier tipo de trabajo y que antes han trabajado
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FiGura 3

Funciones de supervivencia predictivas para varones valencianos solteros,
que buscan cualquier tipo de trabajo y que antes han trabajado
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Cabe destacar de ambas que la edad influye de un modo importante en
la supervivencia de modo que los mas jovenes encuentran con mayor faci-
lidad empleo. Ademas, se tienen mayores tiempos de supervivencia genéri-
cos para la poblacion andaluza que para los habitantes de la Comunidad Va-
lenciana.

Las figuras 4 y 5 muestran, respectivamente, las distribuciones de supervi-
vencia predictivas de hombres y mujeres que buscan un trabajo de jornada
parcial o completa y que antes han trabajado, para diferentes estados civiles y
para ambas Comunidades Auténomas. Se proporcionan las medias y desviacio-
nes tipicas en las leyendas.

De ellas puede concluirse que los hombres desempleados encuentran tra-
bajo antes que las mujeres y que la ordenacion para el estado civil es la
siguiente: las personas separadas salen de la situacion de desempleo antes que
las casadas y éstas antes que los individuos solteros.
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FiGura 4

Funciones de supervivencia predictivas para varones que buscan un trabajo
de jornada parcial o completa y que antes han trabajado
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FiGura 5

Funciones de supervivencia predictivas para mujeres que buscan un trabajo
de jornada parcial o completa y que antes han trabajado
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Las diferencias mas notables entre ambas comunidades se dan, ademas de
para sexos, para las personas solteras, que se corresponden con los mayores
tiempos de desempleo. Genéricamente, para los primeros meses se tienen cur-
vas de supervivencia muy similares para individuos andaluces y valencianos
con las mismas caracteristicas personales, acentuandose las diferencias con el
transcurso del tiempo en la situacién de desempleo.

5. CONCLUSIONES

El estudio comparativo de los datos de desempleo en Andalucia y en la
Comunidad Valenciana ha proporcionado supervivencias menores para esta
ultima Comunidad Auténoma. Es decir, genéricamente los andaluces presentan
tiempos de desempleo mayores que los individuos de la Comunidad Valencia-
na. Estas diferencias han sido obtenidas utilizando tanto el modelo de riesgos
proporcionales de Cox como el modelo Gamma-poligonal, resultando tanto
mas apreciables cuanto mas se demora la entrada en el empleo del individuo.
Si la persona desempleada encuentra trabajo en un periodo relativamente breve
de tiempo, entonces no existe mucha diferencia entre la Comunidad Auténoma
de residencia.

La investigacion llevada a cabo supone una actualizacion del trabajo de
BEAMONTE y BERMUDEZ (2002), en el que fueron tratados datos de la EPA de
los afios 1997 y 1998. Aunque aquél consideraba tan s6lo datos de la Comuni-
dad Valenciana, las principales diferencias encontradas con el paso del tiempo
han sido la clara influencia actual de la covariable sexo en el tiempo de desem-
pleo (al contrario de lo concluido en el estudio anterior), que la covariable
CURSA ya no influye significativamente en el tiempo de desempleo y que algo
similar ocurre con la covariable relativa a los estudios terminados, para la que
no se han encontrado diferencias significativas seglin sus niveles.

Como elementos comunes a ambos estudios y, por lo tanto, mantenidos en
el tiempo, destacamos la influencia en el tiempo de desempleo de las covaria-
bles edad y estado civil. La primera de ellas se erige, para las dos referencias
temporales, en la variable con mayor poder explicativo del tiempo de desem-
pleo de un individuo, conservando, obviamente, su clara influencia positiva en
el mismo. Esto es, los jovenes, tanto andaluces como valencianos, encuentran
empleo antes que las personas de mas edad. La ordenacion de las superviven-
cias en funcién del estado civil también se conserva a lo largo del tiempo,
obteniéndose mayores tiempos de desempleo para los individuos solteros, sin
compromiso familiar alguno.

Finalmente, cabe destacar la concordancia entre las conclusiones alcanza-
das utilizando el modelo de Cox y las obtenidas con el modelo Gamma-poligo-
nal. La principal diferencia entre ambos es la inclusién en este dltimo del
estado civil, mientras que COX encuentra que esta covariable no tiene una
influencia significativa en el tiempo de desempleo de andaluces y valencianos.
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