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1. Introduccion

El presente articulo tiene como objetivo medir la brecha de ingresos entre los varonesy
las mujeres, para el Aglomerado Posadas, utilizando dos tipos de metodologias diferen-
tes, en base a los microdatos de la Encuesta Permanente de Hogares, correspondientes al
segundo trimestre del ano 2018.

En la literatura académica respecto a medicién de brecha salarial por género, existen tra-
bajos de referencia muy interesantes, como ser (Paz, Diferencias de ingresos entre varones
y mujeres. Evidencias para Salta (Argentina), 1995); (Paz, 1998); (Esquivel, 2007), (Segura
Gbémez, 2013), (Broso, 2016), entre otros. Todos ellos resultaron valiosos para la construc-
cién y aplicacion de dos metodologias muy diferentes entre si, que de ahora en mas, se
denominara a la primera como “Metodologia de Regresion Lineal Mdltiple”, y a la segunda,
“Metodologia de (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973) con correccién del sesgo por seleccion de
(Heckman, 1979)”

El presente trabajo es inédito para la provincia de Misiones, y pretende constituir las bases
para futuras investigaciones sobre la tematica.



2. Desarrollo
2.1La brecha salarialyy la literatura economica

Las diferencias de ingreso entre las personas surgen a partir de los diferentes trabajosy de
las aptitudes o habilidades que tienen los individuos.

Segln (Di Paola & Berges, 2000, pag. 1), “existen muchas formas en las que los trabajos
difieren respecto a su atractivo, lo agradable que resulte, lo riesgoso, las perspectivas que
posean, los costos de entrenamiento”. Ademas, “la poblacién difiere en sus gustos, en sus
habilidades originales, en su educacién y en las oportunidades que se les presentan”. Por
lo que las desigualdades “reales” surgen entre las personas, especialmente en sus habili-
dadesy oportunidades.

La literatura denomina diferencia compensatoria a la diferencia salarial causada por carac-
teristicas no monetarias de los distintos puestos de trabajo. Una de esas posibles diferen-
cias salariales es la discriminacion.

Segln (Paz, 1998) y (Di Paola & Berges, 2000), existe discriminacién cuando el mercado
ofrece diferentes oportunidades a personas similares que sélo difieren por su sexo, edad,
raza, grupo étnico u otras particularidades personales.

Como sefiala el economista, ganador del premio nobel, Gary Becker, la discriminacion
puede reflejar el prejuicio de la sociedad contra ciertos grupos, como un cierto “gusto” por
la discriminacion de los demandantes de trabajo. En (Becker, 1957), a este “gusto por la
discriminacién”, él lo define de la siguiente manera: “si una persona tiene un gusto por la
discriminacién debe actuar como si fuera a pagar algo, ya sea directa o en una reduccion
de los ingresos, que se asocia con algunas personas en contra de otras. Cuando la discri-
minacion ocurre, la persona debe, de hecho, pagar o perder ingresos por ese privilegio”.

Para medir el grado de discriminacién que existe en el mercado de trabajo se suelen eva-
luar los salarios medios de los diferentes grupos, aunque esto plantea un problema evi-
dente, ya que, por ejemplo, incluso en un mercado de trabajo libre de discriminacion, cada
persona cobra un salario distinto. Esto se debe a que los individuos se diferencian por la
cantidad de capital humano que poseen y por los tipos de trabajo que pueden y quieren
realizar.

La literatura reconoce tres fuentes de diferencias salariales entre hombres y mujeres:

1. La proveniente de dotaciones distintas de capital humano entre ambos grupos, por
ejemplo, la Hipétesis de Capital Humano (HCH)

2. La derivada de la concentracion de uno de los grupos en tipos de actividades determina-
das, que podrian tener de acuerdo con sus caracteristicas de riesgo, o disgusto involucra-
dos, compensaciones diferentes, por ejemplo, la Hip6tesis de Segregacién (HS)

3. La que proviene de la discriminacion en si misma, que adquiere un caracter residual,
en la medida que constituye la parte de la discriminacién no explicada por las otras dos
razones.



El sesgo de seleccion: un aspecto metodoldgico a tener en cuenta

Como sefiala (Di Paola & Berges, 2000), un aspecto relevante al trabajar con salarios de la
poblacion femenina es detectar si existe 0 no un sesgo en los datos muestrales.

El concepto de oferta de trabajo individual indica lo que, a cada precio del trabajo o salario
por hora ofrecida por el mercado, la cantidad de horas que un sujeto esta dispuesto a ofre-
cer en funcién de sus preferencias entre ocio y trabajo.

En el caso de la mujer, el trabajo involucra un costo de oportunidad dado no solo por el
valor de las horas destinadas a su ocio, sino por el valor que la misma atribuye a otras
actividades productivas tales como el cuidado del hogar, o la crianza de los nifios (sobre
todo en los primeros anos de vida hasta que alcanzan la edad escolar), entre otras activi-
dades domésticas. Si el valor de estas actividades fuese superior al salario de mercado, no
habria incentivo para incorporarse al mismo ya que maximizaria su utilidad no trabajando
y realizando otras tareas en su tiempo disponible. El valor minimo necesario para su incor-
poracién al mercado se denomina “salario de reserva” (Di Paola & Berges, 2000).

Bajo estas consideraciones, la remuneracién promedio de las mujeres corresponde al valor
calculado en base a la poblacién observada, es decir quienes estan efectivamente traba-
jando y no sobre la poblacién total femenina.

Los datos de la muestra pueden resultan sesgados en un sentido negativo, ya que existe
una proporcién de la poblacién capaz de percibir mayores salarios y que sin embargo
decide no trabajar. Por lo que el promedio de los valores observados sera menor que la
que resultaria si estas mujeres estuviesen incorporadas en el mercado laboral.

Como afirma (Paz, 1998) y (Di Paola & Berges, 2000), el sesgo de seleccidn resulta rele-
vante porque su tratamiento introducira cambios en las medidas de la discriminacion.

Como se menciond en la introduccién del presente trabajo, se desarrollan dos metodo-
logias diferentes para calcular la brecha existente de ingresos laborales entre varones y
mujeres: 1) la “Metodologia de Regresion Lineal Mdltiple”, y la segunda, 2) “Metodologia
de (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973) con correccién del sesgo por seleccion de (Heckman,

1979)”

2.1 Modelos econométricos de calculo de la brecha de ingresos entre el hombre y la mujer
2.2.1 Modelo 1. Regresion Lineal Miltiple con variables dummy

El modelo de regresion miltiple tiene como objetivo explicar el comportamiento de una
variable (llamada endégena, explicada o dependiente), “Y”, a través de la informacion
brindada por los valores que tomas otras variables denominadas explicativas (exégenas o
independientes), designadas como X, X , ..., X_(Perez, 2006).

El modelo lineal queda expresado de la siguiente forma:

Y=B,+B,X,+B,X,++BX +¢



Los coeficientes o parametros B, B, ... B _denotan el efecto que las variables explicativas
X, X,,... X_tienen sobre la variable explicada Y. El coeficiente b es denominado termino
constante o independiente en el modelo y, el termino ¢ es el termino de error del modelo.

Se dispone de T observaciones para cada una de las variables endégena y exdgena.
Ampliando el modelo:

Y=B,+B,Xt+B,X,+--+BX,+¢, donde:t=1,23,..T

La aparicion de un término independiente B en el modelo puede interpretarse como la
presencia de una primera variable X, cuyo valor es siempre 1.

Supongamos que la relacion entre la variable Y'y el conjunto de variables X, X, ..., X _es
como describe el modelo enunciado, y que se dispone de un conjunto de T observaciones
tanto para las variables end6genas como exdgenas. Por otra parte, se asignan valores a los
parametros f, B, ... B_a partir de informacion muestral (Perez, 2006).

El modelo lineal queda formulado bajo las siguientes hipétesis clasicas:

* Llasvariables X, X, ..., X, _son deterministas, es decir, no son variables aleatorias, ya
que su valor es constante y proveniente de una muestra tomada, y ademas, no estan
correlacionas con el termino de error g, es decir, E (g|X1, X,y s Xk) = 0 (hipotesis de exo-
geneidad)

e El termino de error, €, es una variable aleatoria con esperanza igual a cero y matriz
de covarianzas constantes y diagonal (llamada matriz escalar). Entonces, para
todo ¢, la variable e, tiene media cero y varianza c* que no depende de t, y ademas
Cov (81, sj) = 0 para todo i y para todo j distintos entre si. El hecho de que la varianza
de ¢ sea constante para todo t o bien, que no dependa de t, se denomina hipdte-
sis de homescedasticidad y puede también expresarse como V(e[X, X, ..., X) = ¢y
V(YIX, X, ..., X) = o> El hecho de que Cov (ei, e]) = 0 para todo / distinto de j se deno-
mina hipétesis de no autocorrelacién.

e Yesunavariable aleatoria ya que depende de otra variable aleatoria, el termino error
€. Ademas la relacién entre Yy X, X, .., X _es efectivamente lineal. Esto conforma la
hipétesis de linealidad.

e Se supone ademas la ausencia de errores de especificacion, es decir, se supone que
todas las variables X relevantes para la explicacién de la variable Y, estan incluidas en
la definicion del modelo lineal.

* Llasvariables X, X, ..., X, son linealmente independientes entre si, no existiendo rela-
cion lineal exacta entre ellas. Esta hipdtesis se denomina hip6tesis de independencia
y si no se cumple, se dice que el modelo presenta multicolinealidad.

e También se considera la hipétesis de normalidad de los residuos, el cual consiste en
que las variables ¢, sean normales para todo t.



Suponiendo que una muestra tiene el siguiente modelo (modelo tipo nivel-nivel):

Y=B,+B,X,+B,X,+ - +BX,+¢, donde:i=1,2,3,...n

2772

Con:
E(Yilxli’ ) Sy in) = ﬁo + Bl X+ Bz Xyt oot ﬁk X

V(Y X, X,, . X, ) =0
En el caso de que todas las variables permanezcan constantes, a excepcién de X, se tiene:
AE(YIX, X, ., X) = B,AX

= AE(Y[X, X0 X))

AX].
Se puede interpretar el coeficiente B, como el nidmero de unidades que varia la media Y

cuando Xj varia en una unidad (permaneciendo el resto de las variables constantes). El
termino constante B se interpreta como el prondstico de Y cuando las X; se anulan.

T
Nivel-nivel y X Ay = B Ax
Nivel-Log y log(x) Ay = (B,/100)%Ax
Log-nivel log(y) X % Ay = (100B) Ax
Log - log log(y) log(x) % Ay =B, % Ax

Estimacion mediante el modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

Suponiendo nuevamente que se quiere ajustar el modelo de regresion lineal maltiple:

Y=B,+B,X,+B,X,+ - +BX +¢,



y se tiene un conjunto de Tobservaciones para cada una de las variables enddgenas y ex6-
genas. Se puede escribir el modelo de la forma:

Y=8,+B,X,+B,X,++BX,+¢ donde:t=1,23,.T

k“ Tkt

Como se menciond anteriormente, la aparicion (no necesaria) de un término independiente
en el modelo puede interpretarse como la presencia de una primera variable X, cuyo valor
sea siempre 1.

El criterio de MCO considera que la funcién que mejor se ajusta a los datos es la que mini-
miza la varianza del error g, lo que es equivalente a minimizar:

T T

SBo,Bry--Bi) = 2, et = 3, (Ve = (Bo + Br X1¢ + BaXor + ++ + PrXper)2

t=1 t=1

Derivando respecto de los parametros B B, .... B_e igualando a cero tenemos:

La sumaresidual, ya introducida previamente, es un indicador del nivel de error del modelo
en su intento de explicar la evolucion temporal de la variable Y,

Sabiendo que:
T
SR= Y (4.2 == (v~ xB) (Y ~XB) = Y'Y - BX'Y =YY ¥y
i=1

Luego podemos escribir la igualdad Y'Y =YY + &' ¢, y si a los dos miembros de esta
igualdad, se resta TY? tenemos que:

(Y'Y —=TY?) = (Y'Y —TY?) + £'& osea, ST = SE + SR
Siendo:

e ST =suma total
e SE =suma explicada
e SR =suma residual

A estos tres términos se les llama Suma de Cuadrado.

A cada suma de cuadrados dividida por sus grados de libertad se le llama cuadrado medio.
Bajo la hip6tesis de normalidad de los residuos, SE se distribuye segln una Chi-cuadrado
con k grados de libertad, SR seglin una Chi-cuadrado con T-k-1 grados de libertad, y ST
segln una Chi-cuadrado con n-1 grados de libertad. Por tanto, el Cuadrado Medio expli-
cado por el modelo sera CME=SE/k, y el Cuadrado Medio residual sera CM(R)=SR/(T-k-1).

Se define el coeficiente de determinacion (R?) como una medida descriptiva del ajuste glo-
bal del modelo cuyo valor es el cociente entre la variabilidad explicada (o suma explicada)
y la variabilidad total (o suma total), es decir, R2=SE/ST=1-SR/ST



Un modelo serd mejor cuanto mayor sea su R?, aunque esta afirmacién no sea demasiado
severa, ya que este coeficiente depende mucho de nuevas variables introducidas en el
modelo, aunque estas empeoren la calidad de la regresion. Este problema se soluciona
sustituyendo R2 por el coeficiente de determinacion corregido, que para muestras grandes
ya no dependera del nimero de variables del modelo (Perez, 2006).

El coeficiente de correlacion miiltiple es la raiz cuadrada del coeficiente de determinacién,
su valor esR.

RR=1-(1-R)—
( ) ]

T—-1
—k
Cuando T — oo, es decir, en muestras grandes, (7-1)/(T-k-1) =1y no depende de k, que es
el ndmero de variables del modelo. Ademéas, T— oo = R? —» R2.

Ahora ya se puede considerar a R? como una buena medida de la calidad de la regresion.

El modelo serd tanto mejor cuanto mayor sea el coeficiente de determinacién corregido R2.

(B-B)x'X(B-B)
k62

El estadistico sigue una distribucion F(k, T-k-1).

Este estadistico permitira hallar regiones de confianza a. un nivel de significacion a para el
conjunto de pardmetros B, del modelo. Este estadistico también nos permitira contrastar la
hipotesisnulap,=p=....=p =0

El cuadro del andlisis de la varianza quedara como sigue:

Fuente Suma Grados de Cuadrados medios r
de variacion de cuadrados Libertad a
) SE K CM(E)=SE/k CM(E)
Model dual A
oaeforesiauat | op T-k-1 CMR)=SR/(T-k-1) | CM(R)
Total ST T-1

El estadistico méas general:

- (DB — DB)'[D(X'X)~'D']"*(DB — DB)
- k62

también sigue una distribucién F(k, T-k-1) para utilizar una matriz adecuada D.

Consistencia de los estimadores MCO

Elteorema de Gauss-Markov asegura que el modelo de regresion lineal bajo sus supuestos
tipicos, los estimadores MCO de los parametros B, B, B,...B_son los de menor varianza

entre los estimadores lineales e insesgados. Ademas, los estimadores MCO, BO, BI, [3’2, . B,
son estimadores consistentes de B, B,, B,...B.:

p lim B]_: B]_ donde j=0, 1, ... k



Entonces, los estimadores MCO son consistentes de los parametros porque su sesgo tiene
a cero cuando el tamano de la muestra tiende a infinito.

Segln (Perez, 2006), en la econometria es muy com(n encontrarse con heteroscedasti-
cidad en datos de corte transversal, es decir, con varianza no constantes en los termino
de error; también con multicolinealidad (relacion lineal entre las variables explicativas),
no linealidad en la expresion matematica del modelo, errores de especificacién o lo que
es lo mismo, no inclusion de variables adecuadas ni la forma funcional ptima para defi-
nir el modelo. Por otra parte, suele encontrarse endogeneidad y regresores estocdsticos
(dependencias entre la perturbacion y las variables explicativas y regresores aleatorios).
A continuacién, una breve referencia de cada uno de estos posibles incumplimientos, que
generan problemas en las estimaciones.

El hecho de que la varianza de p, sea constante para toda t, es decir, que no dependa de
t, se denomina hipétesis de homoscedasticidad. La importancia del incumplimiento de
esta hipotesis se encuentra en que los estimadores obtenidos por MCO no son de varianza
minima, aunque sigan siendo insesgados. Ademas, para cada variable del modelo se esti-
mara una varianza del error.

En elmodelo lineal Y=XB + y, uno de los supuestos relevantes es que las variables X ,X,,...X,
son linealmente independientes, es decir, no existe relacién lineal exacta entre ellas. Esta
hip6tesis se denomina hipétesis de independencia, y cuando no se cumple decimos que
el modelo presenta multicolinealidad.

En caso de que exista, el tener fuerte asociacion lineal entre las variables explicativas X’X
tendria determinantemente cercano a 0 y no seria calculable (X’X), por lo que entonces
no se podria hallar el vector de estimaciones de los parametros (X’X)* X’Y .

El problema de la falta de normalidad en los residuos

Una de las hipétesis importantes a cumplir en el modelo de regresion miltiple es que los
residuos tengan una distribucion normal. Aunque esa hip6tesis no es necesaria para obte-
nerlos estimadores de los parametros del modelo por el método de los minimos cuadrados
ordinarios, si es estrictamente necesaria para la realizacion de la inferencia del modelo.

Para probar la normalidad de los residuos se puede utilizar cualquier contraste de ajuste
a una distribucién normal, por ejemplo, el de la Chi-cuadrado o el de Kolmogorov-Smirnov.
Ademas, existen contrastes especificos para comprobar el ajuste de un conjunto de datos
a una distribucién normal, por ejemplo, el Contraste de normalidad de Shapiro Wilks y los
de asimetria, curtosis y Jarque-Bera.

' Los indicadores mas comunes de la presencia de multicolinealidad son los siguientes:

e Valores altos en médulo en la matriz de correlaciones de las variables explicativas.

e Poca significatividad de las variables Xy a la vez R?alto.

e Gran significatividad conjunta del modelo (gran rechazo conjunto de R?= 0)

e Influencia en las estimaciones de la eliminacién de una observacion en el conjunto de datos.

* Factores de inflacion de la varianza VIF = 1/(1-R,.2) elevados (>10), donde R}? es el R? de la regresidn auxiliar
de la variable explicativa j en funcién de las demas variables explicativas.
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Soluciones para la falta de normalidad en los residuos

Habitualmente la falta de normalidad en los residuos suele provenir de la presencia de
datos atipicos que generan una distribucién mas apuntada o no simétrica. Estos proble-
mas en los residuos suelen aparecer cuando se omiten variables relevantes en el modelo o
cuando existe falta de linealidad en la especificacion de este. Si los problemas citados se
arreglan, los problemas de normalidad de los residuos suelen solucionarse.

Sin embargo, cuando los residuos no son normales por la presencia de mas de una moda,
los datos suelen provenir de varias poblaciones, lo cual se puede arreglar con la introduc-
cion de variables ficticias en el modelo para las diferentes poblaciones. En otras ocasio-
nes, la solucion para la falta de normalidad es la transformacién adecuada de las variables
para conseguirla, por ejemplo, la transformacién de Box Coxy sus derivados.

Error de especificacion en la seleccion de las variables explicativas

Las especificaciones mas importantes del modelo lineal relativa a la matriz X es que sea
una matriz no estocastica de rango pleno igual a k (ausencia de multicolinealidad). De
acuerdo con (Perez, 2006), puede haber posibles problemas adicionales con X, entre los
gue se destacan:

1. Exclusion de variables relevantes (variables omitidas). La teoria econémica ensefa
que elingresoy los precios afectan conjuntamente a la demanda, por lo tanto, si aisla-
mos elingreso de la ecuacion de la demanda no esperamos obtener un buen estimador
para la elasticidad del precio. Sin embargo, en situaciones mas complicadas, no suele
ser tan evidente averiguar cuales son las variables para incorporar en una relacién, lo
que puede llegar a convertirse en un importante problema de especificacion.

2. Inclusién de variables irrelevantes (redundantes). En este caso, la hip6tesis incluye
variables que nos deberian estar presentes en la ecuacién. De todos modos, las con-
secuencias sobre los procedimientos de inferencia suelen ser menos graves que en los
casos donde se omiten variables relevantes.

Existen contrastes para observar si un modelo cuenta con variables omitidas, uno de ellos
es el test de la razon de verosimilitud para variables omitidas el cual permite afadir un
conjunto de variables a una ecuacién existente y contrastar si representan una contribu-
cién significativa a la explicacion de la variable dependiente. La hipdtesis nula de este
contraste es que los regresores adicionales no son conjuntamente significativos.

Error de especificacion en la forma funcional

Puede ocurrir que a pesar de que las variables incluidas en un modelo sean correctas, la
forma funcional lineal que las relaciona sea incorrecta. En este caso se presenta un pro-
blema de no linealidad.

Una relacion Y = f(X,, X,) puede especificarse como Y =, + B, X, + B, X, + u 0, como
Y=3,+B,X,+B,X,+v,X?+V' X+ 6(X,X,) +p.Lasegunda ecuacion permite tanto una
respuesta cuadratica a los regresores como un efecto de interaccion. El efecto de interac-
cién se basa en una nueva variable, que es el producto de los dos regresores. Por lo tanto,
el efecto esperado de un cambio unitario en X, sera §,+ 2y, + 6X,, dependiendo de 8,y
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de los niveles de X,y X,. Del mismo modo, el efecto esperado de un cambio unitario en X,
dependera tanto del nivel de X, como del de X,. Cuando el error de especificacion consiste
en utilizar la primera ecuacion en lugar de la segunda, se corrige afiadiendo los términos
X7 X2y (X, X, ). En otros casos, sera necesaria una especificacion intrinsecamente no
lineal.

2.2.1.1 El Modelo de regresion lineal miltiple para la determinacion de la brecha de ingre-
sos por género. Una aplicacion empirica

A continuacion, se presenta una tabla con las variables utilizadas (codificacion propia, des-
cripcion, codificacion EPH, y construccion del indicador) en el primer modelo (Modelo 1),
de “Regresion lineal maltiple con variables dummy”, como también, aquellas pertenecien-
tes al Modelo “Metodologia de (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973) con correccién del sesgo
por seleccion de (Heckman, 1979)” (Modelos 2 y 3). Ademas, en la tabla 2, se presenta la
recodificacién propia de las ramas laborales, de acuerdo con la Clasificacién de Activida-
des Econémicas para Encuestas Sociodemograficas del MERCOSUR (CAES-Mercosur).

Tabla N° 1. Descripcion de las variables utilizadas en los métodos econométricos
para el calculo de la brecha de ingresos entre el hombre y la mujer

[ Variable Descripcion Cog. EPH C
‘Educacién (Educ) Cantidad de aios de educacidn formal CH12; CH13; CH14
|Experiencia (EXPER 6) | Edad menos afios de insfruccion menos 6 (considerados de no asistencia a la educacion formal) CHO6 CHB-EDUC-6
[ Mujer 4es mujer? (dummy) CH4 CH=2
!f‘ bi jesta casada o convive con su pareja? (dummy) CHO7 CHO7=1y2
Horas Trabajadas Horas trabajadas en la ocupacidn principal por mes PP3E_TOT; PP3F_TOT “;’g%%f?g PE
Ing. NO Labor gpercibe ingresos no laborales? (dummy) TVi TVi>0
i Directivo, jefe, trabajador (d " . .
Modelo 1 B I AR En funcion al Clasificador Nacional de
Ocupaciones (Version 2001) - INDEC
Calificacion Categoria (dummy): profesional, técnico, operativo
Rama laboral Indusria, construccion, comercio, educacion, senicios domésficos, transporte y icaci ministracion piblica, ofras ramas (Variable dummy) Readaptamonh:;{ocsocsoﬂgos B
Educ*Exper6
Mujer*HsT PP3E_TOT
Edad CHO6
Edad al cuadrado
Instruccion Cantidad de afios de educacidn formal CH12; CH13; CH14
Cantidad de miembros
en el hogar Cantidad total de miembros en el hogar de la mujer IX_TOT
(CANTMIEMBROS)
Vodelo 2 Cantidad de miembros
menos de 5 afios Cantidad total de miembros en el hogar de la mujer menores de 5 afios IX_TOT; CHO6 IX_TOT<5
(CANTMENS)
Cantidad de miembros
en el hogar de entre 6y | Cantidad total de miembros en el hogar de la mujer de entre 6y 14 afios IX_TOT; CHOB 6<IX_TOT<14
14 afios (CANTBA14)
Perceptores Cantidad de perceptores en el hogar
Jefatura Femenina o ) . b . »
(MWERJEFE) Indica si la mujer es 0 no jefe de hogar (variable dummy) CHO3; CHO4 CH03=1y CH04=2
Ingreso Laboral (YL) |Ingresos obtenidos del trabajo p21; TOT_P12 P21+TOT_P12
IngresoL2boral por |+ cbiridos por hores s b PPEETOTP2  |P21IPPSE TOT
Vodelo 3 Hora (YLpoHs)
|Educacién (Educ) Cantidad de arios de educacidn formal
|Experiencia (EXPER 6) [Edad menos afios de inslruccién menos 6 (considerados de no asistencia a a educacion formal)
Horas Trabajadas ’ R ) (PPSE_TOT+PP3F
(HsTraba Horas trabajadas en la ocupacion principal por mes PP3E_TOT;+PP3F_TOT TR0

Fuente: Elaboracion propia en base a EPH y (Di Paola & Berges, 2000); (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973)
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Tabla N° 2. Recodificacion de las ramas de actividades econémicas segiin CAES

Ramas CAES CODIGO
Actividades primarias 01al09 1
Industria 10al 33 2
Construccién 40 3
Comercio 45 al 48 4
Educacion 85 5
Servicio Financiero e inmobiliario 64;65;66; 68 6
. 35al39; 77 al 82 ; 86 al 88
Otros servicios 7
;90 al 96 -
Servicios Doméstico 97,98 8
Transporte y comunicaciones 49 al 53; 58 al 63 9
Administracion Publica 83; 84 10
Otras ramas 99 11
Servicios proefesionales, administrativos y de apoyo 69 al 75 12
Hoteles y restaurantes 55 al 56 13

Fuente: Elaboracién propia

A continuacion, se representa el modelo de regresion lineal miltiple, a partir de la salida
del software econométrico Stata.

regress LnYL Educ Exper6 Mujer Concubinato HsTrabaj YNolL Direccion Profesional Tecnico
Operativo Industria Comercio Financlnmobil OtrosScios ScioDomest Educacion TranspComunic
AdminPublic MenoresCuatroAfios EducXExper6 MujerXHsTrabaj [fweight=Pondiio]
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A partir de 112.555 observaciones, y con un R-cuadrado ajustado mayor al 60%, y con todos
los coeficientes de las variables estadisticamente significativas, a un valor p, menora 0.05,
el modelo de regresidn lineal miltiple quedaria expresado, de la siguiente manera:

LnYL=0.0585697*Educ+0.0180527*Exper6-0.5834958 * Mujer + 0.1576957 * Concubinato +
0.015847 * HsTrabaj + 0.1621524 * YNolL + 0.150125 * Direccion + 0.5318079 * Profesional
+0.4427208 * Tecnico+0.291168*Operativo-0.4988367*Industria- 0.1337729 * Comercio
+0.120505 * Financlnmobil-0.1847550trosScios-0.3180419*ScioDomest -0.0222286 *
TranspComunic + 0.0634179 * AdminPublic + 0.1182738 * MenoresCuatroAfios + 0.0003307
EducXExper6 + 0.0029243 *MujerXHsTrabaj [fweight=Pondiio]
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La media de los ingresos laborales, correspondientes al segundo trimestre de 2018, era
$15.749,87. El ingreso promedio laboral por hora trabajada, ascendia a $110,69. La can-
tidad promedio de anos formales de educacién, ascendia a 12,1y la experiencia, a 20,1
anos. El ndmero promedio de horas trabajadas mensuales de la ocupacion principal era de
161,88 (5,4 horas trabajadas diarias).

De un total de 54.497 mujeres, la media de los ingresos laborales, correspondientes al
segundo trimestre de 2018, era $14.600,62. El ingreso promedio laboral por hora traba-
jada, ascendia a $115,60. La cantidad promedio de afios formales de educacion, ascendia
a 12,6 y la experiencia, a 20,9. El nimero promedio de horas trabajadas mensuales de la
ocupacion principal, era de 138,0 (4,6 horas trabajadas diarias).

De un total de 62.058 hombres, la media de los ingresos laborales, correspondientes al
segundo trimestre de 2018, era $16.685,02. El ingreso promedio laboral por hora trabajada
ascendia a $106,70. La cantidad promedio de afos formales de educacion, ascendia a 11,7
y la experiencia, a 19,5. El nimero promedio de horas trabajadas mensuales de la ocupa-
cién principal, era de 181,3 (6,0 horas trabajadas diarias).

A continuacién, se plantean los supuestos del modelo de regresion lineal miltiple, con sus
respectivos testeos (pruebas)
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1. Los valores de las variables independientes han de ser fijos.

2. Elndmero de observaciones debe ser mayor que el nimero de variaciones independien-
tes:nsk

3. Debe haber suficiente variabilidad en los valores de las variables independientes:
Var (x) > L

4. El termino de perturbacion esta normalmente distribuido
€ ~N(0,0)

5. Para cada conjunto de casos con una x dada, el valor medio de la perturbacion (¢) es
cero

vx E(e)=0
6. En el caso de que las sean estocasticas, no existe correlacién entre estas y los términos
de perturbacion.

Cov(x,¢)=0
7. Para cada conjunto de casos con una dada, la varianza de es constante y homocedas-
tica.

Vx Var(e ) = o’

8. No hay relacion exacta (no hay multicolinealidad) en los regresores.
Cov (ij,zxj) <1 (i#]))

9. No existe autocorrelacién entre las perturbaciones
Cov (¢, s}.) =0; (i#]))

10. El modelo de regresion es lineal en sus parametros.

11. El modelo de la regresi6n esta correctamente especificado.

Pruebas:

1. Depende que se cumpla el (6)

2. Se cuenta con N=112.555; n=405y k=20, se recomienda una proporcion de cinco veces
superior del nimero de casos sobre el de parametros

3. Obteniendo la desviacién tipica de las variables independientes. O bien, con el coefi-
ciente de variacion.
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A continuacién, se grafican los residuos con los valores predichos de la variable depen-
diente. Con esto podemos comprobar si la media = 0 de los residuos es constante a lo

largo de los distintos valores de X (supuesto 5), en cuyo caso también se cumpliria la no
correlacion entre g,y los X (supuesto 6).
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Otro requisito es evaluar la normalidad en la distribucién de los residuos (supuesto 4).
Para comprobarlo, usamos las pruebas de Shapiro-Wilk y Shapiro Francia.

Cadavariable puede rechazarse con un nivel de significatividad inferior al 0,05 la hipdtesis
nula de que la distribucién es normal.

De un modo grafico se puede comprobar utilizando un grafico de probabilidades “pnom?”,
de cuantiles “gnorm”o el de superposicion de las dos distribuciones, seguida de la opcidon
normal (Mercado, Macias, & Bernardi, 2009).

Kernel density estimate

= 2 studentizedPesiduals 2 &
Kemel density estimate

—— Normal density
kemel =egpenedmikov, berdnidh=02266

En el examen estadistico de los coeficientes de asimetria y curtosis se observa que existen
estos dos problemas.

Otro de los diagndsticos es el de homocedasticidad (supuesto 7). Para probarlo, se utiliza
la prueba de Cook-Weisberg (Mercado, Macias, & Bernardi, 2009):
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A partir del resultado de esta prueba, se rechaza la hipétesis nula, es decir, hay presencia
de heterocedasticidad.

Otro supuesto, es la ausencia de multicolinealidad (supuesto 8). El criterio mas utilizado
es el de la tolerancia, conocido como el factor de inflacién de la varianza (VIF).

Como regla se recomienda que el factor no supere el valor de 10, lo que equivale al 0,10 de
suinverso. Cuando una variable de la ecuacion tiene un coeficiente de correlacion mdltiple

con el resto de las variables superior a 0,95, los problemas de eficiencia de los estimado-
res seran altos.

Para verificar el supuesto 11, se utilizara el test de Ramsey:

El test nos muestra que el modelo ha omitido variables importantes.

A continuacién, se presentan las soluciones a los problemas planteados (no cumplimiento
de algunos supuestos):

Heterocedasticidad

« Siguiendo los trabajos de Huber (1967) y White (1982), se obtiene una regresion
con errores tipicos robustos, que conduciran a ser mas exigentes a la hora de recha-
zar sus respectivas hipétesis nulas.
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Tratamiento de la normalidad
Para el tratamiento de la normalidad, segin (Mercado, Macias, & Bernardi, 2009),

e Siladistribucion es conocida, aunque no sea normal, se aplica estimacion MV.
Si la distribucién es desconocida, se puede utilizar:
e Transformaciones buscando normalidad
e Regresién robusta
e Silanormalidad es debida a valor atipicos:
e Se utilizan variables ficticias
e Se eliminan si hay suficientes datos

Sino se verifica la normalidad del modelo, entonces los estimadores MCO dejan de ser MV
y por tanto pierden la eficacia dentro de los estimadores insesgados, sin embargo, siguen
siendo Estimadores Lineales Insesgados y Optimos (ELIO). Mantienen la consistencia y la
normalidad asintética, pero también pierden la eficiencia asintética (Mercado, Macias, &
Bernardi, 2009).
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Interpretaciones del Modelo 1

En el Aglomerado Posadas, con datos del segundo trimestre de 2018 de la Encuesta Perma-
nente de Hogares, el modelo de regresion lineal maltiple nos indica lo siguiente:

Por cada afio de educacién formal, los ingresos laborales se incrementan un 5,9%.
Por cada afio de experiencia laboral, los ingresos aumentan un 1,8%.

Las personas que estan en situacion de concubinato perciben un 15,8% mas de ingre-
S0S.

Aquellos que ejercen tareas de direccidn, obtienen un 15,0% mas de ingresos labora-
les.

De acuerdo con la calificacién profesional, aquellos que son profesionales ganan un
53,2% mas de aquellos que no lo son; los técnicos, un 44,3% mas, y lo de conoci-
miento operativo, un 29,1%.

Respecto a las actividades econdmicas, las personas que trabajan en la industria
obtienen un 49,9% menos de ingresos; en el comercio (-13,4%); en la administracion




plblica (6,3%); sector financiero e inmobiliaria (12,1%); transporte y comunicaciones
(-2,2%); y en el servicio doméstico (-31,8%).

e Agquellas personas que tienen hijos menores de cuatro afios perciben un 11,8% mas de
ingresos.

e Llainteracci6n entre experiencia y educacién genera un minimo efecto en el adicional
de ingresos; s6lo un 0,03% mas.

Y, por dltimo, con respecto al objetivo del presente trabajo, el modelo 1 estima que las
mujeres reciben un 58,3% menos de ingresos que los varones.

2.0.2. Metodologia de (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973) con correccion del sesgo por
seleccion de (Heckman, 1979)

Elcalculo de la brecha de ingresos entre géneros se efectlia a partirde funciones de ingreso
Mincerianas estimadas para ambos sexos y aplicando la técnica de A. Blinder (1973) y R.
Oaxaca (1973).

Segln (Di Paola & Berges, 2000), esta supone que en ausencia de discriminacion los efec-
tos generados por las dotaciones de capital humano deberian ser idénticos para ambos
grupos; de manera que, si se equipararan las diferencias en dotaciones y segregacién en
ocupaciones determinadas, y alin se registraran diferencias, éstas podrian atribuirse a dis-
criminacion.

Es decir, se estima con un caracter residual, una vez que se identifican las diferencias del

primer tipo o diferencias explicadas.

WLNY,=X B+U, ;
@ LNY =X B +U_

En las anteriores ecuaciones de ingresos, los subindices indican el sexo de los individuos,
Y, es el vector columna de los ingresos, X, es la matriz de variables independientes y 3 el
vector columna de coeficientes a estimar. Los U son los términos de perturbacion.

Suponiendo que los errores se distribuyen normalmente con media cero (U=U_=0)y
varianza constante y evaluando las funciones en los valores promedio de las variables de
la muestra, se cumple para una regresién estimada por OLS que:

() LnY, = X,B, + U,
LnY, = X, Bm + Uy,

De tal forma la diferencia en las medias de los logaritmos de ingreso estimados paraambos
grupos es:

(4) LnY, — LnY,, = _vﬁv - mﬂm

Siendo la diferencia entre los vectores de coeficientes de ambos grupos:
(5) AB=B,—B,, B, =B, — 4B

Sustituyendo (4) en (3), la ecuacion queda finalmente:

(6) Lan - LTLYm = ﬁv (X_v - m) + mAﬂ



Esta ecuacion expresa que el promedio entre los ingresos de ambos grupos se puede des-
agregar en los efectos de las diferencias en sus correspondientes dotaciones de capital
humanoy en los efectos de la discriminacién, manifiestos por las diferencias en los coefi-
cientes estimados.

Cuando se estiman funciones de ingresos pertinentes sobre todo a la poblacién feme-
nina ocupada, es decir sobre la base de aquellas que reciben ingresos, hay que tomar en
cuenta que seincurre en un problema de sesgo de seleccién cuando la poblacién femenina
excluida del analisis no tiene las mismas caracteristicas que la observada.

Para la correccion de este, se utiliza la técnica propuesta por Heckman que consiste prime-
ramente en estimar una funciéon Probit de participacién laboral para el total de las mujeres
de la muestra (de entre 15y 65 anos de edad), es decir, sumando las mujeres de la muestra,
econémicamente activas y no activas.

Una vez que se estima esta ecuacién y considerando los residuos de esta se calcula el
inverso de la ratio de Mills (), que se anade como un regresor mas en las funciones de
ingreso.

Si la nueva variable lambda resulta significativa se puede concluir que existe sesgo de
seleccion y en este caso, los coeficientes que intervendran en el calculo de la discrimina-
cion seran los “corregidos” por sesgo, es decir los que resultan de la Gltima ecuacién. En
caso de sesgo negativo, se “sobreestima” la brecha; ya que, si se incorporara al mercado
laboral, el grupo autoseleccionado, el salario promedio seria mayor (Di Paola & Berges,
2000).

2.2.2.1 Modelos de variable dependiente limitada

La expresion funcional del modelo de analisis de la regresion miltiple es y = F(x, x,,...,
x ). La regresion maltiple admite la posibilidad de trabajar con variables dependientes
cuyo rango de valores esta restringido (variables binarias con valores oy 1, variables con
valores enteros positivos, etc.). En general los modelos que admiten variables dependien-
tes con rango restringido se denominan modelos de variables dependientes limitada.

La mayoria de las variables econémicas que se analizan presentan valores que estan limi-
tados de alguna manera, en muchas ocasiones porque deben ser positivos. Por ejemplo,
el salario por hora, los precios de las viviendas, y los tipos de interés nominales deben ser
mayores que cero. Pero no todas esas variables requieren un trato especial. No suele ser
necesario ninglin modelo econométrico especial para tratar las variables que son estric-
tamente positivas pero que toman muchos valores diferentes. Cuando la variable depen-
diente es discreta (modelos de eleccion discreta) y toma un reducido nimero de valores,
no tiene sentido que la tratemos como si fuera una variable aproximadamente continua.
El hecho de que la variable dependiente sea discreta no implica necesariamente que los
modelos lineales no sean apropiados. Sin embargo, para respuestas binarias (modelos
de eleccion binaria), suelen utilizarse modelos Logit y Probit y en ciertos casos el modelo
lineal de probabilidad. También para respuestas miltiples (modelos de eleccion miiltiple)
se utilizan los modelos mencionados (Perez, 2006).

.23.



Modelos Logit y Probit
Se puede considerar estos modelos como de respuesta binaria:
P(Y=1[X,,X,,...X) =GB, + B, X,+ B, X, + -+ B, X)

Que, para evitar los problemas del modelo lineal de probabilidad, se especifican como Y=G(Xp),
donde G es una funcién que toma valores estrictamente entre 0 y 1 (0<G(2)<1) para todos los
nameros reales z. segln las diferentes definiciones de G tenemos los distintos modelos de elec-
cién binaria.

En el caso Probit tenemos:

6(2) = d(2) = f@(v)dv

—72
Donde ®(z) = J%eT es la funcién de densidad normal (0,1).

La expresion del modelo Probit sera:

—-e 2 dv

—o V21

Los modelos Probit y Logit, como son modelos no lineales, no podremos estimar por MCO y ten-
dremos que emplear métodos de maxima verosimilitud.

Bo+B1X1+B2 X+ +Br Xy 1 —z2
Y = G(2) = G(Bo + BiXy + PoXy + -+ BiKy) = f

Supongamos que tenemos n observaciones idénticas e independientemente distribuidas (mues-
tra aleatoria) que siguen el modelo:

P(Y =1X) = G(Bo + 1 X1 + BoXp + - + BrXy)

Para obtener el estimador de maxima verosimilitud (MV), condicionado a las variables explicati-
vas necesitamos la funcion de verosimilitud:

wp =] [r]Ja-r=]]eamra-cup
0 i=1

Yt=1 Yt=

Con:

P(Y = 11X1;, X34, or Xii) = G(Bo + P1 X1 + PoXoi + -+ BrXii) = G(Xi'B)

El estimador de MV de B es el que maximiza el logaritmo de la funcién de verosimilitud:

1B) =nL () = InL(B) = ) % nGCX{) + (1= ¥)In (1 = G(X;B))]
i=1

Que sera un estimador consistente, asintdticamente normal y asintéticamente eficiente.

Las condiciones de primer orden seran:

e a-¥) ,
B B Xig(X;p) =
;[G(X{B) (1—-G(XIB)) 9(XiB)
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[ NGOp) |
) Xig(X;p) =0
;[G(Xilﬁ)(l—G(X{ﬁ) 9Xip)

Donde g(.) es la funcién de densidad de la normal o la logistica (derivada de la funcién de
distribucion).

Cuando se interpretan las estimaciones en los modelos Probit y Logit, generalmente, lo
que interesa es conocer el efecto de variaciones en una variable %8 sobre la probabilidad
de respuestas, que si la variable es continua sera:

AP(Y = 11X) =~ [g (X B)B;|AX;

Como g (X B) depende de X habra que calcular los efectos parciales para valores intere-
santes de X (las medias muestrales, los valores maximos y minimos de la variable de inte-
rés, etc.) también se puede calcular el efecto parcial para cada individuo y después calcu-
lar su media.

El efecto parcial de una variable continda X; sobre la probabilidad de respuesta P(Y=1|X)

OP(Y =1%) _ o ss
—ox = 9Pk

Donde g(.) es la funcion de densidad de la logistica (logit) o de la normal estandar (probit).
Este efecto varia de individuo a individuo. Como en el caso del Probit y del Logit, g(z)>0
para todo z, el signo del efecto parcial de X es el mismo que el de 3.

El efecto relativo de dos variables continﬁasX].th no depende de X. Notese que el cociente
de los efectos parciales es B,/B,-

Si X, por ejemplo, es una variable explicativa ficticia, el efecto parcial de que varie de 1a
o vendra dado por:

GB,+B,X,+B,X,++BX)—GB,+B,X,+B,X,++B.X)

que también varia de un individuo a otro, pues depende de los valores de todas las X.

2.2.2.1.2 Una aplicacion empirica del Modelo Probit de participacion en el mercado de
Trabajo.

El modelo planteado para la correccién del sesgo por seleccidn, siguiendo los trabajos de
(Esquivel, 2007), (Di Paola & Berges, 2000) y (Paz, 1998), entre otros, es:

P; = By + Piedad + B,edadcuadrado + Szinstruccion + ,cantmiembro + Bscantmenb
+ Becant6ald + foperceptores + fgmujerjefe + u

Siendo p el término residual

La edad de la mujer se incorporé porque se supone que, a mayor edad, mayor sera la pro-
babilidad de que la mujer participe en el mercado laboral, alcanzando un valor maximo de
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probabilidad, a partir de la cual comenzaria a disminuir. La edad al cuadrado se incorpord
para captar posibles efectos no lineales de sus variaciones.

La variable instruccion se construye a partir de la cantidad de afios de la educacién formal
al momento de efectuada la encuesta. Es de esperar que el signo del pardmetro sea posi-
tivo, por lo que estarfa senalando que a mayor cantidad de anos de educacién formal o de
instruccién, mayor es la probabilidad que las mujeres participen en el mercado laboral.

También se agreg6 la cantidad de miembros o integrantes del hogar, como representacion
del tamano del hogar. Se parte del supuesto que a medida que se incrementa el nimero
de miembros de la familia, disminuye la probabilidad de participacién de la mujer en el
mercado laboral, su costo de oportunidad es mayor, por ende, su salario de reserva.

Se incorporé la cantidad de menores de 5 afios del hogar, suponiendo que, a mayor can-
tidad de estos, menor es la probabilidad de participacion en el mercado de trabajo. Asi-
mismo, otra variable que representa la cantidad de menores entre 6 y 14 anos.

Se afnadi6 una variable que mide la cantidad de perceptores de ingresos, con el supuesto
gue a mayor cantidad de integrantes que reciban alguna fuente de ingreso, menos es la
probabilidad de que la mujer ingrese en el mercado laboral.

Por (ltimo, una variable dummy que mide si la jefatura del hogar corresponde a una mujer.

A partir de la utilizacion de los microdatos de la Encuesta Permanente de Hogares, corres-
pondiente al segundo de trimestre de 2018, se aplica el modelo Probit, con el programa
Eviews, que arroja las siguientes salidas:
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Estimation Equation:

|_PART = C(1) + C(2)*EDAD + C(3)*EDADCUADRADO + C(4)*INSTRUCCION + C(5)*CANTMIEMBROS
+ C(6)*CANTMENS + C(7)*CANT6A14 + C(8)*PERCEPTORES + C(9)*MUJERJEFE

Forecasting Equation:

PART = 1-@CNORM(-(C(1) + C(2)*EDAD + C(3)*EDADCUADRADO + C(4)*INSTRUCCION +
C(5)*CANTMIEMBROS + C(6)*CANTMENS + C(7)*CANT6A14 + C(8)*PERCEPTORES +
C(9)"MUJERJEFE))

Substituted Coefficients:

PART = 1-@CNORM(-(-5.30848035395 + 0.258917902401*EDAD -
0.00314573013722*EDADCUADRADO + 0.0358234296705* INSTRUCCION -
0.363772474798*CANTMIEMBROS + 0.291618315468*CANTMENS + 0.873970194277*CANT6A14 +
0.698265782852*PERCEPTORES + 0.574162728987*MUJERJEFE))

Todos los parametros estimados son significativos individualmente. La significatividad
conjunta es muy alta porque el p-valor del estadistico de la razén de verosimilitud es muy
pequeno. El Pseudo R>de McFadden no se acerca demasiado a la unidad (0.2788). Los
valores de los criterios de informacion (Akaike, Schwarz y Hannan-Quinn) son adecuados
porque son bajos y muy parecidos.

Otro criterio para medir la bondad del ajuste del modelo Probit es el criterio del porcentaje
de predicciones correctas que consiste en observar el porcentaje de veces en que el valor
de Yi observado coincide con su prediccion.

Se puede observar que el modelo predice adecuadamente el 77,47% de las observaciones.
Se predicen mejor los unos (la participacion de la mujer en el mercado de trabajo) con un
79,91% de aciertos frente a un 74,76% de la no participacién.

Para cuantificar e interpretar los efectos de las variables explicativas sobre la probabilidad
de la mujer de participar en el mercado de trabajo se tendra presente que el efecto parcial
de una variable explicativa continua Xj sobre la probabilidad de respuesta P(Y=1\X) es
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OP(Y =1\ X
Como para cada observacion, se tiene un efecto, se evita el calculo de todas las observa-
ciones, calculando los efectos para las observaciones medias.

A continuacién, se obtienen los estadisticos descriptivos para todas las variables del
modelo, incluida la media.

Con lo que

g()_(BA) = @ (B, + fedad + Byedadcuadrado + fsinstruccién + B,cantmiembros
+ Bscantmen5 + fscant6al4 + f,perceptores + fgmujerjefe =

@ = Funcion de densidad de la normal (0,1) = 0.038772181

Luego se puede obtener el efecto parcial estimados de las variables continuas, para los
valores medios de las X, multiplicando los coeficientes estimados del modelo Probit por
0,038772181.

-5,3084804 C Media Probabilidad

Bo

B, 0,2589179 Edad 36,421 59,9%

B, -0,0031457 Edad? 1.526,117

B, 0,0358234 Instruccién 9,076 50,8%

54 -0,3637725 CantMiembros 4,053 42,5%

B5 0,2916183 CantMens 0,0421 56,0%

B, 0,8739702 Cant6ai4 0,064 67,4%

B 0,6982658 Perceptores 2,234 14,2%

By 0,5741627 Mujerjefe 0,223 22,2%

Es posible visualizar en este modelo Probit que la probabilidad de participacion en el mer-
cado laboral para la mujer se incrementa con la edad (un 59,9%, con un promedio de 36
afnos), lainstruccion (50,8%, con un promedio de 9 anos de estudios formales), la cantidad
de hijos menores de 5 afios (56,0%), como, asimismo, la cantidad de menores entre 6 a 14
anos (67,4%); la cantidad de perceptores de ingresos en el hogar (14,2%, con un promedio
de mas de dos perceptores) y si la mujer es jefa del hogar (22,2%). Sélo cuando aumenta
la cantidad de miembros a mas de cuatro integrantes, se reduce la probabilidad de partici-
pacién de la mujer en un 42,5%.
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Aplicacion empirica del Modelo 2 (Metodologia Oaxaca etc etc)

Luego de aplicado el modelo Probit, se realiza la regresion lineal mdltiple para las mujeres,

y se aplican los tests de cumplimiento de los supuestos de homocedasticidad, no multico-
linealidad, normalidad).
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A continuacion, se corre la regresion lineal miltiple para los varones, y el testeo del cumpli-
miento de los supuestos (homocedasticidad, no multicolinealidad, normalidad).

o4 . .

©

T
8.5 9.5 10
Fitted values
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A continuacion, los principales estadisticos descriptivos (media, desvio estandar, valores
minimo y maximo) de las variables regresoras, para la mujery el varén.
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Mujer

Varon

Volviendo a las ecuaciones (1) y (2),

WLNY,=X B,+U, ;
@ LNY =X B +U_

Cabe recordar que los subindices denotan el sexo de los individuos, Y, es el vector columna
de los ingresos, X es la matriz de variables independientes y f el vector columna de coefi-
cientes a estimar. Los U son los términos de perturbacion.

Como se dijo también anteriormente, teniendo en cuenta la estimacion de los residuos,
a partir de las diferencias de primer tipo o diferencia explicada, se llegaba a la siguiente
ecuacioén final:

(5) LnY, — LnY,, = .81; (X_v - X_m) + X_mAB

El cual mostraba que la media entre los ingresos de ambos grupos puede descomponerse
en los efectos de las diferencias de sus respectivas dotaciones de capital humano y en
los efectos de la discriminacion (diferencia de los coeficientes estimados). A partir de los
resultados obtenidos, se observa lo siguiente:



Para la descomposicidn de la brecha, mediante el método de Blinder — Oaxaca (Blinder,
1973y Oaxaca, 1973), se obtiene:

(7)Y_v_m: (X_V_E)Bm +X_U(Bv_Bm)
0 bien, si se usa como grupo de comparacion al otro sexo:
(7')71;_m= ()TU_X—m)Bv"Fm(BU _Bm)

El primer miembro del lado derecho de (7) u (7°) es una estimacion de la parte de la brecha
que se explica por diferencias en las X’s (dotaciones de capital humano y posicién ocupa-
cional), mientras que el segundo miembro muestra la parte que no puede ser explicada por
estos factores; lo que se denomina “el residual”.

Ellogaritmo natural delingreso laboral estimado de los hombres es de 9,305365, y el de las
mujeres, 8,936095, por lo que la diferencia a favor de los primeros es del 36,9%. De esta
brecha de ingresos a favor del hombre, Gnicamente 5,6 puntos porcentuales se explican
por las variables consideradas en el modelo (instruccion, experiencia, calificacién, rama
de actividad, cantidad de horas trabajadas, y la correccion por sesgo de seleccion); es
decir, el 15,0% del total de la brecha. Esto nos dice que del 36,9% que es la brecha a favor
del hombre, 31,3% no se explica por ninguna de las variables consideradas en el modelo
(es decir, el 85,0%). Aunque pueda suponerse que existan otras variables que expliquen
esta diferencia no relacionadas con la discriminacién, podemos conjeturar que puede exis-
tir un componente discriminatorio hacia la mayor remuneracion laboral a favor del vardn,
en detrimento de la mujer.
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3. Conclusion

El presente trabajo utilizé6 dos metodologias diferentes, para medir la brecha de ingresos
entre los hombresy las mujeres, para el Aglomerado Posadas, en base a los microdatos de
la Encuesta Permanente de Hogares, correspondientes al segundo trimestre del aho 2018.

Una de ellas fue la “Metodologia de Regresion Lineal Mdltiple” y, la segunda, la “Metodo-
logia de (Oaxaca, 1973) y (Blinder, 1973) con correccion del sesgo por seleccion de (Heck-
man, 1979)”.

De acuerdo al primer modelo, la brecha de ingresos a favor del varén respecto a la mujer
fue del 58,3%. Con respecto al segundo modelo, la brecha fue del 36,9%.

A partir de dos metodologias econométricas diferentes, podemos inferir que existe discri-
minacion en los ingresos laborales percibidos entre el hombre y la mujer, puesto que, a
poner en igualdad de condiciones a ambos géneros, en términos de educacién, experien-
cia, calificaciony jerarquia laboral, rama de actividad, entre otras variables, existe una bre-
cha considerable y significativa estadisticamente, que genera nuevos interrogantes para
continuar investigando, como identificar nuevas variables, nuevas interacciones entre las
mismas y utilizar otros modelos econométricos, como los de datos de panel, no lineales,
entre otros.
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