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Introduccidén

La distribucion del ingreso fue una de las primemadivaciones en el origen
del andlisis economico. Mas alla de las preocupasimbvias de la politica por la
desigualdad economica, la academia ha estudiado pgeblema desde distintas
Opticas. Desde entonces, numerosas teorias eiga@shes han tratado (y tratan) de
vislumbrar las fuerzas sociales y econdmicas quevetuy determinan la distribucion
de la renta. Ese es el objetivo general de ésts, te®strar evidencia y proponer
metodologias empiricas que ayuden a responder cdgde los interrogantes de la
literatura. La via propuesta es explorando nuevaizdntes en la investigacion
empirica de la distribucién del ingreso.

América Latina es la region con mayor desigualdadelemundo. El gran
movimiento distributivo experimentado por los paise la region, la convierten en
un escenario propicio para ésta investigactdra caracterizacién de este fenémeno
ofrece una ayuda para comprender mejor las fuermasteras detras del reciente
cambio en la desigualdad. El estudio de la degigulaks una tarea compleja que
abarca la observacion tanto de fendmenos economéoaracter micro como macro.
Por lo general, la distribucion del ingreso esiaadh con la mirada puesta en el largo
plazo, aunque las consecuencias coyunturales tie glezo cobran relevancia en el
caso de economias vulnerables como las latinoaamaisc Es por eso que la
diversidad de enfoques asi como la utilizacidnadenhejores metodologias empiricas
de investigacion han tratado de ser uno de losegilde este trabajo.

La tesis esta constituida por tres capitulos qubiesi son autocontenidos
guardan algun tipo de relacion entre ellos. Eniqddr, los dos dltimos tienen un
mismo eje tematico: el efecto de la educacion s@bmesigualdad. A lo largo del
trabajo, se analiza a la distribucion el ingreso Adeérica Latina con distintas
estrategias empiricas. Como primer paso se ingeséh problema a nivel
macroecondmico, analizando la relacion entre dekigd y crecimiento con varios
paises de América Latina. Luego, para complemestaranalisis se indaga sobre los
determinantes de la distribucion del ingreso con enfoque netamente
microeconomico. En particular, este analisis estatio en el ingreso laboral, dado
que constituye el principal componente del ingnessonal? El caso de Argentina
ofrece distintas etapas con escenarios marcadanutfetentes que lo vuelven
atractivo como caso de estudi®in embargo, el método puede ser extendido asvario
paises de la region. En la misma linea de anaksispropone una metodologia
empirica que permita interpretar los resultado®minados previamente, a la luz de
las explicaciones esbozadas previamente en latliter.

El eje troncal de la tesis se presenta en el Qapltuanalizando el cambio en
la tendencia de la desigualdad en varios paiseAndérica Latina. Se inicia la
investigacién estudiando la clasica relacion emeguidad y desarrollo planteada

! CEPAL (2006), Lépez Calva y Lustig (2010).
2 Gasparini, Cicowiez, Sosa Escudero (2011).
% Gasparini y Cruces (2008) y Sosa Escudero y Re(@011).



originalmente por Simon Kuznets. Luego de una bresefia tedrica sobre el vinculo
entre la distribucion del ingreso y el desarrodlbtrabajo se ofrece una investigacion
empirica con métodos empiricos avanzados. Pordo kl trabajo contribuye a la
literatura analizando la posibilidad de relaciondse Kuznets heterogéneas,
determinadas por factores regionales que son ingddes. Este aporte es
implementado mediante una interpretacion econdndea los cuantiles de la
desigualdad condicional en el desarrollo. Ademasaspecto no menor es que el
trabajo mejora a sus antecesores al contar dat@gaps por regiones que son
altamente comparables entre si. Por lo tanto, farimacion es de una calidad muy
superior a los utilizados anteriormente por los\@pales referentes de la literatura
empirica sobre desigualdad y desarrollo. Los rada muestran un patrén coherente
con una relacion de Kuznets, pero pierde relevangmdo las etapas del desarrollo
qgue el mismo define son sometidas a un andlisisrexmpealista.

El Capitulo 2 continda la investigacion sobre desidad salarial cambiando
el enfoque hacia un andlisis de simulaciones ecétraas con microdatos (encuestas
de hogares). El grueso de esa literatura se haaddoen el estudio de los efectos
distributivos de la educacion recurriendo a modgles usan la esperanza condicional
como herramienta de analisis de la relacion emiigies y educacion. Otros trabajos
han intentado salir de esa légica utilizando elot@tde cuantiles condicionales, es
decir estudiando la distribucion del ingreso dado aonjunto de caracteristicas
observables de los individuos. Sin embargo, el tobge interés del analisis
distributivo es la distribucion total de salari&® otras palabras: ¢ cual es el efecto de
la educacion sobre la distribucion no condiciorekdlarios? Un recurso usualmente
empleado para tratar de contestar esa pregunts@mulaciones numeéricas. Esta
tesis utiliza la técnica de regresion por cuanti@sdicionales con el mismo fin. A lo
largo del capitulo se argumenta por qué las egiesteanteriores son intentos
parciales y/o estan desventaja frente a la metgéolatilizada. La aplicacion de la
metodologia al caso de Argentina muestra evidemgasn efecto desigualador de la
educacion, fendbmeno que la literatura ha denomicadw La Paradoja del Progreso.
Un resultado interesante es que el mismo no es ¢@meo, ya que depende del nivel
educativo en donde se produce la mejora.

El Capitulo 3 sigue en la misma linea de analisis microdatos proponiendo
una metodologia de descomposicibn econométrica mprenita interpretar los
resultados del capitulo anterior. El objetivo egesar dos fuerzas distributivas que se
corresponden con explicaciones tedricas esbozadammente en la literatura. Por
un lado, una linea argumenta que la observacioestie efecto paradgjico de la
educacion esta vinculada con la convexidad enld&ién entre el salario y el nivel
educativo (conocida como ecuacion de Mincer). Rarlado, la literatura que analiza
el mismo fendmeno pero con un enfoque de cuantiemlicionales dice que el
mismo fendmeno es explicado por la heretogeneigaldsiretornos a la educacion.
Ambos lineamientos surgieron en forma separadaadiieratura e incluso se han
ignorado uno al otro. El aporte del capitulo epprner una metodologia empirica que
sopese la relevancia de cada una de estas arguineettedricas, con el fin de
caracterizar a la Paradoja del Progreso.

El hilo conductor de la tesis es el estudio deisriducion del ingreso en
Ameérica Latina. Sus principales conclusiones sdoadas en los comentarios finales,
en la ultima seccion.
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Capitulo 1

Relacion de Kuznets en Ameérica Latina.
Explorando mas alla de la media condicional

Resumen*

Este capitulo realiza un estudio sobre la relaciérKuznets para América
Latina con el objetivo de caracterizar el cambidaetendencia de los indicadores de
desigualdad de ingresos. Utilizando encuestas darée se construye un panel con
datos de desigualdad y desarrollo de una calidgebriem a los anteriormente
utilizados en la literatura empirica sobre la hegtd de Kuznets. Mdltiples factores
vinculados con el desarrollo estan asociados edowios en la desigualdad. Algunos
de ellos son observables, tal como el crecimiemtn@mico, el nivel de capital
humano, la estabilidad econdémica, entre otros.t&xigtros determinantes que no
cuentan con una medicion adecuada para la impleciéntde trabajos empiricos. La
incorporacion de los cuantiles condicionales alisiséde regresion puede ayudar a
estudiar si éste conjunto de factores inobservaplesde generar senderos de
desarrollo y equidad heterogéneos. Los resultadoksl estimaciones muestran el
ajuste de una curva compatible con la relacion aenkts. Sin embargo, la relevancia
practica de la misma depende la interaccion coestb de las variables del desarrollo
asi como de las caracteristicas idiosincraticas cdda una de las regiones
consideradas. Una mirada profunda de las estimegiogvela que una vez que se
incorpora al analisis todos los factores vinculaaladesarrollo, es poco factible que el
cambio en la tendencia de la desigualdad de Amératma esté relacionado al
crecimiento econémico de la region.

1. Introduccion

Un hecho estilizado para los paises de Américamaas que los indicadores
de desigualdad han cambiado su tendencia en faailliécada. Varios documentos
publicados por distintos organismos de investigaci@gistran este cambio
distributivo en la mayoria de los paises de laoredCEPAL 2006, Gasparini et al.

* Agradezco a Walter Sosa Escudero; Leonardo Gasp@iillermo Cruces y Marcelo Bérgolo por
sus valiosos comentarios y observaciones. Tambi@das las sugerencias recibidas sobre versiones
preliminares de este capitulo en los SeminariosDiartamento de Economia de la Universidad
Nacional de La Plata y en la XLVI Reunion AnualldéAsociacion Argentina de Economia Politica —
Mar del Plata. Cualquier error es de mi exclusesponsabilidad.



2010). Tratar de entender este hecho es relevastedvarias perspectivas: por un
lado es un fendmeno interesapts seya que los paises de Latinoamérica son los de
mayor desigualdad en comparacion con el restodeetaones globales y por lo tanto
el estudio de sus determinantes ayuda a la cazadi®mn del fendmeno, al menos en
su historia reciente. Por otro lado, desde el pdetwista de la politica econémica,
una mejora en la distribucion de los ingresos @se un progreso en términos de
bienestar social. Por lo tanto, es necesario parddcedores de politica contar con
herramientas que le sirvan de guia en el proceseskarollo.

Desde que Simon Kuznets presentara su conjetim@ sma relacion de U
invertida entre la desigualdad de ingresos y digiento econémico, las distintas
fuentes de interrelacion entre la inequidad y shd®llo han ocupado un lugar cada
vez mas importante dentro de la literatura acadeértiboran, 2005). Mas alla de
constituir un tema relevante de politica econonic@aazon para ésta atencion tal vez
sea la gran complejidad del proceso que deterrainistribucion de los ingresos. El
camino por el cual la literatura ha abordado estblpma ha sido en su mayor parte
empirico. Sin embargo, han surgido conceptos te®importantes durante el proceso
de busqueda que confluyen hacia un conjunto deicexppnes posibles para la
relacion conjeturada y que ha dado sus frutossdistintas teorias del desarrollo y el
crecimiento econdmico. Por lo tanto, entender latintas etapas distributivas del
proceso de desarrollo puede ayudar a establecdudazas principales que actian
sobre el cambio observado en la evolucion recidaetla desigualdad para los paises
Latinoamericanos.

En lo que respecta al campo empirico, la compadjighara caracterizar
correctamente el proceso de desarrollo no es mé&wor.distintas metodologias y
datos que representen al proceso de desarrollmarséecho notables esfuerzos para
tratar de encontrar evidencia a favor o refutamit@famente la conjetura de Kuznets.
La gran mayoria de esos trabajos se concentrahagrdlesis de la relacion a través de
la media condicional, es decir estimando una r@étapromedio entre desigualdad y
desarrollo. Sin embargo extender el analisis hatias partes de la distribucion
condicional puede ser interesante desde el puntstieanalitico y conceptual. En lo
gue respecta a los datos utilizados para obterserestimaciones, los trabajos
empiricos mas destacados presentan como un pumnébestancia la buena calidad en
la seleccion y confiabilidad de los datos a utiliz2omo se vera, éste aspecto es
ampliamente considerado por este estudio.

El principal resultado del trabajo es que, atugdude controlar por los efectos
idiosincraticos de cada region y por algunos dedkterminantes del desarrollo, las
estimaciones encuentran una relacién de Kuznegslgaregiones de América Latina.
La estimacion por cuantiles muestra que al depelraomponente idiosincréatico de
cada region la relacion se vuelve homogénea indada relevancia de los mismos
en el patron encontrado. Sin embargo, al analaaellevancia econdémica de este
resultado se observa que una vez que se incorpanalésis las distintas dimensiones
del desarrollo, la relacion de Kuznets se tornsoilia debido a la incompatibilidad
con los datos de la region.

El capitulo se ordena de la siguiente manera: dai@e 2 hace una breve
resefia de la literatura sobre la desigualdad yesardollo econémico; la seccion 3
ofrece una descripcion de los datos a utilizarsdacion 4 explica la metodologia
econométrica empleada, la seccidn 5 muestra laades obtenidos y finalmente en
la seccion 6 se presenta las conclusiones dejjaraba



2. Desigualdad y crecimiento
2.1 Aspectos teoricos

La conjetura de Kuznets propone que existe unaiéelale U invertida entre
el nivel de desigualdad y el desarrollo econémésodecir plantea que en la proceso
econdémico de un pais o region existe una primeigaate subdesarrollo en la cual la
desigualdad de ingresos es baja, luego una etagtaripo de crecimiento en donde
surge una mayor tension distributiva para finalregrdsar al desarrollo econémico
con mejoras en la equidad. Simon Kuznets (1955nmjécd esta regularidad
empirica con datos para el Reino Unido, los Estadluslos, Puerto Rico, India y
Ceylan.

Como era de esperar, este tipo de relacion tuvgran impacto tanto en la
vision de lospolicy makerssobre las economias capitalistas como en lasa@si
dentro del ambito académico. En el primer casmigetura implicaba que la politica
econdémica soélo debia preocuparse por el crecimiecdodmico dado que en algun
momento el desarrollo llevaria hacia una mejoriaetstribucion de los ingresos. En
el contexto académico, la conjetura de Kuznetst@tann hecho estilizado que debia
ser explicado en forma tedrica, dando un nuevo isopal la literatura del crecimiento
y desarrollo econdmico. Varios autores modelarorelacion entre desigualdad y el
nivel de los ingresos bajo distintos supuestos gamemos de transmision. El mismo
Kuznets (1955) tratd de explicar a la relacién deinMertida con un modelo
migratorio sencillo en donde la mano de obra, enhirsqueda de mejores salarios, se
muda desde el ambito rural hacia el area urbant msdelo seria adaptado en
versiones mas sofisticadas a través de cambiosng#ee@ entre sectores como
consecuencia de los diferenciales de ingresos, gamejemplo la migracion desde
un sector con baja tecnologia (productiva o finemadi hacia otro con técnicas mas
modernas (Greenwood y Jovanovic, 1990). Otras egtines tedricas que vinculan
el desarrollo con el crecimiento provienen de dias ramas de la economia: la teoria
del crecimiento endogeno (Romer, 1986), las teat@asotacion y conflicto social
(Saint Paul, 2000; Perotti, 1996), modelos con nf@geiones del mercado de
capitales (Banerjee y Newman, 1993), entre otrpcaciones?

La teoria del crecimiento enddgeno vincula al cnéento de la economia con
su dotacion de capital humano a través de las gasaen la productividad laboral y
sus externalidades positivas. A su vez, la asignadel capital humano determina los
diferentes ingresos de la economia por medio deetosnos a la educacion. En forma
sintética, esta teoria predice una complementatiedtae el crecimiento y la equidad.

El canal establecido por las teorias de votaciga pacadenar crecimiento y
desigualdad es a través del sistema electoralinflieencia del esquema impositivo
sobre la inversion privada. Las preferencias devddantes acerca de la progresividad
de los impuestos dependen de su posicionamientta efistribucion del ingreso
personal. Por lo tanto, una mayor desigualdad ga@i que se vote a favor de
impuestos mas re-distributivos y en consecuenciamklyor presion tributaria
desincentiva a la inversion y el crecimiento a dapigzo. También dentro de esta
literatura se encuentran las argumentaciones \adasl al conflicto social entre los
agentes econdémicos: una elevada desigualdad pwsdzag sectores insatisfechos

! Es extensa la lista de autores que componen &isitds teorias del desarrollo, por nombrar sélo
algunos: Lewis (1954), Kaldor (1956), Persson yellah (1994), Galor y Zeira (1993), Barro (1999),
Rodrik (1999), Barro y Becker (1988); Becker, MuyphTamura (1990), entre otros.



que pueden crear un ambiente de inestabilidadigaolif amenazas contra los
derechos de propiedad; en consecuencia el cred¢ongendetiene por el efecto del
pesimismo en las decisiones de inversion a largmoopl

Las imperfecciones del mercado de capitales edattor clave en el proceso
de desarrollo. Las restricciones al crédito hacem las decisiones de inversion en
capital fisico y humano dependan de los ingresoslitaes y por lo tanto, desde la
perspectiva de una economia con movilidad perfeéetéos capitales, las decisiones
productivas seran sub-optimas, es decir el stockapeal serd escaso para algunas
familias (pobres) y ocioso para otras (ricos).fet® de ésta distorsion en el mercado
crediticio sera mayor cuanto mas elevada sea Igui#dad de los recursos y por lo
tanto la teoria predice una relacion negativa datdesigualdad y el desarrollo.

Cabe destacar que si bien cada una de estas terplesa alguna dimension
de la relacion entre el desarrollo econdmico ydaiglialdad, no existe una teoria
unificadora que englobe a todos estos aspectogdsden una forma compacta y
elegante. De hecho se han descrito otros canakes desigualdad y desarrollo
basados en teorias demograficas como la de feachaiddégena (Becker et al.,
1990) o segregacion residencial (Ortega, 2003)eeatros. Es por eso que la
literatura ha utilizado fundamentalmente la invgstion empirica tratando de
encontrar evidencia a favor o en contra de la torgelanteada por Kuznets.

Finalmente, la hipétesis de Kuznets ha trascenéidonbito de la economia
de la desigualdad motivando el estudio de otromopas similares en el area de las
teorias del desarrollo, tal como sucede en la en@ambiental (Sterm, 2004). Una
gran parte de los estudios econdmicos sobre lammacion ambiental de los paises
desarrollados han centrado su atencion en la oelaentre el nivel de polucion
ecoldgica y el desarrollo econémico. El argumemrtotral es que en un determinado
nivel del desarrollo los paises consiguen redwsrrsveles de degradacion ambiental
sin sacrificar el crecimiento econémico. En consecia, el resultado es una relacion
entre polucion y crecimiento similar a la plantepda Kuznets. De la misma forma
qgue ocurre con la literatura de la distribuciérisexn numerosas teorias que explican
algun aspecto de ésta relacion observada: consenmmadiuctos ecoldgicos como
bienes de lujo, educacion y conciencia ambientgadollo tecnoldgico, exportacion
de actividades contaminantes hacia paises menogaas, etc. Sin embargo es bajo
la lupa del &rea empirica en donde el estudio dearlea de Kuznets ambiental ha ido
mas lejos, e incluso a un nivel mas avanzado qdesarrollado en la literatura de la
distribucion del ingreso.

2.2 Antecedentes empiricos

La literatura empirica sobre la relacion entre glesdad y crecimiento es
extensa y los resultados obtenidos no siemprenlegkas mismas conclusiones. El
indicador de desigualdad mas empleado es el ceeficde Gini dado que es facil de
interpretar y no hay diferencias cualitativas deats importantes por usar otros
indicadores. Por lo general se utilizan modelosedeesion en los cuales el indicador
de desigualdad es una funcion del ingreso peradpitpais. La especificacion puede
ser sencilla o incorporar otras variables consdisacomo determinantes y/o
relacionadas con la desigualdad, segun las distiataias comentadas anteriormente.
Para capturar la forma de U invertida es usuakatiuna forma funcional polinémica
de segundo grado en el ingreso per capita, medié@seala logaritmica. La prueba de
hipotesis usual para evaluar la relacion de Kuzestsnalizar la significatividad
estadistica del coeficiente asociado a la varieldelratica.



Los primeros trabajos cuantitativos sobre la réladgile Kuznets utilizaban
datos de corte transversaldss-sectionentre paises para realizar las estimaciones:
Kuznets (1955), Fields (1980), Anand y Cambur (199%8inque hay trabajos
recientes como Gasparini y Gluzmann (2009) que eampésta estructura de los datos
provenientes de la encuesta Gallup. Una buena garia evidencia a favor de la
relacion de tipo Kuznets se obtenia por la presetieiAmeérica Latina dentro de los
paises de la muestra, debido a que la regién aetesra por economias de ingreso
per capita medio y elevada desigualdad (Fields1 2@ decir, se sospechaba que en
lugar de ser un hecho estilizado la relacion denikrtida era producto de la
estructura de los datos, marcada por las caraataesisidiosincraticas de cada
observacion.

La mejora en la recopilacion de estadisticas p&nque los trabajos
empiricos mas recientes utilicen el formato de slada panel para realizar las
estimaciones y por lo tanto se abri6 un camino paraegir el efecto del corte
transversal, problema latente en los trabajos ianést Con ésta nueva disposicion en
la configuracion de los datos los resultados cambisgustancialmente ya que al
depurar los efectos fijos por pais en las estinmasise tendia a rechazar la hipétesis
de U invertida. Algunos ejemplos de esto son: Degjar y Squire (1996), Forbes
(2000), Angeles (2010), entre otros.

En un meta-analisis, Dominics et al. (2008) utilizamo insumo las
estimaciones publicadas en la literatura y obsguealas conclusiones de los papers
empiricos sobre la conjetura de Kuznets difierebase a las siguientes dimensiones:

- Estructura de los datos: los trabajos que utilimaaross-sectiorencuentran
una relacion mas fuerte entre desigualdad y creaitoi

- Método de estimacion: el uso de efectos fijos #eadliebilitar la evidencia
a favor de la relacion de Kuznets mientras que étodo de efectos
aleatorios, variables instrumentales y momentoemgdirados no difieren
sistematicamente del estimador de OLS.

- Caracteristicas de los datos: utilizar bases desdd¢ calidad baja afecta
significativamente las conclusiones de los papers.

- Nivel geogréafico: por lo general, los trabajos quelizan desigualdad y
desarrollo comparando las regiones dentro de us tpaiden a encontrar
una relacion mas débil que aquellos que utilizaisggacomo unidad de
analisis.

La literatura empirica sobre la Curva de Kuzneslitionalmente ha girado
en torno a la relacion entre desigualdad y desarmidta como un patrén promedio,
es decir como una unica relacion que describiriaoceiportamiento de un pais o
region promedio en ausencia de otras perturbaciddies embargo, dentro de la
literatura de la economia ambiental, mencionada seccion previa, se ha empezado
a ampliar la vision sobre como mirar a este tipoaiiecion mirando otros aspectos de
la misma. En particular, los estudios empiricogedd Curva de Kuznets Ambiental
se han volcado gradualmente al estudio de los ikesebndicionales argumentando
gue la interaccion de la polucion (variable depenid) con factores inobservables
hace que el nivel de contaminacién durante la panfase del desarrollo puede
determinar la evoluciéon ambiental en las etapasesges (Flores et al., 2009).



En forma analoga, dentro de la literatura de ladridiscion del ingreso se
podria esperar que los niveles iniciales de deklgdaafecten el sendero de
desarrollo. Este es un aspecto claramente inteéeepana las economias de América
Latina cuya historia economica y social (aspecte glaramente es de dificil
medicién) ha estado marcada por innumerables idadas. Por lo tanto, el estudio
de la relacion de Kuznets a través de la metodmldgicuantiles es interesante tanto
desde el punto de vista académico (abriendo nuawesogantes) como para la
politica econdmica (como herramienta de analidts).consecuencia, este trabajo
empirico extiende a sus antecesores al estud@miatura de Kuznets a través de la
metodologia de regresiones por cuantiles.

3. Datos

Como en todo analisis empirico, es deseable contauna base de datos de
calidad aceptable que permita realizar comparasiode las estadisticas de
desigualdad y desarrollo tanto entre los distintases como en el tiempo. Por lo
general, los datos utilizados en la literatura moen de distintas fuentes: institutos
nacionales de estadistica, organismos interna@snaiinisterios de hacienda, entre
otros. Si bien cada una de estas institucionesaptelmente mantenga una coherencia
de criterios en la generacién de estadisticasraglepamiento de datos asi como el
calculo de indicadores contienen una amplia cattila decisiones metodoldgicas
gue no siempre son explicitas en la informaciénlipatia y puede llevar a realizar
comparaciones incorrectas. El caso de los indieegedigualdad es un claro ejemplo
de éste problema. Algunos paises computan el itholicde Gini utilizando el ingreso
equivalente del hogar como variable de bienestantnas que otros lo calculan en
base al consumo o al ingreso total familfaEl trabajo de Deininger y Squire (1996)
proponen tres requisitos sobre la aptitud de ldesdpara que sean considerados
como informacion de buena calidai:que estén calculados con encuestas de hogares
en lugar de estadisticas basadas en cuentas rasiofi} que tengan una amplia
cobertura de todas las fuentes de ingresds)yében ser descriptivas de la poblaciéon
nacional mas que ser representativas Unicamentasd@&eas urbanas o rurales. Si
bien estos requisitos permiten algun grado de eolsé&x en la comparacion de los
datos, aun distan de garantizar un buen gradoetgsgm y comparabilidad debido a
las diferencias metodoldgicas en la generacion sedisticas por parte de cada
institucion.

En este trabajo se utiliza la base SEDLAC que teueon informacién a nivel
de microdatos que provienen de las encuestas dardsygoara distintos paises de
América Latina y que fueron procesados con una coéigia comuin. La base
SEDLAC es un proyecto conjunto entre el CEDLAS ygmipo de Pobreza y Género
para América Latina del Banco Mundil.

Si bien no es posible homogeneizar completamestadpectos relacionados
con el disefio de las encuestas (cuestionariofduede recoleccion, etc.), el acceso a
los mircrodatos hace posible construir una sericatdores de desigualdad y
desarrollo con criterios uniformes, otorgando uerbuaivel de comparabilidad entre

2 El ingreso equivalente es el ingreso total debha@gustado por factores demogréficos de acuetdo a
composicion de sus miembros. En general se utibzaalas de necesidades de kilo-calorias por edad y
género, pero la metodologia para su computo ngos&ss aclarada por los institutos de estadisticas.

% Para mas referencias sobre la base SEDLAC verdwiewia en http://sedlac.econo.unlp.edu.ar
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paises y en el tiempo. Por lo tanto éste tratamiesttandarizado de la base SEDLAC
permite trabajar con una calidad de informacioresop a la utilizada por Deininger
y Squire, al menos para algunos paises de Amésitiaa.

Dado que el trabajo esta acotado a los paisemdatiericanos, la dimension
cross-sectiores reducida. La estrategia seguida es generaangl ge indicadores de
desigualdad y desarrollo a nivel de regiones suimBnales, definidas segun el
instituto de estadistica de cada pais. Por otm, kawl la construccion del panel existe
un trade-offen la eleccion de la dimension de corte transieesausla dimension
tiempo. Para la determinacion del nimero de pesi@oonsiderar se siguieron dos
criterios alternativos:

- Panel corto se compone de 71 regiones que pertenecen a Xa&spai
(Argentina, Brasil, Costa Rica, El Salvador, HordyrMéxico, Paraguay,
Perd, Uruguay y Venezuela) para 6 periodos biasugle van desde 1995
hasta 2006.

- Panel largo comprende solamente 27 regiones de Argentina2(#92009),
Brasil (1990 a 2008), Costa Rica (1989 a 2008),ddoas (1991 a 2009) y
Uruguay (1989 a 2009). La dimension tiempo reprasentonces mas de 17
periodos anuales.

El indicador de desigualdad utilizado es el indiegsini, calculado en base al
ingreso per capita familiaf.En la Tabla 3.1 del Apéndice se muestra la evoiudgl
indice del Gini, calculado para los paises del sggupanel. Como se observa, a
excepcion de Brasil gue muestra una evolucion g@eeede suavemente, la tendencia
de la desigualdad en todos los paises ha sidoentechasta la primera mitad de la
década de los 2000. Luego, el valor del indice enmrd a disminuir (Argentina,
Uruguay y Honduras) o a permanecer sin cambiostéCRia). Es decir, hay un
quiebre en la evolucion de la desigualdad en lmsquos afios de los 2000.

Para la construccion del ingreso per capita searin los ingresos reportados
en las encuestas de hogares ya que esto permge lgervariabilidad muestral
necesaria para desagregar los indicadores a nsgbesmcionales. Deben mencionarse
dos aspectos importantes del uso de encuestasgaeebopor un lado los ingresos
provenientes de las encuestas presentan diferecaid®s que surgen del sistema de
cuentas nacionales, lo cual podria presentar gigdinlema de errores de medicion;
por otro lado, la sensibilidad en el reporte deimggesos laborales a la estabilidad en
el mercado de empleo puede ser una fuente de adidmnal en el calculo del nivel
econdémico de cada region.

Con respecto al primer punto, son multiples lasasaule la discrepancia entre
las cuentas nacionales y las encuestas de hogateteclaracion de los ingresos de
capital, economia informal, ingresos de firmas erdel pais que envian sus
utilidades al exterior, entre otras. No es clare gjustar los ingresos de las encuestas
por cuentas nacionales sea la mejor alternativgugasi bien se esperaria que los
paises sigan los procedimientos estandarizadoa Bévision de Estadisticas de las
Naciones Unidas, en la practica, el alineamiergstas normas contables por parte de
los paises en desarrollo son, en general, basieéspares (Chen y Ravallion, 2008).
En consecuencia, el uso de microdatos juntos caylagehomogéneas de

* Para una lectura méas sencilla de las estimacidee®gresion se utiliza el indice de desigualdad
multiplicado por 100, por lo tanto el valor O ingiperfecta igualdad y 100 representa la maxima
desigualdad.
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procesamiento, tal como las aplicadas en la bagd SE, permiten no solamente
contar con un indicador del nivel de ingresos de Habitantes para cada region
latinoamericana sino que brinda un cierto gradoateparabilidad entre las mismas.

La estabilidad en el mercado de empleos tiene efercto adicional sobre la
medicién de los ingresos dado que si existe undiammovilidad entre ocupados y
desocupados, el salario reportado en las encugstede reflejar tan solo una
situacion temporal del individuo que no es repriegea de su capacidad real para
generar recursos. Para contemplar de alguna mas&ra&fecto, se incluye dentro de
los modelos de regresién a la tasa de desempleo cariable de control.

Un comentario adicional y no menos importante esoklque juegan las
transferencias estatales en las comparacionesnedggode ingresos. Dentro de un
pais, el gobierno nacional puede aplicar politreadistributivas entre sus regiones y
por lo tanto el ingreso observado luego de traasfgas puede no reflejar en forma
adecuada el verdadero nivel econdmico de esa relgasntransferencias estatales no
solamente son contribuciones en dinero sino queitanmabarca beneficios indirectos
para los miembros de la region, tales como el @izaniento de la educacion publica,
la cobertura del servicio de salud, entre otros. fEmcipio, seria deseable
compatibilizar los ingresos per capita de cada estado sustrayéndole el monto por
habitante presupuestado por el gobierno nacionabeoepto de transferencias a esa
region. Sin embargo, esos datos administrativosomode facil acceso para todas las
regiones y periodos analizados. El criterio segyidia este trabajo es una solucion
parcial que consiste en descontar del ingreso tagmmpor cada hogar la parte que
declara como transferencias provenientes del e¢pdalres sociales, becas, etc.).

En sintesis, a partir de la base SEDLAC se constrigs siguientes variables
de desarrollo a nivel de regiones sub-nacionalesngdio de afios de educacion, tasa
de desempleo, porcentaje de poblacién adulta grécipacion del sector industrial y
del sector publico en el emplecTambién se incluyen otras variables de desareollo
nivel nacional que provienen de los World Developmindicators (WDI 2010,
Banco (Ia\/lundial): grado de apertura, tasa de inflagiéel porcentaje de poblacion
urbana.

4. Metodologia de estimacion

Como fue mencionado, los trabajos recientes sdéseggualdad y desarrollo
utilizan por lo general la estructura de datos anep para realizar sus estimaciones
dado que, ademas de representar un mayor niumeybsdevaciones para el calculo
de estimadores, la importancia fundamental residel édecho de que la hipétesis de
Kuznets esta planteada en un contexto dinamicatikdar datos de corte transversal,
el supuesto implicito es que los paises mas pa®esomportaran como los mas
avanzados una vez que recorran todo el senderdedatrollo. Este supuesto puede
ser razonable en cierto contexto, pero existemffastidiosincraticos a cada pais que
estan relacionados con el desarrollo y que puedgaarestimaciones incorrectas.
Algunos ejemplos son los niveles de corrupcidmisgtoria particular de cada pais, los

® Esta Ultima variable también intenta morigerarpedblema de comparabilidad regional de los
ingresos como consecuencia de las politicas rekdifvas a través del empleo publico.

® Si bien es cierto que en la mayoria de las erasiel® hogares puede estimarse la proporcién de
poblacion rural, la encuesta de Argentina es ra@addizen aglomerados urbanos. No obstante, las
estadisticas de desigualdad para el area urbaoalamds con la EPH no distan demasiado de las
calculadas para poblacion total con otras encuedstasbertura nacional (Gasparini y Cruces, 2008).
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juicios de valor sobre la equidad cada sociedadidera como aceptable, entre otros.
Es por eso que los datos en panel permiten unatoptr tales caracteristicas
inherentes a cada region y por lo tanto una estimalte la relacién entre desigualdad
y desarrollo mas confiable.

4.1 Media condicional

El estudio de la relacién entre la desigualdad gesarrollo dentro de la
literatura empirica se ha basado principalmentdaemedia condicional. Algunos
ejemplos son los trabajos de Li y Zou (1998), B&1@99), Forbes (2000), Banerjee y
Duflo (2000b), Mbabazi et al. (2001), Panizza (20@2astellé (2004) y Benjamin et
al. (2006). Siguiendo esta linea de investigace®prscedio a estimar dos modelos de
regresion para la media condicional:

grt =181yrt +ﬁ2y§[ +X|"t 5+ur +£rt (1)
grt = f(yrt) + X;t 5+ur +£rt (2)

paratoda =1,...,Ryt=1,...,T, donde:

- O coeficiente de Gini multiplicado por 100 de lgigenr en el periodd,

- Y ingreso promedio (en logaritmos) de la regi@m el periodd,

- Xqt: conjunto de otros indicadores de desarrollo aragionr en el perioda,
- u: efecto fijo idiosincratico (no observado) endgionr.

- & error aleatorio que satisfaBés;) = 0 yV(&) = o°

El modelo (1) es la tipica especificacidon cuadeafp@ra poner prueba la
hipétesis de Kuznets mientras que el modelo (2hesos usual en la literatura. Este
altimo es un modelo semi-paramétrico en doffge es una funcién desconocida, es
decir, no se asume ninguna forma funcional espag@ra la relacion entre el ingreso
y la esperanza condicional de la desigualdad. Hlletoo(2) serd utilizado para
analizar la bondad de ajuste del modelo (1).

De la misma manera que en el andligiess-sectionla idea implicita en
ambos modelos es que la relacion entre el desarydih desigualdad es un patron
comun entre paises: tanto los coeficienfey 5 como la funciérf(.) es la misma,
independientemente de la region y/o el periodoielmpo que se considere. Este
supuesto es conveniente puesto que, dado un moemeidiempo, solo se observa a
paises en distintas etapas del desarrollo. Siddisapuesto de que los paises pobres al
desarrollarse se comportaran de la misma formaaquellos contemporaneamente
ricos no es necesariamente valido, ésta idea agudaortar el camino para el
entendimiento del proceso de desarrollo en suidathl Claramente, considerar cada
pais por separado puede modificar los resultadbsamiisis, pero este supuesto
permite buscar un patrén comun a todos los pdiseslave en ésta metodologia de
paneles es que permite la depuracién de los aspguo son permanentes (efectos
fijos) dentro de cada region y por lo tanto permiteanalisis que va mas alla de sus
idiosincrasias. También es importante que el perdmtiempo sea lo suficientemente
largo de forma tal que el proceso del desarrobodateservable en su totalidad. Esto tal
vez nunca suceda para algunos paises y es pouessl gupuesto de considerar un
mismo conjunto de paradmetros para todas las regipaanite que el desarrollo se
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observe, al menos en el agregado. Por lo tantages donde el supuesto anterior
ayuda a sortear ése obstaculo.

Desde el punto de vista descriptivo, la curva der€ts vista como una media
condicional es una relacion promedio entre la deditad y el desarrollo, en otras
palabras es un resumen de la relacién. En consgayeado un conjunto de regiones
con un determinado nivel de desarrollo, la des@pthbbservada en cada uno de ellos
puede diferir de aquella predicha por la curva den€ts. Sin embargo, esto es
producto de que se esta estimando un patron deralé&sgue sintetice aquel que se
deberia observar para cada region.

La metodologia de estimacion implementada paracla@on (1) es una
regresion estandar de paneles con efectos fijosaal999) mientras que para la
estimacion del modelo (2) se utiliz6 una adaptagéncilla del estimador semi-
paramétrico en diferencias (Yatchew, 2000) en dosidglemente se incorporan
variables binarias por regidn para capturar lostefefijos sobre la desigualdad. En
términos mas formales, la ecuacion (2) puede es®ilde la siguiente manera:

O = f(Y)+X,0+7Z y+e, (2)

donde se ha reemplazado al térmipocon un vector que contiene variables binarias
gue indican a la region(vale 1 en la-ésima posicién y 0 en otro lado) multiplicado
con el vector de coeficientggsque contiene a los efectos fijos de cada regidn. E
meétodo en diferencias consiste en los siguientesspa

- Paso l:ordenar los datos de acuerdo a la varighés decir las observaciones
quedan ordenadas segif) <Y < ...< Yi<-.-<Yr1-

- Paso 2 estimar los parametrady ypor OLS utilizando el siguiente modelo
- . _ r ] ’ ] 8
en diferenciasy;, = 9 =[X;) = X910 +[Z5) = Z) IV + &4y — €4y -

- Paso 3 estimar por algin método no paramétridgya utilizando la variable
transformadag,, = g, — X, -z y como variable dependiente yyacomo

explicativa. Para este trabajo se utiliz6 el métdecuavizado conocido como
LOWESS.

Tanto para el estimador de efectos fijos como phpaocedimiento basado en
diferencias ordenadas, los autores demuestran qubosa métodos arrojan
estimadores que son consistentes y asintoticamenteales.

4.2 Cuantil condicional

La relacion entre la desigualdad y el desarradisidlo menos explorada fuera
de la media condicional. Si bien dentro de laditiera de economia ambiental existen
trabajos recientes que estiman curvas de Kuznetscoantiles condicionales, la
economia de la distribucién ha mantenido el arsaési la relacién existente entre la

" El subindice entre paréntesis indica la posicidfeeque se encuentra cada observacién una vez que
fueron ordenadas.

8 Este método también admite mayores ordenes deedidfiacion, requiriendo un esquema 6ptimo de
ponderadores para lograr mejoras de eficienciddia en las estimaciones. Ver Yatchew (2000) para
mas detalles.
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media condicional de la desigualdad y el desarmtiondmico’ En este trabajo se
estiman dos modelos alternativos para el cuarésimo:

Qr (grt | yrt ! Xrt) = ﬁl(r) yrt + :82 (T) yrzt + X;t 5(1—) (3)

Q(9n [ Vu s Xe) = Bi(D)Ye + Lo (1) Y + %, O(1) + a1, (1) (4)
paratoda =1,...,.Nyt=1,...,T, donde:

- g coeficiente de Gini multiplicado por 100 de lgigor en el perioda,

- Y ingreso promedio (en logaritmos) de la regi@n el periodd,

- Xqt: conjunto de otros indicadores de desarrollo faragionr en el perioda,
- a(1): parametro que representa un efecto fijo paragenr.

La interpretacion de los cuantiles condicionaleslifiere drasticamente de la
realizada para la esperanza condicional, solo eeguina leve intuicion sobre qué es
lo que representa cada cuantil. Si se toma a lgisnes con un mismo nivel de
desarrollo lo mas probable es que las mismas difien sus niveles de desigualdad.
Légicamente, existen otros factores que no sorucagds por el mero crecimiento de
los ingresos y que afectan a la desigualdad; eB, dam condicionando por el
desarrollo econdmico las regiones pueden ser oddsnen un ranking de equidad.
Este ranking de desigualdad condicional se originafactores que afectan a la
distribucion de los ingresos pero que usualmenteamofacilmente cuantificables en
una investigacion empirica y por ende no puedenns&ridos dentro de un analisis
de regresion. En este sentido, el cuantil condaiantia como un indicador de cémo
afectan esos factores inobservables en la detesidimdel ranking.

Utilizando ésta interpretacion, las curvas reprissls por los distintos
cuantiles condicionales muestran como evolucionzaaéa una de las posiciones del
ranking de desigualdad durante las distintas etdpldesarrollo, bajo el supuesto de
que el conjunto de los factores inobservables peesinalterada® Por lo tanto, un
resultado posible e interesante es que los pataetesarrollo pueden diferir entre
cuantiles llevando a que la hipotesis de Kuzneltsvéa sea valida bajo ciertos
contextos, pero totalmente irrelevante en otros fdnma de tener alguna nocién de
como afectan los factores inobservables a est®rpas a través de los efectos
marginales del ingreso sobre cada cuantil condatignmedido por los coeficientes
Lu(1) y B(D): si los mismos difieren entre cuantiles indicayiee existen factores que
no fueron incluidos en la regresion que afectaseatlero de desarrollo.

Para la estimacion de la ecuacion (3) se utilizéstimador tradicional de
Koenker y Basset (1978) con el pool de datos, es dee el vecto[ 3,(r), 3,(r),(1)]

resuelve el siguiente problema de optimizacion:

° Algunos ejemplos de estimaciones de curvas de é&szambientales son los trabajos de Flores
Flores-Lagunes y Kapetanakis (2009) y Kapetan&kie9).

9 E| hecho de que una misma regién no necesariarsenteantendra siempre sobre el mismo cuantil
condicional no es un argumento en contra de éwgnetacion puesto que el mismo también se aplica
sobre la interpretacion de la media condicional.
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R T th sih=0
{ (5

min - -By> -X con h) =
0Ny 22290 = By = BaYa =X:9) con o= o

En la estimacidn de la ecuacion (4) es necesasamatodologia de cuantiles
para datos en panel, literatura que es novedos& Y& avanzado rapidamente en los
ultimos afnos. Los trabajos de Koenker (2004, 2@0bamarche (2010) se basan en
una analogia de una propiedad de los estimadorasndedia condicional en donde el
estimador de efectos aleatorios puede rescribiogeocun estimador de OLS con
efectos fijos penalizados. En consecuencia, losresitproponen un estimador de
cuantiles condicionales para datos en panel utifiaaun problema de optimizacion
similar a (5) pero incluyendo una penalizacioraahdfio de los efectos fijos. Por otro
lado, el trabajo de Canay (2010) plantea un estimde efectos fijos para paneles en
dos etapas basandose en el supuesto adicionakd®s(gu= a; para todor (modelo
location shify. Intuitivamente este supuesto implica que losof&s idiosincréaticos de
la regionr afectan de la misma manera en los distintos deantondicionales. Si
bien el estimador de Koenker (2005) es méas gegesdemas es 6ptimo (Lamarche,
2010), el problema de optimizacion es computaciaeate complejo, incluso cuando
el nimero de observaciones no es demasiado graad&al motivo, en este trabajo se
utiliza el estimador en etapas que consta de ¢psesites pasos:

- Paso 1 estimar consistentemente con un estadistico de paneles con efectos
fijos, tal como se hace para la ecuacion (1).

- Paso 2 estimarf(1) por la regresién por cuantiles estandar de Kaegke
Basset (1978) utilizando §, =g, —&, como variable dependiente yya

(junto con su cuadrado) yxa como regresores.

Canay (2010) demuestra que éste estimador en etgpaonsistente y
asintéticamente normal cuandoes grande. Los errores estandar son calculados
mediante el método de boostrap en donde la dimenlEde-muestreo esdado que
con una serie de experimentos de Monte Carloabhjo de Kato, Galvao y Montes-
Rojas (2010) muestra que, para el caso de un moéédzation shift los intervalos
de confianza construidos con este procedimientetiaun buen desempefio, medido
por la tasa de rechazo de la hipotesis nula.

5. Resultados empiricos
5.1Relacion simple

Como primer paso se considera a la relacién sireptee desigualdad y
desarrollo, tal como fuese planteado por Kuznetsoteas palabras, se asume que en
los modelos (1) a (4) los parametrdg) (y por lo tantod también) son nulos. Los
Graficos 5.1 y 5.2 muestran que al considerar flestes fijos por region lleva a que
la relaciéon entre desigualdad y desarrollo sea mdifosa en comparaciéon al caso en
gue se contempla al pool de datos. A su vez, apaoan los graficos que surgen de
ambos paneles se observa que utilizar una maydidadnde afios y menos paises
muestra una relacion méas definida entre la desigday el nivel de ingresos.
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En el caso de la media condicional (Grafico 5.1)n germitiendo la
estimacion de una forma funcional flexible, el pdel datos no presenta sefales de
una relacion de Kuznets en ambos paneles. Sin gmbarincorporarle al modelo los
efectos fijos por region aparecen algunas relasiamre desigualdad y desarrollo
mas definidas: en el caso del panel corto la petelide la media condicional se
vuelve levemente negativa mientras que para elldargo aparece una marcada
relacion de Kuznets. Este resultado claramenterdifile los resultados encontrados
en la literatura segun el cual al incorporar losctfs por region la relacion entre
ingresos y desigualdad se volvia débil.

Al considerar el comportamiento por cuantiles (&mb.2) las conclusiones
difieren segun el panel utilizado. En el caso d&lgb corto, el pool de datos muestra
un comportamiento muy heterogéneo en los cuartdedicionales indicando que el
sendero de desarrollo de una region que se mastugiempre en el mismo ranking
de desigualdad (es decir, sobre el mismo cuantigre dependiendo de su posicion
distributiva inicial en la etapa de subdesarrollal como muestra el Gréfico 5.2.a, si
la region tiene baja desigualdad al principio desairollo seguird un sendero de
Kuznets, mientras que si parte de una situaciorleeada desigualdad (cuantiles
superiores) el sendero seria el opuesto, es decifazma de U. Por otro lado las
regiones con desigualdad intermedia no presentaif@una relacion con el nivel de
ingreso per capita. Al incluir los efectos del eottansversal, capturados por los
efectos fijos por region, las curvas por cuantdesvuelven a ser homogéneas en el
sentido de que cuentan la misma historia de ddsamoependientemente del nivel
de desigualdad de la etapa inicial. Sin embargajebe ser cauteloso al mirar las
estimaciones por paneles con estos datos, daddagymopiedades asintoticas del
estimador por etapas de Canay dependen del nirmgrerddos considerados. Es por
€S0 gue para obtener mayor precision debe conssdezhbloqueil) del Grafico 5.2
gue muestra los datos del panel largo. Como senahsel pool de datos sigue
presentando una cierta heterogeneidad en el coanpierito de los cuantiles, aunque
menos marcada que en el caso anterior. Nuevamantentrolarse por los efectos
fijos por regidn, los cuantiles muestras una gramdgeneidad en el ranking de
desigualdad durante el sendero de desarrollo yn@s) el mismo tiene forma de U
invertida en cada uno de ellos. Este resultado $asgechar que la heterogeneidad en
el comportamiento del rankig condicional se debad&uamentalmente a efectos
idiosincraticos de cada region mas que al restiagle®ariables que fueron no fueron
incorporadas en estas regresiones.

5.2Relaciéon multivariada

Como fuese mencionado en la revision teérica,nsoliples los factores que
generan una asociacion entre el nivel de ingredasdgsigualdad y por lo tanto es
interesante ver como se alteran los resultadosiem® al considerarlos dentro del
analisis de regresion. En otras palabras, el patebKuznets que se observa en una
relacion simple como la anterior puede que seeselltado de la interaccién con otros
factores tal como el grado de urbanizacion, ejerpfdateado por el mismo Kuznets.
Son multiples las dimensiones adicionales a coresidel stock de capital humano, la
composicion etaria, el nivel de apertura econon&astabilidad monetaria y laboral
de cada pais, la estructura sectorial del empéealesigualdad del factor tierra, el
respeto por las leyes propiedad, entre otros. iRahair algunos de estos aspectos se
estimaron las relaciones modeladas en las ecuac{@hea (4) en donde el vectay
incluye las variables de desarrollo mencionadas.
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Ademas del ingreso per capita, de las encuesta®ghres se calcularon los
afios de educacion promedio, la participacion detbsegublico y el sector industrial
en el empleo, el porcentaje de poblacién adulta tasa de desempleo regional. La
tasa de inflacion anual, el nivel de apertura ype@icentaje de poblacién urbana
provienen de la Word Develoment Indicador (WDI 20B@&nco Mundial) y son a
nivel pais.** Las estimaciones de todos los modelos con ambwlgsase presentan
en las tablas 5.1 y 5.2 del Apéndice. En todoxés®s se muestra la estimacion que
se considera controlada por los efectos fijos (feE¢ada region.

Centrando la atencién en la esperanza condiciehgianel corto (Tabla 5.1)
muestra que en el modelo paramétrico estimado defictentes del logaritmo del
ingreso per capita resultaron ser no significativak como sucede en los trabajos
empiricos. En las ultimas filas de la Tabla 5.inskiyen dos tests estadisticos para la
forma funcional dd(y) basado en Yatchew (2010). El primero comparati@anacion
no paramétrica con una forma lineal mientras queeglundo lo hace contra la
especificacion cuadrética. Claramente se rechahaptiesis nula de que la forma
funcional semi-paramétrica se ajuste a un modeéalié cuadraticd? Por lo tanto el
analisis del resto de las variables de desarradlo este panel se basara en las
estimaciones del modelo con forma funcional flexipara la relacion entre
desigualdad e ingresos (columna SPFE): las UniGasables estadisticamente
relacionadas con la desigualdad son el nivel edwgdbs indicadores del mercado
laboral y el grado de urbanizacion. Por otro laaitalizando el panel que considera
una mayor cantidad de periodos (Tabla 5.2) lagme@sibnes muestran el ajuste de una
relacion cuadratica en forma estadisticamentefgigtiva. También cobran poder de
explicacion las variables que miden la estabilidagrecios y la apertura econémica,
mientras que el nivel educativo, el grado de udmidn y el empleo en el sector
publico ya no aparecen como correlacionadas cotgesagualdad. El Grafico 5.3
muestra el ajuste de la esperanza condicional ehosnpaneles. Como fue
mencionado al analizar el test estadistico sobferfaa funcional dé(y), en el caso
del panel corto la forma de U invertida pareciereeimente forzada por la forma
funcional del modelo ya que la misma no es demasiiterente de una recta
horizontal. Al utilizar el panel largo aparece urgdacion similar a la curva de
Kuznets, aun cuando se controla por efectos fijos ge restringe la forma funcional
de la media condicional. Notese que el test detégi (Ultimas filas de Tabla 5.2)
siguiere que ésta forma funcional es compatibléotaon una ecuacion lineal como
cuadratica, sin embargo el grado de ajuste (mgaidael valor p) pareciera ser mas
compatible con el polinomio de segundo grado.

Al analizar los coeficientes de los cuantiles coimiales sucede algo similar
a lo que ocurre con la media condicional, pero €B easo las estimaciones mas
confiables son las del panel largo. Nuevamenteoatiderar un panel con mayor
cantidad de periodos el ajuste polinbmico muestrabuen ajuste para todos los
cuantiles. En base a estas estimaciones se puetteqde, ademas del nivel de
ingreso per capita, la estabilidad del nivel gelndeaprecios, la participacion de la
industria en el empleo, la apertura comercial ta$a de desempleo impactan sobre la
desigualdad en casi todas las posiciones del rgnétén desigualdad condicional.
Distinto es el caso del porcentaje de poblaciértaden donde el impacto pareciera
estar levemente mas concentrado en los cuantilesdpbajo de la mediana

™ El indicador del nivel de apertura es la sumaxg®eaciones e importaciones sobre el PBI, todo en
moneda constante.

2 para mas detalles, ver la seccién A.1 del Anelinal del trabajo, donde se comenta brevemente el
procedimiento del test.
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condicional. Nétese que éste efecto también apameda media condicional en su
version paramétrica (columna FE), pero desapatemenaiderar una forma funcional
flexible (columna SPFE). La relacion entre ingrgda desigualdad, dado el resto de
las variables desarrollo, pareciera ser homogéneal sentido de que los cuantiles
condicionales tienen una curvatura similar parirdes valores de. Por lo tanto se
esperaria que la media condicional ofrezca un besuitmen de la dependencia entre
desigualdad y desarrollo. Esto es mas claro end&id® 5.4, donde se representa a
las estimaciones de la curva de Kuznets por ceantiéira una region con factores de
desarrollo promedio. Para poner a prueba este atampento de los cuantiles
condicionales se realizd un test de Wald, en démdpdtesis nula es la igualdad de
todos los coeficientes asociados a la variablengeeso per capita. Intuitivamente, la
hipotesis nula considera que el patron de desarral difiere entre los distintos
cuantiles condicionales?® Los resultados del test se muestran en la TaBlaBh
ambos paneles la hipotesis de homogeneidad ematrsede desarrollo parece poco
sostenible (a un nivel de significacion del 2%)radmla estimacion no considera al
efecto idiosincratico de cada region sobre la dedittad (columng@ool QR. Cuando
se incluye a los efectos fijos (columRER QR no encontrarse evidencia significativa
en contra de la hipotesis de homogeneidad. Poartotel andlisis de cuantiles
condicionales muestra que, aun controlando pos e@aables de desarrollo, son las
caracteristicas idiosincraticas de cada regiorglas pueden generar un sendero de
crecimiento y desarrollo diferente, dependienddageposicion inicial en el ranking
de desigualdad. Una vez que se generaliza el endjistando el efecto particular de
cada region, entonces la media condicional se euaivbuen resumen del patron de
desigualdad y desarrollo para el agregado de region

Como fuese mencionado, los resultados difieren wwa gran parte de la
literatura empirica que muestra que la incorporaaié@ efectos fijos al modelo
empeora el ajuste cuadratico. Esto puede ocursicd@ente porque la estructura de
datos utilizada en este trabajo difiere levementéod anteriores, en el sentido de que
por un lado sélo se esta considerando a los pdésésnérica Latina y por otro, la
unidad de estudio es una regién sub-nacional earldg un pais. La Tabla 5.4
muestra las estimaciones realizadas con los migases y afios utilizados en el
panel largo, pero con un nivel de agregacion natioBomo se observa, en la
regresion para la media condicional la relacioiKdenets sigue apareciendo pero con
una menor significatividad y en el caso de los tilemnel ajuste cuadratico del
ingreso per capita se pierde por casi por compkettos menores niveles de potencia
estadistica puede que sean generados por el tesdiécross-sectiorencontrado en
la literatura empirica pero probablemente tambgmusa consecuencia de la menor
cantidad de observaciones. Nuevamente, el ajustmaldelo cuadratico parece ser
una opcion razonable al ser comparada con la estmaemi-paramétrica.

5.3Umbrales de desarrollo

Si bien éstos resultados parecen apoyar la higdtlesKuznets, la relevancia
de la misma radica en el caracter practico de sarguia de politica econémica que
muestre hasta donde llegatelde-offentre desigualdad y desarrollo. Por lo tanto, es
importante tener una idea de cuél es el umbraddsérrollo, es decir el punto de
quiebre en la curva de Kuznets en el cual la dekigd llega a su maximo valor. Con
esta informacién se puede saber si es razonabkragsque junto con el mayor

13Ver la seccién A.2 del Anexo para una explicacitis formal del test de Wald.
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crecimiento econdémico se observe un cambio end@udaldad hacia una distribucion
del ingreso mas equitativa. En la Tabla 5.5 se traiéss umbrales de ingreso per
capita estimados para cada regresion realizadadacoruestra del panel largd®
Dado que la media condicional es un buen resumeondiela relacion condicional
entre desigualdad y nivel de ingresos, el analisifos umbrales de desarrollo estara
basado en tales regresiones.

En el caso del andlisis simple de la relacién etdredesigualdad y el
desarrollo, tal como fuera planteada por Kuznetsgrecuentra que el umbral ronda
los 280 dolares mensuales per cépita, medido endeP205, que al compararlo con
los valores promedio de las regiones de ArgenBmnasil y Uruguay (bloque de la
Tabla 5.5) es relativamente bajo, mientras quedg®nes que pertenecen a los dos
paises de América Central (Honduras y Costa Rieagn valores de ingreso per
capita que en promedio estdn muy por debajo delralngstimado. Un analisis
apresurado de estos resultados concluiria en gymises del Cono Sur han superado
el umbral del desarrollo. Por lo tanto, dado quesepaises han experimentado una
etapa de crecimiento economico durante los Ultiafims, seria razonable que cambie
la tendencia de la desigualdad de ingresos.

Sin embargo, notese que la historia contada earedfp anterior es construida
utilizando los resultados del analisis no condiatm Conjuntamente con el nivel de
desarrollo econdmico, existen otros factores qaetamn a la desigualdad y que se han
modificado a la largo de la Gltima década. Porlttd el umbral estimado puede ser
ficticio ya que es generado por la combinacion idgreso con el resto de los
determinantes del desarrollo. Recalculando nueveameon las estimaciones que
surgen del analisis mulitivariado (blogirede la Tabla 5.5) se obtiene que los
umbrales son mucho mayores cuando se considerzlgwsto de los factores de
desarrollo permanecen constantes. Es decir, sienaltsrara el stock de capital
humano, ni el nivel general de precios, ni la aparcomercial con el resto de los
paises, ni el desempleo, etc., el cambio en leetena de la desigualdad se esperaria
en aquellas regiones que superen los 643 ddélarasuales per capita, medidos en
PPA 2005. Al comparar estos valores con los ingr@sn capita de la muestra se ve
claramente que casi ninguna region del Cono Siwerawgse umbral excepto la region
conformada por Montevideo y su periferia en Uruguayn considerando un umbral
un poco mas laxo de 543 dolares PPA, soélo la reg&iagonica de Argentina se
incluiria dentro de las regiones en el supuestecgsm de crecimiento con equidad.
Esto arroja dudas sobre la relacion de U invertiddo que el umbral estimado es
algo muy similar a una extrapolacion del modelo qaessta respaldada por el rango
de ingresos de la muestra. Para ver este Ultim@mérealizé un test propuesto por
Lind y Mehlum (2010) para verificar si la funciostienada alcanza un maximo
dentro del rango del soporte de estimaci8rLos valores del test se reportan en la
Tabla 5.6: para el caso del andlisis simple, elpmtamiento de la funcion en los
valores extremos del soporte son estadisticamempatibles con una forma de U
invertida dentro del rango de ingresos del pangntras que para el caso del analisis
multivariado el comportamiento de la media condialoen el ingreso maximo no es
estadisticamente distinto de una funcidn estrictaenereciente. Por lo tanto la razén
por la cual el ajuste polindbmico es bueno al w@iliel panel largo es simplemente por
la presencia de una relacién convexa crecient®, e no avala a la Conjetura de
Kuznets.

% En la seccion A.3 del Anexo se da méas detallesesebprocedimiento utilizado para calcular los
umbrales de ingreso y los intervalos de confianza.
15En la seccion A.4 del Anexo se explica la intuicite! test.
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Finalmente, esto plantea la duda de cudl es édadal sendero de desarrollo
dentro de cada pais considerado y para ello seaeal estimaciones por separado
para cada pais con la especificacion que incluyesttos factores de desarrollo. En la
Tabla 5.7 se muestran solo los estimadores dedefcientes que acompafan al
ingreso per capita (en logaritmos) y su cuadradoex8epcion de Uruguay, las
regresiones muestran que dentro de cada paispusixe respaldar a la conjetura de
Kuznets a nivel regional. Las figuras del Graficd Buestran un comportamiento
dispar entre paises: Brasil y Honduras pareciestar ain en una etapa inicial en la
cual el crecimiento econdémico, dado todo lo deregfs, asociado a incrementos en la
inequidad, mientras en Uruguay esto es relativoival del ingreso per capita, tal
como sugiere la conjetura de Kuznets. Argentinenbatrado sus mayores niveles de
desigualdad en los ciclos de bajo perfil econommgentras que en Costa Rica la
desigualdad pareciera estar relacionada a otregréscdistintos que al nivel de los
ingresos.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha hecho un analisis empixicaustivo sobre la relacion
entre la desigualdad y el nivel de ingresos de Agadratina en la busqueda de una
explicacion al cambio en la tendencia en los irabcas de desigualdad que la region
viene presentando durante casi una década. Bagdedotas distintas teorias del
desarrollo econémico se intentd cuantificar lavateia de la hipdtesis planteada por
Kuznets en los paises de la region mejorando laksaprevios en dos dimensiones:
(i) mediante la utilizacion de datos de una calidagdesor a cualquiera de los
utilizados antes en la literatura empirica sobréerla y {i) analizando la relacién
conjeturada desde distintas perspectivas utilizantEtodologias econométricas
complementarias y que se consideraron idoneas skgliteratura reciente. Los
resultados del trabajo arrojan varias conclusioaiginas de ellas que desafian los
resultados encontrados en la literatura empirica.

En primer lugar, se refuerza la relevancia dezatilla estructura de datos de
panel de larga duracion para analizar un procesamdco como el desarrollo
econdmico. Al considerar un panel mas largo laledlide los resultados mejora, en el
sentido de que la relacion entre desigualdad yragkease vuelve mas definida.

En segundo lugar, la utilizacion de los efectgesfipara capturar el
componente idiosincratico de cada regién mejorarads el ajuste cuadratico de las
estimaciones. Segun el analisis de Dominics ef2808), este resultado contradice
otros trabajos empiricos en los cuales la utilizadgile los efectos fijos debilita la
hipdtesis de Kuznets. Sin embargo, el contextol@eale este trabajo que se enfoca
en una sub-muestra de paises Latinoamericanos yrtarestructura de datos mas
desagregados puede que no contradiga del todooladusiones de la literatura,
puesto que al considerar la relacion a nivel paisdrrelacion de U invertida se
debilita.

Por otro lado, al incorporar el andlisis de cdesten la curva de Kuznets para
caracterizar el comportamiento del ranking de deddtad entre paises con un mismo
nivel de desarrollo se llega a la conclusiéon de sprelas caracteristicas particulares
de cada region las generan senderos de desarrdiésigualdad disimiles y por lo
tanto la evolucién de la desigualdad en relaciam\adl de ingresos dependeria de las
condiciones iniciales. Si se quiere obtener unaatarizacion mas geneérica sobre la
relacion entre la inequidad y el desarrollo comtndio por los efectos fijos detoss-
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setcion entonces cada posicion del ranking se comportmalgera muy similar al

promedio. En consecuencia, un analisis de la nmmhdicional seria suficiente para
analizar la relaciéon entre crecimiento y desigudlde América Latina en su
conjunto. A su vez, la conclusion de estimar a Edian condicional utilizando un

método semi-paramétrico como alternativa a la éspeuon cuadratica indica que
en la mayoria de los casos el ajuste paramétricadno relativamente bien.

Por ultimo, si bien aun después de controlar piintos factores que influyen
sobre la desigualdad y el crecimiento se encuemiaaforma funcional que coincide
con la conjetura de Kuznets, al analizar la releisapréactica de la misma se descubre
gue el umbral de desarrollo estimado queda casa fdel soporte de ingresos de la
muestra utilizada. En particular, sélo dos regioteda muestra pueden superar esa
brecha. Por lo tanto lo que se encuentra realnentma relacion creciente y concava
entre la desigualdad y el nivel de ingresos. Estelasion es apoyada por un test de
hipdtesis. Consecuentemente, hablar de un umbrahaema inequidad o de una
relacion de U invertida se convierte en una exieagdn del modelo que puede ser
ficticia.

En conclusion, asignar al crecimiento econémico @gmrincipal motivo del
cambio en la tendencia de América Latina hacigualdad de ingresos no parece ser
creible al continente como un todo. Debe buscanseexplicacion a éste fenbmeno
en otras dimensiones del desarrollo tales comalidad del capital humano y los
retornos a la educacién, las politicas de emplebertura social y estabilidad
econdmica, dentro de la realidad de cada uno dedlises latinoamericanos.
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Apéndice

Gréfico 3.1: Evolucion de la desigualdad en Américaatina.
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Fuente: elaboracion propia en base a SEDLAC (CEDLB&nco Mundial)

Grafico 5.1: Desigualdad e ingreso per capita — ration simple. Esperanza condicional.
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Grafico 5.2: Desigualdad e ingreso per capita — ration simple. Cuantiles condicionales.
(i) Panel corto
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Tabla 5.1: Relaciéon de Kuznets para América Latingpanel cortg.
Estimaciones para paneles, modelo de efectos fijos
(r = pais-regiont = periodo bianual)

E(@ly.x) Qe(@ly. X)
FE SPFE 8 =0.10 8 =0.25 6 =0.50 8 =0.75 6 =0.90
In(IPCF) 17.41 26.68 16.01 16.53 14.31 26.91
(1.38) (2.06)* (1.27) (1.65) (1.46) (2.21)
In(IPCF)? -1.61 -2.39 -1.46 -1.59 -1.35 -2.50
(1.38) 2)* (1.23) (1.67) (1.48) (2.24)
Educacion (afios promedio) -2.01 -1.96 -2.15 -2.11 -1.84 -2.01 -2.01
(3.95)**  (3.74)* (3.5)** (3.6)** (3.39)* (3.45)* (3.34)*
Inflacién 0.024 0.014 0.037 0.024 0.026 0.030 0.020
(1.78) (1.00) (1.19) 1.77) (1.86)* (1.61) (0.79)
Apertura 0.022 0.012 0.015 0.022 0.023 0.021 0.030
(1.95) (1.00) (1.04) (1.68) (1.83) (1.33) (1.78)
% Pobl. Urbana 0.584 0.579 0.569 0.594 0.582 0.575 0.602
(3.78)**  (3.57)** (3.12)** (3.27)* (3.33)** (3.05)** (3.36)**
Desempleo 0.271 0.212 0.272 0.311 0.251 0.238 0.228
(3.38)*  (2.61)* (2.33)** (3.41)* (2.75)* (2.23)* (1.85)
Poblacién Adulta -0.658 -0.522 -0.557 -0.690 -0.598 -0.679 -0.731
(2.24)* (1.72) (1.75) (2.34)* (2.09)* (2.32)* (2.47)*
Empleo Industrial -0.392 -0.323 -0.423 -0.400 -0.428 -0.377 -0.410
(4.3  (3.41)* (2.93)** (3.19)* (3.47)* (2.8)** (2.99)**
Empleo Sector Publico -0.241 -0.445 -0.235 -0.206 -0.232 -0.180 -0.300
(1.44) (2.50)* (0.82) (0.87) (0.99) (0.77) (1.11)
Nro. de observaciones 366 365 366 366 366 366 366
Nro. de regiones 61 61 61 61 61 61
R? 0.21 0.90
Test sobre f(y): (FE vs SPFE) \% Valor p
- Lineal 3.532 0.00
- Cuadratica 3.387 0.00

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (@EBLBanco Mundial)
Nota: Estadisticos z entre paréntesis (valor abspltiindica significatividad estadistica al 5%;& 1%

Tabla 5.2: Relacién de Kuznets para América Latingpanel largg.
Estimaciones para paneles, modelo de efectos fijos
(r = pais-regiént = periodo anual)

E@ly.x) Qp(gly.x)
FE SPFE =010 #=025 =050 6=075 6=0.90
In(IPCF) 42.77 43.71 39.06 45.35 39.60 50.07
(4.97)** (3.05)* (3.32)** (3.32)** (3.12)** (3.57)**
In(IPCF) -3.31 -3.41 -2.92 -3.57 -3.10 -4.11
(4.08)** (2.35)* (2.47)** (2.74)* (2.52)* (3.01)*
Educacion (afios promedio) -0.69 -0.64 -0.75 -0.74 -0.52 -0.60 -0.40
(1.59) (1.29) (1.22) (1.30) (0.99) (1.10) (0.67)
Inflacién 0.001 0.002 0.002 0.001 0.001 0.001 0.001
(3.21)= (3.97)* (0.66) (.61)** (.64)** (51)** (.29)**
Apertura 0.045 0.039 0.035 0.037 0.035 0.050 0.057
(3.24)= (2.26)* (1.82) (2.2)* @.77) (2.21)* (2.61)*
% Pobl. Urbana -0.155 -0.231 -0.132 -0.144 -0.155 -0.158 -0.165
(1.37) (1.71) (0.73) (0.79) (0.92) (0.85) (0.83)
Desempleo 0.414 0.37 0.438 0.408 0.387 0.387 0.386
(6.16)* (4.51)* (3.68)* (4.19)* (3.36)* (2.81) (2.18)*
Poblacion Adulta -0.552 -0.323 -0.535 -0.604 -0.602 -0.569 -0.552
(2.60)* (1.30) (2.12)* (2.36)* (2.56)* (2.35) (2.11)
Empleo Industrial -0.266 -0.283 -0.281 -0.263 -0.264 -0.250 -0.256
(3.90)* (3.43)* (2.81)* (2.89)* (2.92)* (2.34) (2.2)*
Empleo Sector Publico -0.131 -0.044 -0.183 -0.165 -0.178 -0.110 -0.077
(0.94) (0.26) (0.90) (0.84) (0.91) (0.61) (0.43)
Nro. de observaciones 483 482 483 483 483 483 483
Nro. de regiones 27 27 27 27 27 27
R? 0.34 0.82
Test sobre f(y): (FE vs SPFE) \% Valor p
- Lineal 1.283 0.199
- Cuadrética 0.447 0.655

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLBeghco Mundial)
Nota: Estadisticos z entre paréntesis (valor abmpltiindica significatividad estadistica al 5%;a 1%
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Grafico 5.3: Desigualdad e ingresos per capita — ahisis multivariado.
Esperanza condicional
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(b) Panel largo

Grafico 5.4: Desigualdad e ingreso per capita — ahigis multivariado.
Cuantiles condicionales
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Tabla 5.3: Homogeneidad de los cuantiles condicioles en relacion al ingreso
per capita - andlisis multivariado.

Test de Wald basado en regresiones por cuantites YHEfectos Fijos)

(r = pais-regiént = periodo anual)

Panel Corto Panel Largo

Pool QR FE QR Pool QR FE QR
Estadistico de Wald 19.10 10.55 18.28 11.02
Valor P 0.014 0.229 0.019 0.201

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLEBegco Mundial)
Nota: varianzas conjuntas calculadas por bootskeaf00 replicas.
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Tabla 5.4: Relacién de Kuznets para América Latingpanel largg.
Estimaciones para paneles, modelo de efectos fijos

(r = paist = periodo anual)

E@ly.x) Qe (9ly. X)
FE SPFE #=010 HA=025 @H=050 AH=075 6H=0.90
In(IPCF) 82.91 73.80 76.84 103.68 73.50 88.96
(3.65)** (0.89) (0.84) (1.45) (0.99) (1.24)*
In(IPCF)? -7.02 -6.28 -6.63 -9.09 -6.22 -7.52
(3.45)** (0.88) (0.83) (1.45) (0.92) (1.15)
Educacion (afios promedio) 0.24 0.29 -0.04 0.21 0.32 -0.31 -0.21
(0.31) (0.33) (0.04) (0.32) (0.34) (0.31) (0.14)
Inflacién 0.001 0.002 -0.003 0.001 0.001 0.001 0.001
(1.96) (2.55)* (0.09) (0.04) (0.04) (0.04) (0.02)
Apertura 0.028 0.053 0.015 0.010 0.013 0.063 0.061
(1.22) (1.90) (0.46) (0.31) (0.47) (1.94) (1.12)
% Pobl. Urbana -0.087 -0.19 -0.066 -0.071 -0.117 -0.023 -0.015
(0.38) (0.73) (0.19) (0.24) (0.42) (0.07) (0.04)
Desempleo 0.437 0.329 0.384 0.349 0.331 0.499 0.628
(3.89)* (2.21)* (1.46)* (1.29)* (2.04)* (1.95) (2.25)
Poblacion Adulta -1.65 -1.15 -1.74 -1.56 -1.32 -1.73 -1.83
(3.53)* (1.72) (2.13)* (2.22)** (1.85)* (2.41)* (2.12)
Empleo Industrial -0.454 -0.355 -0.457 -0.542 -0.602 -0.379 -0.222
(3.84)* (2.34)* (1.21) (1.55) (1.56) (1.22) (0.70)
Empleo Sector Publico 0.413 0.494 0.711 0.504 0.446 0.608 0.228
(1.01) (1.01) (0.84) (0.56) (0.54) (0.68) (0.26)
Nro. de observaciones 89 88 89 89 89 89 89
Nro. de regiones 5 5 5 5 5 5
R? 0.59 0.91
Test sobre f(y): (FE vs SPFE) \% Valor p
- Lineal 1.459 0.145
- Cuadratica -0.054 0.957

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLEBegco Mundial)

Nota: Estadisticos z entre paréntesis (valor abmpltiindica significatividad estadistica al 5%;a 1%

Grafico 5.5: Desigualdad e ingreso per capita porgises de LAC panel largg.
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Tabla 5.5: Umbrales de ingresoganel largg.
Ingresos mensuales en moneda constante.

(U$S PPA de 2005)

a) Andlisis simple

Regresion Estimado Interv. Conf. 95%
Media 280.7 279.0 282.4
Cuantil 0.10 302.5 298.2 306.9
Cuantil 0.25 300.3 295.9 304.8
Cuantil 0.50 299.5 294.6 304.4
Cuantil 0.75 285.0 280.7 289.5
Cuantil 0.90 277.7 273.9 281.6

b) Andlisis multivariado

Regresion Estimado Interv. Conf. 95%

Media 643.4 625.4 661.9

Cuantil 0.10 611.0 572.9 651.5

Cuantil 0.25 806.4 748.6 868.7

Cuantil 0.50 571.0 543.7 599.6

Cuantil 0.75 596.7 561.5 634.1

Cuantil 0.90 441.1 422.4 460.5

C) Ingresos per capita observados

Pais Promedio Minimo Maximo

Argentina (1992 - 2009) 337.7 154.0 625.7

Brasil (1990 - 2008) 295.8 1194 466.5

Costa Rica (1989 - 2008) 2315 131.3 406.1

Honduras (1991 - 2009) 146.0 65.4 371.9

Uruguay (1989 - 2009) 381.2 202.5 729.7

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLBeghco Mundial)

Nota: los intervalos de confianza del 95% de cozBafueron calculados por el método delta.

Tabla 5.6: Test de hipotesis sobre la forma de Uwertida (panel largg.

Pruebas basadas en las estimaciones por paneletectrs fijos.

(r = pais-regiont = periodo anual)

L ., (a) Simple (b) Multivariado
Andlisis de regresion
YL YH YL Yu

- Test individual

Ingreso per capita (log) 4.18 6.59 4.18 6.59

Primera derivada de f(y) 17.64 -11.57 15.12 -0.83

Estadistico t 9.39 -5.73 7.66 -0.36

Valor p 0.000 0.000 0.000 0.358
- Test conjunto

Estadistico t 5.73 0.36

Valor p 0.000 0.358

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLBeghco Mundial)

Nota: para mas detalles sobre el cbmputo de laglisticos de prueba, ver Lind y Mehlum (2010).
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Tabla 5.7: Relacion de Kuznets para América Latingpanel largg.
Estimaciones para paneles, modelo de efectos fijos
(r = region,t = periodo anual)

E(g1y.X) Qp(gly.Xx)
FE 6 =0.10 g =0.25 6 =0.50 6 =0.75 6 =0.90
Argentina
In(IPCF) 5.82 18.89 12.15 -1.86 -26.86 -6.75
(0.28) (0.27) (0.25) (0.05) (0.42) (0.10)
In(IPCF)2 -0.98 -2.19 -1.59 -0.26 1.86 0.14
(0.55) (0.35) (0.37) (0.07) (0.33) (0.02)
Brasil
In(IPCF) 15.84 4.37 21.38 20.65 9.46 24.06
(1.08) (0.10) (0.47) (0.58) (0.26) (0.63)
In(IPCF)2 -0.11 1.110 -0.534 -0.541 0.479 -0.788
(0.08) (0.29) (0.13) (0.17) (0.14) 0.22)
Costa Rica
In(IPCF) -13.69 -1.52 -82.80 -51.78 43.10 11.11
(0.39) (0.02) (1.36) (0.94) (0.55) (0.13)
In(IPCF)2 1.307 0.287 7.698 4,767 -4.081 -1.139
(0.40) (0.03) (1.37) (0.96) (0.56) (0.14)
Honduras
In(IPCF) 25.72 70.17 75.57 64.04 15.33 15.24
(1.18) (0.92) (0.90) (0.92) (0.21) (0.20)
In(IPCF)2 -0.782 -7.062 -7.057 -5.429 0.711 0.591
(0.36) (0.86) (0.79) (0.72) (0.09) (0.07)
Uruguay
In(IPCF) 84.28 109.22 63.86 78.63 70.72 118.66
(3.45)** (1.55) (0.90) (1.38) (1.07) @.7)*
In(IPCF)2 -6.75 -9.13 -5.26 -6.27 -5.44 -9.47
(3.27)* (1.50) (0.85) (1.26) (0.94) (1.54)

Fuente: estimaciones propias en base a SEDLAC (CEDLBeghco Mundial)
Nota: Estadisticos z entre paréntesis (valor abmpltiindica significatividad estadistica al 5%;&l 1%.
El resto de los regresores no se muestran perorfureciuidos en las estimaciones.



Anexo

A.1 Test hipétesis sobre para la forma funciondi(y)

La prueba de hipétesis implementada en este trafmajtrasta las estimacion
no paramétrica dd(y) contra dos formas funcionales conocidas como Issn
polinomios de grado 1 (recta) y 2 (pardbola). Ht teonsiste simplemente en
comparar las varianzas residuales de cada modedmptrico confrontandolo con el
ajuste no paramétrico. El estadistico de prueba es:

V =/mT(s2 - 5%, )/ s2 T~ N (01)

donde el subindic® hace referencia al modelo paramétrico estimadoQid con
efectos fijos (EF) YNP indica al modelo que no presupone ninguna formaigunal
para la media condicional, estimado por método iflereshcias con efectos fijos
(SPFE).

Para mas detalles sobre el test ver Yatchew (2010).

A.2 Test de homocedasticidad basado en el estadietde Wald

Se trata de un enfoque general para hacer prugbakipotesis sobre
combinaciones lineales de pardmetros. El mismadlaptado por Koenker y Bassett
(1982) para proponer un test de homocedasticidadsto utilizando regresion por
cuantiles. Siguiendo la notacion propuesta endai@e 4, la hipétesis nula plantea lo
siguiente:

Ho:  (0.10) =5,(0.25) = ... =3,(0.90)
3(0.10) =3(0.25) = ... =[3,(0.90)

Hi: Ho no es verdadera

En otras palabras, bajo Hy tanto el coeficiente que multiplica al logaritmo
del ingreso per capita como a su cuadrado sonamttesten los distintos cuantiles.

Esta hipotesis nula puede escribirse en forma awdtrH ¢ = 0, donde el
vector( = [ (), B(r), ... ,B () ]I yH es una matriz no estocastica que
reproduce lo enunciaddy. El estadistico de prueba es:

W ={"H'THV *H'THS O - x2

dondeq es el rango de la matrizy V =Var(({).

En este trabajo, el test fue aplicado tanto a teficentes estimados con el
meétodo deaegresion por cuantiles considerando a los datoswampool (Koenker y
Bassett, 1978) como al estimador de efectos f(fanéy, 2010). La varianza conjunta
V fue estimada por el método de bootstrap con 5ilias.

Para mas detalles sobre el test remitirse a KognBassett (1982).
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A.3 Calculo de umbrales de desarrollo e inferencia

El célculo de los umbrales de desarrollo implinaoatrar el nivel de ingreso
per capita que maximiza la desigualdad, segun lavaCde Kuznets. Para ello se
utilizan las estimaciones paramétricas de las éoues (1) y (4). Analiticamente el
problema consiste en igualar a cero las primeregadias parciales. Por lo tanto, los
umbrales estimados con la ecuaciéon de la mediaigondl quedan definidos de la
siguiente manera:

A

g, =2
26,

m

mientras que con los cuantiles, los umbrales son:

U,(r)=- AD) r=1{0.10, 0.25, 0.50, 0.75, 0.90}
23,(7)

Recordar que los ingresos estan expresados e dsgalitmica, por lo tanto
se le aplica la funcidn exponencial a estos valpaga que queden expresados en U$S
PPA de 2005.

Notese que estos umbrales son funciones no lineddesos parametros
previamente estimados y para los cuales fueron gtadps sus respectivas varianzas
y covarianzas. Por lo tanto se recurre al uso @étbdo delta para estimar los errores
estandar e intervalos de confianza de los umbdiesgreso, dado que su aplicacion
es inmediata.

Para mas detalles de este método ver Cameron &dr (005).

A.4 Prueba de hipotesis sobre la forma de U inveda

Este test es propuesto por Lind y Mehlum (201@syuna forma apropiada
para testear si una relacion paramétrica estimddavés de una regresion tiene o no
forma de U invertida. A diferencia del test exptioaen A.1 en donde se evalla las
ganancias del ajuste de una versién paramétricalpaelacion entre la desigualdad y
el crecimiento econOmico, este test evalla el cotapovento de la funcién en los
extremos del soporte sobre la variable explicadiwanterés, en este caso el logaritmo
del ingreso per céapita.

Utilizando la ecuacion (1), las hipotesis del s#st las siguientes:

Hot Bi+2B,y,<0 0O B +2By, 20
H,: B+26,y, >0 O B +28,y, <0

dondey, es el logaritmo del ingreso per capita de la regias pobrgy es el de la
region mas rica de la muestra. Intuitivamentegest evalGa la derivada primera en
ambos entremos del soporte de la muestra de irggreaohipétesis nula plantea la
existencia de una relacion entre la desigualdad grecimiento que puede ser
mondétona o bien con forma de U; por el contrari@jota hipétesis alternativa la
relacion es estrictamente una U invertida. Para deéalles sobre los estadisticos de
prueba y la inferencia ver Lind y Mehlum (2010).
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Capitulo 2

Efecto distributivo de la educacion en Argentina.
Un enfoque de regresion para cuantiles no
condicionales

Resumen*

En este trabajo se utiliza el reciente método dgestdn para cuantiles no
condicionalesynconditional quantile regression, UQRon el objetivo de estudiar el
efecto de la educacion sobre la distribucion darge en Argentina. Los métodos
estandar se enfocan en estudiar los efectos ereddamo exploran consecuencias
distributivas ya sea asumiendo modelos que sonsiadwmestrictos o bien estimando
descomposiciones contrafactuales que requieremmafidon en distintos momentos
del tiempo y/o el uso de simulaciones. Este casestra la flexibilidad y utilidad de
los métodos de UQR para cuantificar efectos malegnaobre los indicadores de
desigualdad.

1. Introduccion

El efecto de la educacion sobre los resultados@uios ha recibido una
gran atencion en la literatura. Buena parte deekisdios sobre los retornos del
capital humano se ha enfocado en el aporte que tierafio adicional de educacion
sobre el salario promedio. En ese contexto, el mayablema dentro esa linea de
investigacion reside en que probablemente la edutas de naturaleza endogena, lo
cual puede sesgar a los estimadores de minimosacited ordinarios (OLS) y
usualmente requiere del uso de la estrategia dables instrumentales (IV) para su
estimacion.* Por otro lado, la literatura sobre pobreza y deditad se ha
concentrado en estudiar el efecto de la educa@bresaspectos de la distribucion
distintos de la media, tal como el impacto sobrgleso de los mas pobres o sobre

* Este trabajo es una extensiébhg Distributive Effects of Education: An Uncormfitll Quantile
Regression Approatlrealizado junto con Florencia Gabrielli y Walt8psa Escudero. Agradezco a
Walter Sosa Escudero por compartir sus comentarisgjuietudes sobre esta literatura. También a
Leonardo Gasparini y Guillermo Cruces por sus cdar@s. Todas las sugerencias y opiniones
recibidas durante la XLVI Reunion Anual de la AAERI Seminario del Departamento de Economia
de la UNLP han sido enriquecedoras de versiondsnimares de este capitulo. Cualquier error es de
mi exclusiva responsabilidad.

1 Ver Card (2001) para un buen repaso de este tema.
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la brecha de salarios. Esta otra linea de latiteaase ha movido gradualmente de un
analisis no condicional (mediciones de pobreza gigdeldad) hacia modelos
condicionales que ayuden a explicar sobre las ésentcausas de las privaciones y/o
desigualdades de ingresos. Desde ésta perspeadtamaalisis estandar de los retornos
a la educacion es visto como una etapa particel@io¢ada en la media) hacia un
objetivo mas general que es cuantificar el efecto las determinantes de la
remuneracion laboral (incluida la educacién) sdaraistribucion total de los salarios
y/o cualquier otro funcional de la misma (desigadldoobreza, etc.)

Dentro del objetivo de cuantificar el impacto de eonjunto de regresores
sobre la distribucion de alguna variable de intde&ssmétodos dgquantile regression
adquirieron una gran popularidad en la literatlista metodologia de estimacion,
desarrollada por Koenker (2005), ayuda a enteridefeeto de la educacion (y otros
determinantes del ingreso) sobraistribucion condicionatle salarios, mas alla de la
media condicional. El trabajo seminal de Buchingk994) muestra un resultado
importante dentro de esta literatura segun el taaéducacion tiene un efecto
marcadamente heterogéneo sobre la distribucioniagondl de los salarios. En
particular, un afio adicional de educacién tieneef@tto positivo y monétonamente
creciente en los cuantiles de la distribucion coodal de salarios. Este resultado se
encuentra en varios estudios que utilizan encudsté®gares de distintos paises. Por
ejemplo, Martins y Pereira (2004) analizan con esttodologia a un grupo de 16
paises desarrollados y afirman que su resultadwipal es que las estimaciones
muestran un efecto creciente de la educacion shsrepuntos mas altos de la
distribucion condicional de salarios. Mas evidersohre este patrén pero para paises
en desarrollo puede encontrarse en Fersterer yewkiimer (2003), Wambugu
(2002), Staneva et al. (2010), Aysit y Bircan (20léntre otros. Los articulos de
Fiszbein et al. (2007); Gonzéalez y Miles (2001) stmos ejemplos de aplicaciones de
ésta metodologia de cuantiles condicionales pareagb de América Latina, con
resultados similares. Cabe mencionar que si biegldaion entre el nivel educativo y
la mayor brecha salarial (condicional) es el resldtusual en la mayoria de los
trabajos, se han presentado algunas excepcionless €acaso de Panama, analizado
en forma separada por Galiani y Titiunik (2005) aldfis (2008). Estos trabajos
encuentran una relacion positiva entre la educaciélrsalario que es homogénea a lo
largo de los cuantiles condicionales.

Todos estos resultados concentran en los efeettmsdleterminantes sobre la
distribucidoncondicionalde los salarios, a pesar de que el objetivo dgéatsea la
distribuciénno condicionalo marginal? La transicién entre estas dos distribuciones
no es algo trivial y requiere cierta complejidadlética. Actualmente existen distintos
enfoques disponibles. Por ejemplo, Machado y Matdg) proponen integrar en
forma numérica sobre los determinantes de la dalsigd salarial (que incluye a la
educacion) utilizando los cuantiles condicionales fdrma tal de conseguir una
distribucion no condicional de manera empirica.cBinbio educativo se obtiene
integrando con respecto a asignaciones alternagivda educacion y comparando las
distribuciones resultantes con la original. Esto@gme es similar, en esencia, a los
ejercicios de descomposicion que tratan de separalinamica observada en la
desigualdad salarial en tres componentes: el appéetiene del cambio en sus
determinantes, la forma en que los mismos afedtaalario y un término residudl.

2 El término “no condicional” hace referencia a loegen estadistica se conoce como distribucion
marginal. Es decir, es aquella distribucion queltasie integrar una densidad conjunta en el msto
las variables que no son el objeto de analisis.

3 Ver Firpo, Fortin, y Lemieux (2011) y Bourguigndnystig, y Ferreira (2004).
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Naturalmente, el método de estimacién asi comonaptejidad analitica para obtener
conclusiones sobre la distribucido condicionaldepende de cuanta estructura se le
da al modelo que conecta a la distribucion de hlari®s con sus determinantes
observables y no observables.

En este trabajo se utiliza los recientes avanee&igo, Fortin y Lemieux
(2009) en la metodologia de regresion de cuamitesondicionalesupconditional
guantile regressionde aqui en mas UQR) con el objetivo de medirfedte de la
educacion sobre la distribucion (no condicional)agesalarios. Los supuestos sobre
los que se basa esta estrategia son basicameméniosos requeridos en los modelos
Mincer mas tradicionales. El mas importante dese#s el de exogeneidad en los
regresores. También en linea con la literatura ideosimulaciones, se asume que al
mover alguno de los regresores no hay efectos equdibrio general. En el caso de
los modelos para la media y los cuantiles condatemdel salario, los parametros
representan los precios que el mercado paga parozaecteristica del trabajador. Por
lo tanto, este supuesto implica que los paramekebsnodelo no se modifican como
consecuencia de los cambios simulados en los mgse€n términos mas generales,
los que se asume es que la estructura del satamaljcional en las caracteristicas
observables, se mantiene constante.

Otro aspecto adicional del método es que no necesltuso de dos muestras
para cuantificar el efecto del cambio en la estmaceducativa sobre la desigualdad
de salarial. Es decir, a diferencia de las descsimjpomes microeconométricas, el
meétodo de UQR permite medir el efecto de un pegeeaiihio en la distribucién de
la educacion sobre el indice de Gini de los saaf@ cualquier indicador), en el
mismo sentido en el que los coeficientes de regmesneal estimado por OLS
capturan los efectos marginales sobre el saladmedio. El elemento analitico clave
de esta nueva metodologia de regresion es la fund& influencia re-centrada
(recentered influence functipde aqui en mas RIF) que sera explicada en ladecc
2 del trabajo.

La implementacion del método se hace con datdsgentina. Como es bien
documentado en otros papers de la literatura, eniltomos 30 afios Argentina ha
tenido varios episodios de cambios institucionalessociales que alteraron
drasticamente la distribucion personal del ingrgsque se ven reflejados en los
indicadores de desigualdad y pobrézAdemas, en los Ultimos 40 afios la estructura
educativa argentina ha cambiado paulatinamenteramait una clara mejora en los
indicadores de cantidad de educacién (afios cursgdpsoporcidn de niveles
educativos finalizados), tanto en el nivel comdaedistribucién de los mismo3Este
escenario provee una variabilidad interesante @apborar los aspectos distributivos
de la educacion. Hasta donde se tiene conocimieste, es el primer trabajo que
aplica la estrategia de UQR para este caso, yeeergl, este aporte relevante es aun
novedoso, existiendo solamente unos pocos trabejolsres en la literatura.

2. Regresiones condicionalegersusno condicionales.

Los modelos de regresion estandar son herramiétitas cuando el interés
del analisis esta centrado en medir el efecto devaniable explicativa (o regresor)

* Ver Gasparini y Cruces (2009), Sosa Escuderonaie{2011).
® Para una descripcién detallada de los cambiosaesstructura educativa ver Gasparini y Cruces
(2009) y Casal, Morales y Paz Teran (2011).
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sobre otra de interés (0o dependiente). Solo bagotosi supuestos, usualmente
restrictivos, el comportamiento del modelo puedeagolarse para medir el efecto
gue tiene un cambio marginal de los regresoressatin aspecto de la distribucién
de interés. Si el objeto de andlisis es la distiou del salario es usual hacer
preguntas sobre los quintiles, la varianza o etlrile desigualdad medido por algun
indicador como el coeficiente de Gini.

En el contexto de este trabajo, el objetivo esimedekfecto de los cambios en
los niveles educativos sobre la distribucion dargad. Como un primer paso, y por
conveniencia analitica con la nocién natural deivdda, se entendera por
movimientos educativos a una pequefia traslacioizdmaal (ocation shify en la
distribucion de los afios de educacion.

El objeto de interés sera algfumcional de la distribucion de salarios. Un
cuantil, la varianza o el coeficiente de Gini stquaos ejemplos de funcionales de la
distribucion salarial. En otras palabras, el irdeggta centrado en alguna caracteristica
de la distribucién de la masa de salarios. En sstéido, los modelos de regresion
estandar se focalizan en un funcional particuladadéistribucion de salarios (la
media). En un articulo reciente, Firpo, Fortin ymieux (2009) proponen la
metodologia de UQR como una manera simple de remupa efecto sobre los
cuantiles de la distribucion no condicional de akwariable de interés. En los
parrafos siguientes se presentan las principagéesidel método y se hace referencia a
tales autores para un mayor detalle de los asp&rioEO0S.

SeaY una variable aleatoria con una funcion de distifbu acumulada (FDA)
Fv(y), y seaF,) algun indicador de interés, que esencialmentenefsincional. Por
simplicidad, considérese el caso de funcionalesales que pueden ser expresados
como:

v(Fy) = [@(y)dR,(y)

para alguna funciog(y). Por ejemplo, la media poblacional corresponde al caso
(Ay) =y. En este contexto, fancion de influenciae v esta dada por:

IF v, y) =¢(y) - [@()dF, (y)

Intuitivamente, esta funcion mide la variacion sob(F,) como consecuencia de
mover un puntoy dentro del soporte d¥. Por ejemplo, en el caso de la media
poblacional, la funcién de influencia gs- /4.

Es importante notar que

E[IF(v.y)]=0

Firpo, Fortin y Lemieux (2009) definen aflancion de influencia re-centrada
(RIF) como

RIF(V,y) =¢(y)
y entonces, es facil ver que

E[RIF(v, y)] =V(F,).
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Este paso es muy importante dado que implica gadgaier funcional de
interésUFy) puede ser escrito como un valor esperado.

Para incorporar el efecto de los regresores,Xsem vector de variables
aleatorias que representa a los determinantesvaloer deY. Notese que, utilizando
la ley de esperanzas iteradas se obtiene que:

v(F,) =E{E[RIF(V,y)| X]} :'[E[RIF(v,y)| X = XdF, (X)

dondeFx(x) es la FDA marginal de los regresokes

Seaa(V) el vector de efectos parciales solirde mover en forma separada
cada una de las coordenadasXdeomo una traslacion horizontal. Supongase que la
distribucion deY dadoX se mantiene constante, es decir la fun€iggly) permanece
inalterada. Entonces, Firpo, Fortin y Lemieux (200fuestran que el efecto parcial
sobreU(Fy) de alterar la FDA d& de esa manera esta dado por:

y)I X=X
X dF, (%)

2.1) a(y):E[OE[RlF(v,y)lX]}:jaE[RlF(u,

0Xx 0

Esto significa que el efecto parcial de moverDsFle lasX hacia la derecha
(en el margen) puede ser recuperado simplemenséstde métodos de regresion
conocidos, es deciri)(estimando un modelo para el valor esperado drelfade
interés en donde los regresores son XagdenominadoRIF regressioh (i)
computando los efectos marginales del modelo edtnya(ii) integrando sobre los
valores dexX, como se hace en el analisis de regresion estandar

Una aplicacion para este trabajo es el efectaigne X sobre los cuantiles no
condicionales d¢&. Por lo tanto, se#(Fy) = q; el 7—ésimo cuantil dé-(.). Puede
demostrarse que para este caso la funcion de mefluee-centrada es

RIF(d,.y) =0, +IF(q,.y) =0, +T‘:(’(’;)qr)
:](y>qr)+q _ 1-1
fu(a,)  f.(q,)

= Cl,r D‘(y > qr) + C2,r

dondec,, =1/ f,(q, )y ¢,, =g, —(1-1)/ f,(q,). Por lo tanto

E[RIF(q,,Y)| X =x] =¢c,, (E[(y>0q,)| X =x] +cC,,
=C,, Prly>q, | X :x]+czyr

Esta ultima expresion es lo que se conoce como,é®@Recir, un modelo de
regresion que conecta el valor esperado de logilmsafmedido por la RIF) con los
regresores. Especificaciones particulares sobre>Pq| | X = X] lleva a regresiones
alternativas para este modelo.

Si se asume un modelo de probabilidad lineay Prfj; | X = X] = X 5, las
derivadas parciales son simplemente
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_dPIY>gq, |X =X
dx

B

Entonces, reemplazando este resultado en la épi@sl) para el caso de los
cuantiles se obtiene

alv)=c,p

Por lo tanto, una manera muy simple de estimaefestos parciales sobre el
cuantil no condicional es considerando el siguiembelelo regresion:

y>q,)=xpB+u
Noétese que bajo el supuesto del modelo lineal debwlirse qud=(u|x) = 0. Luego,

1(y > qr)cl,r + C2,r = C2,r + Cl,rX’lB+ Cl,ru
= C2,r + XIIB* +U*

con u* =c,,u que satisfac&(u*|X) = 0 y dondef* =c,,f=a { ) Entonces, si la

variableRIF(y,q,) fuese directamente observable seria posible astinvectora(v)
mediante una regresion cricomo variables explicativas.

En la practica, se realiza una primera etapa esudh se estiman todos los
valores poblacionales desconocidos, que en estesoas]; y fv(q,). EIl primero es
estimado por el—ésimo cuantil d&¥ observado en la muestra mientras que para el
segundo se puede utilizar una estimacion no parmaéte kernel. En la segunda
etapa se realiza una regresion de minimos cuadmdiisarios con la RIF como
variable dependiente y laxomo regresores.

Algunos comentarios de esta metodologia son Igsiesites. Primero, el
supuesto de probabilidad lineal puede parecer r@gwictivo y remplazarlo por una
estimacion Logit o Probit es relativamente sencifiin embargo, los resultados
empiricos de Firpo, Fortin y Lemieux (2009) indicqne estos métodos son en
general indistinguibles de las estimaciones del efodineal de probabilidad®
Segundo, el comportamiento asintético del estimddbe incorporar el hecho de que
en la primera etapg; y f(q) han sido estimados, aspecto que es discutidettiel
por los autores. Finalmente, la metodologia puetilezause para estudiar otros
funcionales de interés una vez que se conoce suFRIiFejemplo, en el caso de la
media deY la RIF es simplementg, por lo tanto la metodologia resulta en una
regresion estandar de OLS. El objeto de estudiceste trabajo es estudiar la
desigualdad, por lo tanto el funcional de interéede resumirse en el coeficiente de
Gini de los salarios, cuya RIF se muestra en leiée@.1 del Anexo.

Es relevante comparar las regresiones de cuamiesondicionales (UQR)
con el método estandar de regresion por cuan@@&R(, propuesto por Koekner y
Bassett (1978). EI modelo lineal de regresion pantles es

® Esto también estd en linea con literatura recienie destaca las ventajas conceptuales y
computacionales del modelo lineal de probabilidégt. Angrist y Pischke (2008) para una discusion
mas detallada.
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Qux (x7) =x (1)

dondeQyix(7) denota elr — ésimo cuantil de la distribucion de condicioesl decir de
Y dadoX = x. Luego,

B(r) = 0Qyx (X,7) ’

oX
esto esf(7) mide el efecto de alterar marginalmentesibre elr — ésimo cuantil de
la distribucion deyY condicional erX. Dentro de este marco, un resultado sistematico
gue se encuentra en la literatura sobre desiguadddatial (mencionada en la
Introduccidn), es que las estimaciones &) muestran una funcion mondétona
creciente. Esto indica que el efecto de la edunae® mayor sobre los cuantiles
superiores del salario, dado que todos tienen $maieducacion (asi como el resto de
las caracteristicas). En otras palabras, da ungmael cambio en la desigualdad
salarial dentro de un grupo particular de indivellwmn caracteristicas observables
similares. El efecto final sobre los cuantiles nadicionales (el objeto de interés del
analisis distributivo) requiere “promediar” estdeatos de acuerdo a la distribucion
de la educacion (y el resto de los regresoresaemuestra. Intuitivamente, puede
pensarse que la distribucion de marginalvdesta compuesta por dos partes: por un
lado la distribucion d& dado un valor particular d¢ y por otro la forma en que
esta distribuida en la poblacion. El método de Q@presenta un modelo para el
primer canal, mientras que UQR contiene a ambasloRanto, y tal como se ve en la
seccion empirica, la mejora en los indicadores &ias puede tener un efecto
desigualador (primer canal) pero que puede ser ensguglo por una mejora en la
distribucion del stock en educacion (segundo canal)

Finalmente, debe aclararse nuevamente que este asalisis de equilibrio
parcial ya que supone que la distribuciéon de ldarisa condicional en lax
permanece inalterada. Usualmente, se interpretaéqtee distribucion de salarios
representa las valoraciones del mercado laboraa par grupo particular de
individuos, definido por sus caracteristicas obsles. Es de esperar que un aumento
en el stock de educacion tenga consecuencias stia® mercados, cambiando el
equilibrio general y por lo tanto afectando la estura de salarios relativos en forma
indirecta. En ese sentido, la metodologia utilizeupuesto de que todos esos canales
estan anulados y por eso se lo denomina un andési®rto plazo. Vale aclarar que
este supuesto es usualmente utilizado en todeetatlira de microdescomposiciones
economeétricas. Por lo tanto, las conclusiones tetesbajo deben ser interpretadas
cuidadosamente dado que solo brinda informaciomeseb efecto de una mejora
educativa en el corto plazo, asumiendo que todas rédaciones funcionales
permanecen inalteradas.

3. Explorando el efecto distributivo de la educaci@i Argentina 1992-
2009

El analisis de esta seccion se basa en microgabegnientes de la Encuesta
Permanente de Hogares (EPH) de Argentina parageihde semestre de los afos
1992, 1998 y 2008. Debe mencionarse que la enchestanido algunos cambios
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metodolégicos durante ese periodo: a partir de X#98gregaron trece ciudades al
total de aglomerados que componen la muestra yeddago de 2003 la recoleccion
de datos comenzo a hacerse en forma continua andamestral. En este sentido, los
resultados de este trabajo deben ser leidos cda ceutela. Por otro lado, dado que
esta metodologia solo considera la informacion aléedransversal no se esperaria
gue este aspecto sea un problema grave. Para ujma ocognparacion de los
resultados entre un afio y otro, las estimacionassideran solamente a los
aglomerados que estaban presentes en la EPH de’199huestra considerada esta
compuesta por hombres entre 16 y 65 afos de edadgriéso considerado es el
salario horario que se obtiene en todas las oocmipag] medidas en pesos de
Diciembre de 2008.

Los indicadores de desigualdad y pobreza han eamlmbdramaticamente
durante los ultimos veinte afios. Si bien la déadeldos noventa empezd con un
crecimiento sostenido de la economia, el mismagerfue testigo de una marcada
tendencia creciente en la desigualdad y la poldezimgresos. La fuerte crisis que
sufri6 Argentina en el afio 2002 hizo que estoscaxdlbres llegaran a niveles
histéricos. Conjuntamente con el posterior peride@ecuperacion, los indicadores de
desigualdad y pobreza comienzan a caer, llegand20@8 a los niveles similares a
los que existian a principios de los noventa. Lres periodos elegidos para este
analisis (1992, 1998 y 2008) son representativosstie comportamiento econémico.
Por ejemplo, el coeficiente de Gini del salariolfféa3.1) pasa de 40.5 en 1992 a 44
en 1998 y luego de 2001 comienza a descender Bastaen 2008. Los trabajos de
Gasparini y Cruces (2009) y Sosa Escudero y Pai{2i11) dan una descripcion mas
detallada de esta evolucion.

Los cambios en la estructura educativa han side® soaves, pero con una
clara mejora en todos los indicadores. Como se tneues la Tabla 3.1, la educacion,
medida por el promedio de afios aprobados, se iect@nde 9.9 en 1992 a 10.8 en
2008. También hay una clara tendencia hacia unamuasigualdad (medida por el
indice de Gini) en la distribucién de los afiosedfeicacion. Un panorama mas
detallado de esta evolucion surge al considerastiaictura educativa de la muestra
por niveles educativos. Por ejemplo, la propordi@individuos que tienen como
maximo el primario completo disminuy6 de 30.3% 882La 19.4% en 2008. Por otro
lado, los tres niveles con mas educacion (secumdarnpleta, superior incompleta y
completa) aumentan en forma monoétona en todo édwerLa mayor parte de la
accion se encuentra en el centro de la distribugeéeducacion, tal como se ve en la
Figura 3.1 que muestra la distribucion de indivel@ém cada tramo de los afios de
educacion. Los trabajos de Gasparini (2007) y Cadatales y Paz Teran (2011)
muestran una descripcion detallada de los cambiok @structura educativa. Por
ultimo, debe mencionarse que todas estas varialdesducacion son medidas de
cantidad y por lo tanto no incorpora aspecto tat@so la calidad de la ensefanza,
idoneidad de la infraestructura, tamafio de clasts, Esta informacién no esti
disponible en la EPH, dado que se trata de unaesteulisefiada para medir
cuestiones de empleo.

A la luz de estos resultados, es natural expltaamnteraccion entre los
cambios en la educacién y la desigualdad sala@akparini, Marchionni y Sosa
Escudero (2001) es la primera aplicacion para Anmnganque explora este nexo

" Las ciudades inlcuidas son Gran La Plata, GrataJas Gran Parana, Comodoro Rivadavia - Rada
Tilly, Gran Cérdoba, Neuquén — Plottier, Santiagel HEstero - La Banda, Jujuy - Palpald, Rio
Gallegos, Salta, San Luis - El Chorrillo, Gran Saman, Santa Rosa - Toay, Ushuaia - Rio Grande,
Ciudad de Buenos Aires y Gran Buenos Aires.
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utilizando un enfoque descomposiciones mircoecotrizadé y concluyen que la

educacion tuvo un efecto igualador durante el perit989-1992 y el opuesto en
1992-1998. Bustelo (2004) adopta el enfoque de Wthely Mata (2005) que utiliza

CQR para obtener distribuciones no condicionalest(afactuales) del salario por
medio de simulaciones. El resultado es que si lemejora en los niveles de

educacion entre 1992-2001 redujo la pobreza tuvews efecto desigualador sobre
los ingresos, siendo la educacién superior la dgomiapacto sobre la desigualdad.
Alejo (2006) explora la significatividad estadiatiestos resultados. Actualmente,
Gasparini, Battiston y Garcia Domench (2011) realidistintos ejercicios de

simulaciéon con ecuaciones de Mincer estimadas pbS @ontrastando varios

escenarios que involucran mejoras educativas pguaas paises de América Latina.
El principal resultado que encuentran es que at@fdesigualador de la educacion
depende en buena medida de la convexidad de m®osta la educacién, medidos
con la media condicional. Cabe mencionar que especto desigualador de la
educacion se ha bautizado recientemente en latliter como la Paradoja del
Progreso®

A continuacion, se utiliza el enfoque de regres#oRIF presentado por Firpo,
Fortin y Lemieux (2009) y discutido en la seccidevia. Este enfoque tiene algunas
ventajas respecto a los utilizados en los trabpresedentes sobre desigualdag: (
requiere menos cantidad de informacion dado que sétesita de una muestra de
corte transversaljif no necesita de simulaciones numéricas, dadoaguefresiones
RIF son faciles de computar §i ) los efectos marginales estimados son directamente
interpretables. Como fue discutido en la seccidterar, la estimacion de las
regresiones RIF para cada cuantil no condiciondlas® por medio de un modelo
lineal. El mismo método también se aplica al cadadeficiente de Ginf. La lista de
variables explicativas son las usuales dentro digelatura de ecuaciones de Mincer:
edad, afios de educacion, situacion marital y vi@satinarias que indican la region a
la que pertenece el individuo.

Como un paso previo, la Tabla 3.2 presenta lostafemarginales de la
educacion, basado en un analisis de CQR. Los tesmobtinsiderados van de 0.1 a 0.9
(deciles). La ultima columna muestra los resultadesuna estimacion estandar de
minimos cuadrados ordinarios, que representa lestasf de la educacion sobre el
salario promedio. La Tabla 3.3 presenta el misn@isia pero para el caso de UQR
de la distribucion de los salarios, mientras qudtiama columna muestra la regresion
RIF del coeficiente de Gini. Para mayor claridastog resultados se ilustran en la
Figura 3.2.

Considérese el primer grafico de la Figura 3.2nddo se muestra los
coeficientes estimados de los afios de educacidiad 3.2 y 3.3) para 1992. La linea
horizontal representa el efecto sobre el salarmnpdio asociado al estimador de
OLS, que en este caso es 0.084. Si la educaciasigeara en forma exdgena, ese
valor significa que en 1992 un afio adicional decadidn representaba un incremento
de 8.4% en el salario promedio. La linea con tiigogyrepresenta el efecto marginal
de la educacion sobre los cuantiles condicion&€3R), mientras que la linea soélida
representa la estimacion del mismo efecto sobredastiles no condicionales del
salario (UQR).

Un primer resultado interesante es que, consasterite con gran parte de la
literatura anterior, el efecto de la educacion edardistribucion condicional de los

8 Ver Bourguignon et al. (2005), capitulo 10 y Gaspat al. (2011).
° Ver Anexo para la RIF utilizada en el caso deliGin
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salarios es heterogéneo, mostrando un patrén otecien los cuantiles. Los
resultados de CQR muestran que en 1992 el efeti@ b primer decil es 6.3%
mientras que sobre el Ultimo es 9.5%. Como fue rddeeen la Introduccion este
resultado debe interpretarse cuidadosamente. Bhong®lo sugiere que considerando
a aquellos individuos con el mismo conjunto de carésticas observables (es decir,
con el mismo valor en todos los regresores) eltefde la educacion sobre los
salarios es positivo, pero este incremento salasahucho mayor para los cuantiles
superiores. Una dificultad tipica asociada a estarpretacion es que los cuantiles
altos (bajos) de la distribucion condicional no esriamente coinciden con los
cuantiles altos (bajos) de la distribucion no coitial. Es decir, este resultado de
efectos heterogéneos no muestra que el efecto edulzacion es mas fuerte en los
mas ricos en el agregado sino que para los queudicionalmente ricos, esto es,
dentro de un grupo particular (definido por ¥s Existen varias interpretaciones a
esta brecha en los retornos condicionales. La @@ es interpretar que los cuantiles
condicionales muestran la interacciéon de un afcia@uil de educacion con la
habilidad no observable de los individuos. Es dscidos personas comparten las
mismas caracteristicas observables pero una gasmgueda otra, esa diferencia suele
ser atribuida a las habilidades laborales que modéectamente observables tales
como la inteligencia, contactos, etc. Otros auttagsién vinculan este patron en los
retornos a la educacidén con diferencias en la adlieducativa o con las brechas
salariales de las distintas profesiones (MartiReseira, 2004).

Como fuese discutido en la seccidn previa, traslabte comportamiento
observado de los cuantiles condicionales a lailoistion final de los salarios es
complejo, ya que depende de cdmo estén distriblidoegresores. Es en este punto
donde se advierte la utilidad del enfoque de régnes RIF. Sorprendentemente, los
resultados muestran que el efecto heterogéneo dedlmacion es aun mas
pronunciado al considerar la distribucion no coihal del salario. Por ejemplo, para
1992 el efecto de un afio adicional de educaciéredob salarios variaba de 4.6% a
14% desde el decil 1 al 9, respectivamente. Losltees del enfoque RIF son
directamente interpretables dado que ahora sehefiéando de los deciles de la
distribucion agregada de salarios y por lo tantefetto diferencial de la educacién a
favor de los cuantiles superiores empeora la distion del ingreso. Recordar que la
distribucion total de salarios depende tanto déekigualdad condicional como de la
forma en que estan distribuidos los regresoresdifexencia entre CQR y UQR
probablemente se deba a que el efecto heterogédmsmvado en la distribuciéon
condicional de salarios (CQR) sea exacerbado pardistribucion desigual de la
educacion.

Finalmente, es interesante analizar las regresiBie sobre el coeficiente de
Gini (dltima columna de la Tabla 3.3) ya que ofreaesn resumen del efecto
observado sobre los cuantiles no condicionalesa Paantener comparables los
resultados con el Gini presentado en la Tablal8sltegresiones RIF consideran los
salarios sin transformar por la funcion logaritmi€®or lo tanto, los resultados
sugieren que mover marginalmente la distribuciomodeafios de educacion tiene un
efecto desigualador que representa 1.83 punto&idel Es interesante subrayar que
estos resultados son coherentes con los encontpantostros trabajos que utilizan
metodologias alternativas basadas en simulacidBaspérini et al., 2001; Bustelo
2004 y Gasparini et al., 2011).

Explorando los efectos para el resto de los pesode 1992 a 1998 el retorno
de la educacion sobre el promedio aumenta de 8.2100446 y luego retoma un valor
cercano a 8% en 2008. Otro aspecto interesanteecks gelacion entre la educacion y
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los cuantiles condicionales se mantiene positiceegiente, pero la dispersion de los
mismos se reduce a lo largo del periodo. Esto seigiea morigeracion en el efecto
desigualador de la educacion en la transicion @2 ¥02008. Por el contrario, los
resultados de UQR muestran un marcado efecto $alesigualdad salarial, sobre
todo a fines de la década de los noventa. El efideta educacién sobre el primer y
ultimo decil de la distribucion de salario de 1%38de 6.6% y 19%, respectivamente.
El impacto sobre el indice de Gini es cercano 2lpsintos. Es importante remarcar
gue ademas de la relevancia cualitativa y estadiste estas figuras, 2 puntos del
indice de Gini en términos econdmicos representgran cambio distributivo. Para
darse cuenta de esto basta con observar que el gaaobio registrado en la
desigualdad salarial (de 1992 a 1998) implicé umhbia de aproximadamente 4
puntos en el Gini. El aflo 2008 presenta un panoampletamente diferente. Como
se observa en la Figura 3.2 (tercer grafico, pranfiéa), el nivel medio de los retornos
a la educacion es similar al de 1992, pero la bgereidad se reduce drasticamente.
Ahora, los efectos de la educacién sobre la distidim condicional (CQR) se
mantienen estables alrededor retorno promedio (8fiehtras que el impacto sobre la
distribucion total (UQR) varia entre 6.3% y 11%. dexir, el efecto la educacion
continua siendo desigualador, pero considerablemagahor (0.49 puntos del Gini).

Si bien es razonable medir la cantidad de capit@hano con los afos de
educacion formal, a veces tal informacion no esicemada una medida satisfactoria
del nivel de calificacion. Es probable que la sefias relevante en el mercado laboral
sea el hecho de que un individuo haya finalizadwtainivel educativo. Esto es
conocido en la literatura comslieepskin effect¢Hungerford y Solon, 1987). Con el
propésito de medir el impacto distributivo de exfecto, las mismas regresiones RIF
pueden ser estimadas reemplazando los afios dec&gucan variables binarias que
indican el méaximo nivel alcanzado por el individubos resultados para la
distribucion condicional del salario se reportan lanTabla 3.4 (OLS y CQR),
mientras que el efecto sobre la distribucion agtagde salarios se muestra en la
Tabla 3.5 (regresiones RIF). En ambos casos lga@adtebase u omitida es primaria
incompleta. Nuevamente, los resultados se muegt@icamente en las ultimas 3
filas de la Figura 3.2.

A lo largo de todo el periodo, finalizar la escuplamaria tiene un efecto
positivo y homogéneo tanto sobre la distribuciondicionada de salarios como sobre
la distribuciéon marginal. Por lo tanto, como muastios resultados de las regresiones
RIF sobre el Gini, el incremento de individuos goimaria completa se relaciona con
una distribucion de salarios mas equitativa. Al siderar los niveles de mayor
educacion, la heterogeneidad en los retornos caaienaumentar y a adoptar el
mismo patrén encontrado en las estimaciones quernma nivel de calificacion
mediante el nUmero de afios aprobados. Es dedisparidad de los retornos es un
factor importante que se atenda en 2008. Ademasmpsertante notar que el
comportamiento de los retornos a la educacion grpseobre la distribucién de
salarios es marcadamente heterogéneo, llegandgpraen 1998. Esto sugiere que
gran parte del patrén distributivo que tiene un adizional de educacién sobre los
salarios (primera fila de la Figura 3.2) estariacemtrado en las ultimas etapas del
sistema educativo. Por lo tanto, pareciera quefat® de la educacidén sobre la
distribucion del ingreso es no lineal, en el senté que la redistribucién de salarios
depende fundamentalmente del nivel en el que odarmmejora educativa. Este
argumento es coherente con el resultado enconfradoGasparini et al. (2011)
quienes vinculan al aspecto desigualador de laaeifut con la convexidad del
retorno salarial promedio. Sin embargo, la metogial@doptada por estos autores es
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diferente y por lo tanto la comparacion directaailtados requiere un andlisis mas
profundo. En el Capitulo 3 se propone una metodalate descomposicion que
permite separar los principales argumentos esbszewlda literatura empirica y por
lo tanto hacer una comparacién adecuada.

Dado que los resultados muestran que una mejoreatda incrementa el
salario promedio pero a la vez empeora la distidmnjcseria interesante ver bajo que
criterios estdrade-off modifica el bienestar agregado. Computando laifin®IF
para cada indicador de bienestar es muy sencjairsel procedimiento explicado en
la Seccion 2 para obtener los efectos marginalbsesel bienestar. La Tabla 3.6
muestra la estimacidén para cinco de las funciomebienestar mas utilizadas en la
literatura: Atkinson £ = 0.5, 1.5 y 2.5), Sen y Kakwani’ Cada una de estas
funciones representa un criterio de bienestar afiter siendo la de Atkinson la mas
flexible. Los resultados muestran que si bien ettefde la educacion es desigualador
de los salarios, el efecto sobre el nivel promedimpensa lo suficiente como para
incrementar el bienestar, bajo todos los criteginalizados.

Por altimo, dado que el método utiliza una solauesta para tratar de medir
el efecto de la educacion sobre indicadores quegtamales, cabria preguntarse
cuanta informacion se pierde ante otras altermativdaa forma directa de estimar lo
mismo seria contar con una serie de tiempo corsdidos distintos cuantiles del
salario y comparar su evolucion con la de los mdiices educativos. Dado que estos
datos surgen de comparar variables agregadas babfgoque bajo la estrategia
mencionada se estén capturando efectos indireatgscgmo fue discutido, el método
de regresiones RIF omite y por lo tanto estaridemventaja’’ La Figura 3.3 muestra
los deciles del salario horario para todos los afinde 1992 y 2008, calculado con la
misma muestra de la EPH. La Figura 3.4 muestra serge de ejercicios con
estimaciones sencillas por OLS, utilizando estésd@nto con el promedio anual de
los afios de educacion y otras variables. La sedidrdel Anexo explica en detalle
cada uno de los cuatro modelos estimados. Clarameriste una gran escasez de
datos para realizar estimaciones (16 observacianesye ve reflejada en la amplitud
de los intervalos de confianza. Sin embargo, ebpale las estimaciones es similar al
de las estimaciones RIF: el efecto de la educasidmne el salario es creciente en los
cuantiles. Por lo tanto, pareciera que en estermase pierde demasiado al realizar el
supuesto de equilibrio parcial, necesario para éaodologia de regresiones RIF.
Ademas, la escasez de informacién de series m@didace evidente el atractivo por
la metodologia utilizada en este trabajo.

4. Conclusiones

Aunque existe abundante literatura sobre commastefecto de la educacion
sobre el valor esperado de los salarios, el cOmplaio mismo sobre toda la
distribucion salarial ha sido menos difundido delkédla complejidad que implica tal
proceso. Este trabajo muestra que el analisis gltegienes RIF es una herramienta
simple y poderosa para caracterizar diferentesopasr de interrelacion entre la
desigualdad y sus determinantes. El método desieges RIF explota la variabilidad

2 para mas detalles de estos indicadores ver GaBosa Escudero y Cicowiez (2011).
1 También es menester mencionar que las regresicoresdatos agregados no son ajenas a los
problemas asociados a la endogeneidad de susaoegges
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de corte transversal y puede ser reproducido diemapo para medir la evolucion
dindmica de estos efectos marginales.

Las mejoras educativas y los drasticos cambioka elesigualdad salarial de
Argentina presentan un caso muy interesante péudiasel aspecto distributivo de
los cambios en la educacion. En linea con la ecidgpara varios paises y periodos
(incluyendo a Argentina), los resultados del amatie cuantiles condicionales de este
trabajo sugieren un efecto desigualador generada leeterogeneidad de los retornos
a la educacion sobre el salario, condicional enconjunto de caracteristicas
observables. Este efecto es particularmente maad® década de los noventa. Los
resultados del analisis de cuantiles no condicem#h través de regresiones RIF)
muestran que estos efectos heterogéneos fueroifieatas por su interaccion con la
estructura educativa, y coexistieron con los camlioservados en la desigualdad,
medida por el indice de Gini. Un resultado intemésaes que hacia 2008 las
regresiones RIF muestran una moderacion en el leim@sigualador entre educacion
y salarios, sugiriendo en cierta forma una revgadion de su rol como herramienta de
politica publica para mejorar el bienestar.

En resumen, el rpido incremento en la desiguatidgatbs noventa coincide
con una mejora en la estructura educativa, paatiménte con el incremento en la
proporcion de personas con secundario completqgri&r, conjuntamente con una
estructura heterogénea en términos de la brechaasajue el mercado laboral paga a
los trabajadores mas educados. Es decir, en aestelmeel gran efecto desigualador
de la educacién sobre los salarios no se debeaamento y en la educaci@er-se
sino que también influyeron la forma en que el mdoc remunera a las
heterogeneidades no observables tales como ladaabit la calidad en la educacion
recibida. Otro resultado relevante, que refuerzmtdrior, es que el canal que afecta a
la desigualdad salarial por medio de la heterogewkies inexistente cuando se
analizan los niveles educativos mas bajos, dandwmaesultado un efecto igualador
de la educacion basica y media. Sin embargo, laa@ittn superior aun no es capaz
de mejorar la distribucion salarial. Este aspecttimeal en el efecto distributivo de la
educacidon merece ser estudiado mediante algunacaéeonas adecuada. En el
Capitulo 3 se propone una metodologia que permsiparar por un lado al efecto
desigualador de la no linealidad en los retorngsol otro al que proviene de la
heterogeneidad no observada.

Finalmente, este trabajo se abstiene de exploedeetio de la educacién como
una variable endogena. A diferencia de la liteeasobre la estimacién de la media
condicional, los métodos para lidiar con los protde de endogeneidad cuando el
interés recae sobre aspectos distributivos es asipiente (Powell, 2011) y es
claramente una prioridad en investigaciones past=i Sin embargo, es importante
mencionar quex-anteno es claro que los efectos conocidos de la emdadgd sobre
la media condicional sean trasladados a otros dnates. A modo de ejemplo: si el
interés recae sobre la varianza de los salari@s gntlogeneidad tiene el efecto de
“mover hacia abajo” toda la distribucion condicibn@l cambio en la dispersion
salarial probablemente sea despreciable mientraslajunedia claramente se vera
afectada. Un ejemplo de esto es el trabajo de Atias. (2001) que utilizando datos
de gemelos encuentran que la correccion por eneatghsi bien cambia el nivel de
los retornos a la educacion, el patron por cuanitiendicionales permanece casi
inalterado y por lo tanto su efecto sobre la deddad no es claro. Por lo tanto, una
exploracion detallada de estos efectos es unarelgxante a seguir en trabajos
futuros, una vez que la literatura avance y métadas confiables y practicos se
encuentren disponibles.
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Apéndice

Tabla 3.1: Estadisticas descriptivas de la encuestargentina 1992 — 2008.

Muestra: Hombres entre 16 y 65 afos de edad

Afio Variable
Salario por hora

Media Gini Cuantil 0.10 Mediana Cuantil 0.90 Rango 90-10
1992 11.5 40.5 4.1 8.2 21.6 17.5
1998 12.6 44.0 3.8 8.6 25.7 219
2008 11.4 39.8 3.6 8.7 211 17.5

Edad

Media Desv. Est. Cuantil 0.10 Mediana Cuantil 0.90 Rango  90-10
1992 36.6 13.1 20 36 56 36
1998 374 12.3 22 36 55 33
2008 36.5 13.6 19 35 56 37

Afos de Educacion

Media Gini Cuantil 0.10 Mediana Cuantil 0.90 Rango 90-10
1992 9.9 211 7 10 15 8
1998 10.0 20.9 7 10 16 9
2008 10.8 19.2 7 12 16 9

Nivel Educativo
Prim.incom. Prim. compl. Sec.incom. Sec. compl. Sup. incom. Sup. compl.
1992 9.3% 30.3% 24.5% 16.4% 11.4% 8.1%
1998 7.6% 27.4% 24.7% 18.0% 11.4% 10.7%
2008 6.9% 19.4% 23.8% 22.4% 14.8% 12.7%
Region

GBA Pampa Cuyo NOA Patagonia Total
1992 65.9% 20.7% 3.5% 6.2% 3.7% 100%
1998 73.8% 14.4% 3.2% 5.2% 3.4% 100%
2008 70.7% 16.6% 3.3% 6.0% 3.4% 100%

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).

Figura 3.1: Distribucion de los afios de educacioirgentina 1992 — 2008.
Muestra: Hombres entre 16 y 65 afios de edad
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Tabla 3.2: Efectos marginales sobre la distribuciéicondicional del salario.
Regresion por cuantiles - Hombres entre 16 y 65 decedad

Argentina 1992

q(0.10) q(0.20) q(0.30) @(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) (0.90) Media
Edad 0.005 0.007 0008 0009 0010 0.011 0.012 0.015 0015 0.010
(329)*  (6.67)* (7.07y* (1159 (10.65)* (11.79)* (11.19)* (12.10)* (9.00)** (20.33)*
Afios de Educacion 0.063 0065 0071 0076 0.079 0.086 0.089 0.093 0.095 0.084
(16.46) (24.55)* (22.87)* (33.80)* (28.00)* (28.84)* (25.06)* (22.21)* (16.09)* (59.12)**

Casado 0154 0173 0175 0.157 0.181 0168 0.196 0.159 0153  0.180
(3.88)*  (6.62)* (5.84)* (7.38) (6.96)*  (6.24)*  (6.23)* (4.47)* (3.19)* (13.52)*
Regién 2 (Pampa) -0.208 -0.214 -0.208 -0.227 -0.239 -0.253 -0.265 -0.274 -0.292 -0.241
(7.62)*  (11.52)* (9.60)* (14.86)* (12.75)* (13.07)* (11.71)* (10.82)* (8.51)* (16.53)*
Regién 3 (Cuyo) -0.472 -0.427 -0.424 -0.446 -0.470 -0.464 -0.468 -0.472 -0.529 -0.461
(13.62)* (18.43)* (15.88)* (23.85)* (20.50)* (19.83)** (17.20)* (15.64)* (13.11)* (14.27)*
Regién 4 (NOA) -0.476  -0.409 -0.397 -0.402 -0.423 -0.419 -0.421 -0.429 -0.462 -0.430

(16.95)* (21.60)* (18.03)* (25.91)% (22.21)* (21.33)* (18.32)* (16.63)* (13.27)* (17.02)*
Regién 5 (Patagonia) -0.031 0.055 0.093 0.112 0.126 0.138 0.146 0.133 0.109 0.088
(1.08)  (2.84)= (4.13)* (7.12)* (6.54)* (7.00)* (6.38)* (5.26)*  (3.21)*  (2.86)*

Constante -0.525 -0.411 -0.372 -0.314 -0.258 -0.220 -0.160 -0.065 0.200 -0.256
(7.86)* (9.22)** (7.05* (8.30)* (5.51)** (4.52)** (2.78)** -0.97 (2.11)*  (10.99)**
Nro. Obs. 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196

Argentina 1998

q(0.10) q(0.20) q(0.30) q(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) (0.90) Media
Edad 0.004 0007 0011 0014 0015 0.016 0.018 0.020 0021  0.013
@71 (.75 (9.76)*  (14.20)* (14.69)* (16.40)* (19.68)* (16.16)* (12.90)* (24.84)*
Afios de Educacion 0.091 0.09 0096 0100 0100 0.102 0.107 0.111 0113  0.104
(2377)% (29.63)* (32.78)* (37.58)* (34.87)* (34.93)* (35.89)* (26.70)* (19.05)* (66.76)**

Casado 0.204 0162 0124 0106 0.098 0122 0.128 0.121 0.066 0.116
(537  (5.44)% (441%™  (4.23)% (3.T8)* (478 (5.16)* (3.60)*  (L41) (8.2
Regién 2 (Pampa) -0.226 -0.208 -0.221 -0.217 -0.228 -0.239 -0.235 -0.243 -0.252 -0.230
(741 (8.22)*  (9.40)* (10.48)* (10.65)* (11.41)* (11.63)* (9.07)*  (6.69)* (13.61)*
Region 3 (Cuyo) -0.370 -0.325 -0.339 -0.337 -0.359 -0.378 -0.395 -0.424 -0.382 -0.361
(10.66)* (11.95)* (13.24)* (14.96)* (15.39)* (16.64)* (18.10)* (14.67)* (9.32)** (10.73)*
Regién 4 (NOA) -0529 -0.471 -0.458 -0.456 -0.462 -0.482 -0.474 -0.475 -0.472 -0.475

(15.64y* (17.80)* (18.52)* (20.93)* (20.53)* (21.92)* (22.38)* (16.97)* (12.11)* (17.88)*
Regién 5 (Patagonia)  0.013 0.026 0.025 0.052 0.062 0.091 0.091 0.111 0.148 0.064
(039)  (1.01)  (1.05)  (247)* (2.89)* (4.38)* (4.62* (4.31)* (4.16)*  (1.99)*

Constante -0.693 -0.495 -0.485 -0.468 -0.347 -0.286 -0.277 -0.179 0.036 -0.359

(9.42)*  (8.87)**  (9.40)* (10.29)* (7.32)**  (6.11)**  (5.96)**  (2.84)** (0.40)  (14.09)**

Nro. Obs. 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228
Argentina 2008

9(0.10) g(0.20) g(0.30) q(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) qg( 0.80) (q(0.90) Media

Edad 0.005 0.006 0.008 0.008 0.010 0.011 0.013 0.014 0.014 0.009

(3.84y*  (6.49)=  (8.39)* (12.78)* (13.93)* (14.27)* (21.44y* (13.80)* (14.48)* (20.31)*
Afios de Educacién 0.082 0.081 0.080 0.079 0.078 0.080 0.082 0.086 0.084 0.080
(22.06)* (28.21)* (29.39)* (3B.77)* (34.52)* (30.96)* (39.96)** (23.50)* (21.50)* (57.67)**

Casado 0183 0.123 0.093 0.096 0.080 0060 0.056 0.055 0027 0.102
(5.19)*  (4.76)* (3.89)* (5.50)*  (4.19)*  (2.88)* (3.47)*  (L96)*  (0.92)  (8.40)*
Regién 2 (Pampa) -0.163 -0.102 -0.084 -0.085 -0.101 -0.103 -0.089 -0.125 -0.118 -0.109
(5.23)*  (4.44)~ (3.94)* (5.42)* (5.95)* (5.53)* (6.19)* (5.16)*  (4.64)*  (7.51)*
Region 3 (Cuyo) -0.386 -0.331 -0.294 -0.312 -0.308 -0.324 -0.311 -0.306 -0.338 -0.336
(9.99)* (11.28) (10.77)* (15.35)* (13.92)* (13.35)* (16.81)* (9.65)* (10.65)* (11.18)*
Regién 4 (NOA) -0.723 -0.619 -0.554 -0558 -0.536 -0.500 -0.475 -0.465 -0.452 -0.543

(20.96)* (24.31)* (23.35)* (32.35)"* (28.66) (24.42)** (30.44)** (17.43)* (16.36)* (23.46)"
Regién 5 (Patagonia)  0.252 0.318 0.348 0.334 0.361 0.365 0.383 0.407 0.434 0.351
(7.41y*  (12.60) (14.98)** (19.92)* (20.03)* (18.70)* (26.09)** (16.46)* (16.95)* (12.07)*

Constante 0.270 0.537 0.693 0.835 0.930 1.028 1.085 1.182 1.431 0.896
(B.71)*  (10.07)** (14.17)** (23.31)* (23.76)* (23.82)** (32.41)** (20.51)** (23.59)* (37.09)**
Nro. Obs. 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).
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Tabla 3.3: Efectos marginales sobre la distribuciéle salarios.
Regresiones RIF - Hombres entre 16 y 65 afios d& eda

Argentina 1992

g(0.10) g(0.20) q(0.30) ((0.40) @g(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) (0.90) Gini
Indicador 4.64 5.81 6.83 7.89 9.32 10.92 13.26 17.06 24,52 40.5
Efectos Marginales
Edad 0.005 0.006 0.008 0.009 0.010 0.012 0.013 0.014 0.016 0.14
(3.16)**  (5.69)*  (7.54)**  (8.77)* (8.37)** (10.12)* (9.59)*  (8.43)**  (6.89)**  (3.86)*
Afios de Eduacién 0.046 0.047 0.054 0.065 0.075 0.087 0.107 0.119 0.140 1.83
(13.23)** (17.39)** (20.81)** (23.46)* (24.44)* (25.81)* (27.15)** (23.58)** (15.89)** (17.07)**
Casado 0.149 0.168 0.142 0.134 0.170 0.172 0.213 0.205 0.197 2.05
(4.020*  (5.85)* (5.18)*  (4.58)**  (5.44)* (5.14)* (5.68)*  (4.70)*  (3.22)*  (2.03)*
Region 2 (Pampa) -0.244 -0.213 -0.216 -0.236 -0.253 -0.256 -0.255 -0.260 -0.268 -0.76
(8.99)* (10.28)** (11.03)** (11.55) (11.53)* (10.94)* (9.64)*  (8.55)*  (6.16)**  (0.68)
Regioén 3 (Cuyo) -0.667 -0.550 -0.469 -0.453 -0.428 -0.414 -0.394 -0.386 -0.341 5.85
(14.98)** (19.06)** (18.89)** (18.70)** (16.98)** (16.08)** (13.90)** (12.64)** (8.11)*  (2.38)*
Region 4 (NOA) -0.614 -0.467 -0.423 -0.398 -0.398 -0.368 -0.366 -0.344 -0.337 4.11
(18.43)** (20.27)** (20.44)* (18.95)* (18.25)** (16.05)** (14.62)** (12.26)** (8.78)*  (2.14)*
Regién 5 (Patagonia) -0.045 0.022 0.067 0.113 0.131 0.163 0.191 0.219 0.125 -0.18
(1.65) (1.08)  (3.37)= (532 (5.64)* (6.53)* (6.77)* (6.72)* (2.78)*  (0.08)
Constante -0.407 -0.272 -0.214 -0.245 -0.221 -0.293 -0.343 -0.202 -0.165 0.15
(5.74)**  (5.04)**  (4.27)*  (4.78)* (4.12** (5.30)**  (5.96)**  (2.94)** (1.49) (8.66)**
Nro. Obs. 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196 12196
Argentina 1998
g(0.10) g(0.20) (0.30) ((0.40) @g(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) (0.90) Gini
Indicador 4.29 5.66 6.9 8.08 9.73 11.66 14.14 18.28 29.16 44.0
Efectos Marginales
Edad 0.005 0.007 0.010 0.011 0.012 0.014 0.016 0.019 0.024 0.35
(2.74)  (5.87)*  (8.42)**  (9.38)* (10.21)* (11.61)* (12.60)** (12.19)** (9.51)**  (9.23)*
Afios de Eduacién 0.066 0.059 0.070 0.079 0.090 0.104 0.124 0.148 0.190 1.99
(14.50)** (19.87)** (24.91)* (29.23)* (31.53)** (33.87)** (35.15)** (30.45)* (20.08)** (18.02)**
Casado 0.238 0.144 0.112 0.120 0.117 0.104 0.072 0.108 0.063 -4.00
(5.34)*  (4.78)* (3.86)**  (4.22)* (3.93)* (3.38)*  (2.12)* (2.65)*  (0.97)  (3.99)**
Region 2 (Pampa) -0.143  -0.155 -0.192 -0.219 -0.228 -0.235 -0.243 -0.261 -0.421 -4.25
(3.99)*  (6.16)**  (7.94)**  (9.46)**  (9.50)**  (9.49)*  (8.81)*  (7.79)*  (8.54)*  (3.55)*
Region 3 (Cuyo) -0.501 -0.365 -0.391 -0.379 -0.371 -0.331 -0.304 -0.292 -0.355 2.08
(10.26)** (12.17)** (14.53)* (15.25)* (14.75)* (12.98)** (11.00)** (8.87)* (7.22)**  (0.88)
Region 4 (NOA) -0.794 -0.545 -0.520 -0.436 -0.432 -0.411 -0.372 -0.343 -0.453 3.42
(15.86)** (18.51)** (20.11)** (18.23)* (17.92)* (17.06)** (14.19)** (10.96)** (10.02)**  (1.82)
Region 5 (Patagonia) 0.007 0.018 0.028 0.064 0.082 0.097 0.128 0.137 0.059 0.10
(0.19) (0.73) (1.14) (270  (3.27)* (.72  (4.44)* (4.05)*  (1.18) (0.04)
Constante -0.597 -0.278 -0.265 -0.237 -0.200 -0.239 -0.339 -0.435 -0.527 0.14
(6.48)*  (4.62)**  (4.85)** (4.74)**  (3.98)** (4.89)*  (6.45)** (6.62)*  (4.30)**  (7.73)**
Nro. Obs. 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228 11228
Argentina 2008
q(0.10) (0.20) (0.30) q(0.40) q(0.50) q(0.60) (0.70) q( 0.80) q(0.90)  Gini
Indicador 3.62 4.97 6.21 7.37 8.69 10.14 1228 1535 21.12 39.8
Efectos Marginales
Edad 0.005 0.006 0.008 0.009 0.010 0.011 0.012 0.013 0.015 0.18
(2.87)*  (5.68)* (8.50)* (10.76) (12.44)* (13.23)* (13.24)* (12.65)** (10.18)** (3.39)*
Afios de Eduacion 0.063 0.071 0.072 0.076 0.077 0.082 0.087 0.097 0.110 0.49
(13.46)** (21.14)* (26.65) (31.17)* (33.46)* (33.71)* (31.84) (26.63)** (19.25)** (3.04)*
Casado 0.276 0.136 0.071 0.070 0.066 0.062 0.054 0.010 0.046 -0.56
(6.52)**  (4.69)* (2.97)* (3.14)* (3.06)* (2.76)*  (2.24)*  (0.36) (1.19) (0.40)
Regioén 2 (Pampa) -0.114 -0.087 -0.118 -0.112 -0.096 -0.094 -0.091 -0.090 -0.162 -2.50
(3.21)**  (3.47)* (5.51)*  (5.65)**  (4.94)*  (4.65)*  (4.19)*  (3.44)*  (4.61)*  (1.49)
Regioén 3 (Cuyo) -0.430 -0.420 -0.372 -0.305 -0.289 -0.284 -0.312 -0.292 -0.311 1.14
(7.94)*  (11.27)** (12.64)* (11.63)* (11.86) (11.64)= (12.74)* (10.67)** (9.28)*  (0.33)
Region 4 (NOA) -1.000 -0.714 -0.587 -0.484 -0431 -0.385 -0.371 -0.354 -0.336 7.66
(18.56)** (22.25)* (23.99) (22.78)* (21.89) (19.55)* (18.39)** (15.44)* (11.21)** (2.87)*
Region 5 (Patagonia) 0.173 0.241 0.260 0.311 0.336 0.405 0.428 0.510 0.554 3.70
(5.36)**  (10.23)** (12.48)** (15.39)* (16.28)** (18.33)* (17.30)** (16.19)** (12.39)**  (1.10)
Constante 0.330 0.558 0.753 0.823 0.924 0.999 1.131 1.182 1.291 0.28
(3.43)*  (8.68)** (14.75)** (18.43)* (22.81)** (24.40)* (25.84)** (21.30)** (16.51)** (9.91)**
Nro. Obs. 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580 14580

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).
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Tabla 3.4: Efectos marginales sobre la distribuciéicondicional del salario.
Regresion por cuantiles - Hombres entre 16 y 65 decedad

Argentina 1992

q(0.10) q(0.20) q(0.30) q(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) q(0.90) Media

Primaria completa 0.266 0.223 0.190 0.188 0.179 0.152 0.116 0.143 0.164 0.21
(5.67)* (579  (6.28)*  (5.58)*  (431)%  (344)*  (218)*  (3A7)*  (2.63)*  (9.83)

Secundaria incompleta 0.353 0.319 0.304 0.338 0.310 0.312 0.308 0.362 0.401 0.36
(7.09)*  (7.90)* (.55  (9.57)*  (7.09)*  (6.69)*  (5.48)*  (7.48)*  (5.98)*  (16.31)**

Secundaria completa 0.499 0.492 0.496 0.539 0.551 0.589 0.610 0.633 0.635 0.59
(9.69)*  (11.76)* (15.02)* (14.67)* (12.08)* (12.13)* (10.41)* (12.60)*  (9.05)*  (25.77)

Superior incompleto 0.640 0.669 0.694 0.757 0.758 0.798 0.806 0.892 0.956 0.81
(10.68)*  (13.97)**  (18.35)**  (17.90)*  (14.38)* (14.15)* (11.81)* (15.31)* (11.99)* (31.00)**

Superior completo 0.968 1.019 1.052 1.098 1.079 1.130 1.224 1.282 1.465 1.18
(16.10)*  (20.77)* _ (26.78)**  (25.15)*  (19.96)*  (19.70)* (17.7L)* (2L.73)* (17.73)*  (44.48)*
Nro. de Obs. 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618

Argentina 1998

0(0.10) q(0.20) q(0.30) q(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) q( 0.80) q(0.90) Media

Primaria completa 0.212 0.137 0.185 0.148 0.142 0.166 0.215 0.230 0.213 0.19
(3.40* (.93  (3.99*  (3.68)*  (3.89)%*  (3.95)*  (5.42)*  (5.00*  (2.96)*  (8.02)**

Secundaria incompleta  0.371 0.270 0.298 0.291 0.307 0.354 0.389 0.406 0.384 0.36
(5.90*  (5.65)*  (6.26)*  (7.06)*  (8.24)*  (8.18)*  (9.51)*  (8.49)*  (5.10)*  (14.94)**

Secundaria completa 0.611 0.475 0.538 0.520 0.535 0.591 0.630 0.676 0.753 0.61
(9.40*  (9.63)*  (11.00)** (12.26)** (13.90)** (13.22)*  (14.94)* (13.74)*  (9.72)*  (24.42)**

Superior incompleto 0.936 0.780 0.888 0.886 0.880 0.902 0.942 0.994 1.016 0.93
(13.20)**  (14.39)**  (16.53)**  (18.94)*  (20.68)** (18.19)** (20.13)* (18.14)* (11.69)* (33.66)**
Superior completo 1.300 1.217 1.301 1.286 1.350 1.468 1.533 1.542 1.535 1.42
(18.38)*  (22.69)*  (24.26)**  (27.5L)**  (31.68)**  (29.44)*  (32.33)**  (27.92)**  (17.62)** _ (51.67)**
Nro. de Obs. 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231
Argentina 2008

g(0.10) q(0.20) g(0.30) (0.40) q(0.50) (0.60) q(0.70) q( 0.80) @(0.90) Media
Primaria completa 0.212 0.156 0.134 0.122 0.137 0.186 0.190 0.220 0.195 0.19
(311 (4.08)*  (2.93)*  (2.87)%*  (3.27)*  (3.94)*  (4.63)*  (5.18)*  (3.68)*  (8.14)*
Secundaria incompleta  0.238 0.215 0.227 0.245 0.262 0.345 0.348 0.366 0.350 0.30
(341 (B.5B)™ (494 (BT (6.21)%  (7.22)*  (8.40)*  (8.48)*  (6.46)*  (12.38)**
Secundaria completa 0.527 0.511 0.469 0.437 0.450 0.505 0.523 0.567 0.536 0.52
(7.80**  (13.64)* (10.51)** (10.49)**  (10.96)**  (10.92)*  (13.03)* (13.57)* (10.12)*  (22.07)**

Superior incompleto 0.825 0.787 0.743 0.702 0.706 0.759 0.790 0.860 0.848 0.79
(11.28)*  (19.51)* (1550)* (15.62)* (15.94)* (15.15)* (18.12)"* (18.8L)* (14.73)* (30.69)**

Superior completo 0.955 0.941 0.940 0.926 0.949 1.029 1.062 1.125 1.086 1.00
(13.48)*  (23.94)*  (20.13)*  (21.20)*  (22.03)*  (2L13)*  (24.97)* (25.31)*  (19.37)*  (40.24)**
Nro. de Obs. 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).
Nota: edad, situacién marital y dummies regiontdesién fueron incluidas en la regresion.

54



Tabla 3.5: Efectos marginales sobre la distribuciéle salarios.
Regresiones RIF - Hombres entre 16 y 65 afios d& eda

Argentina 1992

q(0.10) q(0.20) q(0.30) g(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) ¢g( 0.80) q(0.90)  Gini
Indicador 4.09 5.12 6.02 6.96 8.21 9.63 11.69 15.04 21.61 40.5
Efectos Marginales
Primaria completa 0.280 0.217 0.165 0.149 0.169 0.168 0.174 0.188 0.145 -3.26
(4.20)% (429 (3.52)* (A3 (349  (347)* (372 (455 (2.95)%*  (2.06)*
Secundaria incompleta 0.339 0.320 0.302 0.299 0.344 0.354 0.380 0.432 0.307 -2.10
(4.83)% (615"  (6.28)*  (5.99)**  (6.73)*  (B.80)*  (7.28)*  (8.47)*  (5.02)** (1.26)
Secundaria completa 0.497 0.462 0.466 0.532 0.580 0.626 0.739 0.752 0.601 -1.42
(7.27)%  (9.09)*  (9.81)*  (10.78)*  (11.09)* (1147)* (1279 (12.36)*  (7.30)* (0.82)
Superior incompleto 0.600 0.577 0.613 0.685 0.786 0.875 0.981 1.078 1.108 2.07
(8.54)*  (10.84)*  (12.42)% (1279 (13.63)* (13.92)* (14.01)* (13.14)*  (8.79)* (1.06)
Superior completo 0.625 0.611 0.652 0.806 0.956 1.151 1.437 1.632 2.133 37.08
(9.85)*  (12.56)*  (14.14)*  (16.94)*  (18.51)*  (20.73)*  (22.61)**  (19.49)*  (13.56)**  (18.64)**
Nro. de Obs. 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618 10618
Argentina 1998
q(0.10) (0.20) q(0.30) (0.40) ¢(0.50) ¢(0.60) q(0.70) qg( 0.80) q(0.90)  Gini
Indicador 3.78 4.99 6.08 7.12 8.57 10.27 12.46 16.11 25.7 44.0
Efectos Marginales
Primaria completa 0.267 0.181 0.136 0.164 0.178 0.158 0.180 0.171 0.143 -1.30
(2.76)%  (297)*  (243)* (319 (349 (328  (3.87)%* (387  (2.87)* (0.78)
Secundaria incompleta 0.437 0.302 0.308 0.322 0.322 0.342 0.350 0.377 0.332 -1.44
(4.55)= (493  (5.46)*  (B.16)*  (6.14)*  (6.82)*  (7.01)%* (744  (5.34)* (0.85)
Secundaria completa 0.696 0.512 0.523 0.571 0.599 0.630 0.670 0.659 0.720 -3.15
(7.57)* (856  (9.38)*  (10.86)* (11.12)* (11.79)* (11.98)* (10.86)*  (8.40)** (1.79)
Superior incompleto 0.852 0.716 0.799 0.871 0.949 1.017 1.100 1.155 0.948 -2.47
(9.02)*  (11.84)*  (14.26)*  (16.15)* (16.78)* (17.44)* (16.89)* (14.71)*  (8.40)** (1.29)
Superior completo 0.819 0.714 0.825 0.959 1.127 1.332 1.653 2.054 2.870 37.62
(9.06)* (12590  (15.79)*  (19.76)**  (22.73)*  (26.86)**  (29.97)*  (27.95)*  (19.15)**  (19.62)**
Nro. de Obs. 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231 11231
Argentina 2008
q(0.10) q(0.20) q(0.30) g(0.40) q(0.50) q(0.60) q(0.70) ¢g( 0.80) q(0.90)  Gini
Indicador 3.62 4.97 6.21 7.37 8.69 10.14 1228 1535 21.12 39.8
Efectos Marginales
Primaria completa 0.247 0.213 0.195 0.212 0.187 0.157 0.138 0.097 0.083 -1.88
(2.46)  (2.80)*  (3.26)*  (4.26)* (424  (3.64)*  (3.18)* (1.92) (2.15)* (0.69)
Secundaria incompleta 0.257 0.330 0.305 0.350 0.320 0.308 0.288 0.233 0.224 -1.95
(2.52)¢  (4.36)*  (5.09)*  (7.01)*  (7.17)*  (6.95)*  (6.39)**  (4.41)*  (5.00)* (0.69)
Secundaria completa 0.620 0.648 0.590 0.567 0.524 0.497 0.467 0.392 0.313 -3.04
(6.48)*  (9.00)*  (10.30)™  (11.81)* (12.10)* (11.52)* (10.54)*  (7.44)*  (6.90)** (1.12)
Superior incompleto 0.821 0.873 0.849 0.864 0.822 0.793 0.724 0.715 0.750 -5.70
(8.44)%  (12.13)*  (14.77)™  (17.53)* (17.93)* (16.71)* (14.32)* (11.43)* (10.40)*  (1.92)
Superior completo 0.747 0.848 0.857 0.925 0.945 1.020 1.096 1.192 1.361 7.06
(7.79)%  (11.97)*  (15.33)*  (19.72)* (21.95)*  (23.10)*  (23.01)*  (19.08)*  (17.06)*  (2.46)*
Nro. de Obs. 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608 14608

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).

Nota: edad, situacién marital y dummies regiontdesbién fueron incluidas en la regresion.
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Tabla 3.6: Efectos marginales sobre funciones dedriestar.

Regresiones RIF - Hombres entre 16 y 65 afios d& eda

Atk(0.5) Atk(1.5) Atk(2.5) Sen Kakwani
Afos de educacion
1992 0.30 0.03 0.00 0.53 0.78
(57.14)* (53.04)* (25.86)** (57.40)* (54.56)**
1998 0.39 0.03 0.01 0.69 1.05
(66.50)* (55.35)* (9.06)** (65.12)** (62.18)**
2008 0.26 0.03 0.01 0.54 0.68
(54.11)* (48.19)* (17.80)** (58.70)* (41.82)**
Primaria Completa
1992 0.56 0.09 0.02 1.41 1.42
(7.22)* (11.63)* (9.97)* (10.22)** (6.75)*
1998 0.55 0.08 0.03 1.26 1.44
(6.30)* (8.96)* (2.94y* (7.77)* (5.68)*
2008 0.53 0.09 0.03 1.27 1.37
(6.29)* (8.81)* (6.11)* (8.05)* (4.89)*
Secundaria Completa
1992 1.85 0.21 0.04 4.01 4.69
(21.75)* (26.22)* (16.39)** (26.68)** (20.35)**
1998 1.92 0.23 0.06 4.28 5.00
(20.74)= (23.81)= (5.73)* (24.92)** (18.67)**
2008 1.51 0.21 0.06 3.63 4.07
(18.23)* (21.55)* (11.52)** (23.16)* (14.73)*
Superior Completo
1992 4.38 0.37 0.06 7.17 11.52
(44.84) (39.25) (19.96)** (41.43)** (43.46)*
1998 5.44 0.44 0.08 9.13 14.89
(53.94) (41.72)= (7.14y* (48.71)** (50.94)**
2008 3.29 0.35 0.07 6.69 8.49
(37.76)* (34.05)** (13.83)** (40.49)** (29.11)**

Fuente: célculos propios en base a EPH (INDEC).
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Figura 3.2: Efectos marginales de la educacion sabla distribucion salarial - Hombres entre 16 y 6afios de edad.
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Figura 3.2: (continuacion).
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Figura 3.3: Deciles del salario por hora, 1992 — P8.
Hombres entre 16 y 65 afios de edad. En pesos d2Dig
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Fuente: célculos propios en base las EPHs (INDEjedrindo semestre.

Figura 3.4: Efectos marginales de la educacion sobta distribucion salarial.
Ejercicio con datos longitudinales
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Fuente: célculos propios en base las EPHs (INDEjedrindo semestre para el periodo 1992-2008.
Nota: ver en la seccién A.2 del Anexo para loslstalel ejercicio con series de tiempo.



Anexo
A.1 RIF para el indice de Gini

Tanto para la formula de la RIF del Gini como psugestimacion empirica se
sigue a Firpo, Fortin y Lemiuex (2007). Séana variable aleatoria con distribuciéon
Fy, entonces la Curva Generalizada de Lorenz es

R(p)
GL(p.F)= [zdR (2)
Definiendo a

R(F,) = [GL(p,F,)dp

Luego, la RIF del indice de Gini evaluada en &maes
RIF(y,F,) =1+B(F)y+C(y,FR/)
donde

B(F,) =2u*R(Fy)
C(y,Fy) =—2u7{y[1- p(y)] + GL p(y), F, I}

con i =E() y p(y) = F(y) (ver Monti (1991), citado por Firpo, Fortin y Lamx
(2007)).

La estimacion de la RIF computa las versiones trales de cada elemento de

la formula. Siy; < y» < ... < ¥, son las observaciones ordenadas de la muestra,
entonces:

p(y,)=n"ZT_ Ay, <)
GLLp(y, )] ==y, <),

m]
mientras queR(Fy) se encuentra por integracion numérica Gl p(y;)]. El paso

siguiente consiste en reemplazar cada estimacionlasnformulas mostradas
previamente.

A.2 Ejercicio con datos longitudinales (Figura 3.4)
Se construyé una base de datos que contiene aeloes del salario

observaday (7) junto con los promedios de algunos de los regessatilizados en la
estimacion con regresion83F. Los datos provienen de todas las EPHs del segundo
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semestre desde 1992 hasta 2008 (17 observacidbes)esto se estimé algunos
modelos alternativos por OLS:

(1) 6. (1) = Bo (1) + (D), +¢,
(2) (1) = By (1) + Bu(n)h, + B,(T)SE(h) + &,
(3) 6. (1) = Bo (1) + Bu()N, + B, (T)SE(,) + A, (T) Dgg 5 + A, (T) Doy + &,
(@) 6,(7) = Bo(7) + DI, + B (1) SE(N) + A, (T) Dgg g5 + A, (T) D5 + (1) X, + &,
Donde las variables son:
. hi: aflos de educacion promedio del &fio
. SEh,): desviacion estandar en los afios de educacidaridel

. Dap: variable binaria que vale 1akt<by 0 en otro caso.
. X,: promedio de otros regresoresi&dy casad) del afia.

Los subindices correspondientes donl, ..., 17 yr=0.05, 0.10, ..., 0.90, 0.95.

El periodo 1998-2008 se subdividié en dos paraiderar la posibilidad de algun
efecto por el cambio en la metodologia de la ertaues

Los resultados de 1g5(7) estimados se grafican en la Figura 3.4.
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Capitulo 3

Educacion y Desigualdad: Hacia una Descomposicion
de la Paradoja del Progreso.

Resumen®

La literatura empirica ha denominado Paradoja dejjiéso a una evidencia
regular segun la cual mayores niveles de educgumiédicen un mayor nivel de
desigualdad. Este trabajo propone una metodologfa pescomponer el efecto
marginal de la educacion sobre la desigualdad ighlatilizando encuestas de
hogares. Utilizando supuestos y técnicas de estmastandar es posible medir la
importancia relativa de dos posturas adoptadasagderatura empirica con respecto
a los factores clave detras de la Paradoja del r&sog La aplicacion de la
descomposicion propuesta al caso argentino mugetaa fuerza mas importante
detras del efecto desigualador de la educaciéa esrivexidad en la relacion entre el
salario y el nivel educativo. Una interpretaciépida de los resultados podria indicar
gue para aprovechar al maximo los efectos de larmmegducativa las politicas
deberian poner el foco sobre la diversidad eroeksdel capital humano.

1. Introduccién

El efecto de la educacion sobre la distribucidhimigreso es un tema que se
ha estudiado ampliamente con distintos enfoquestpdologias. Intuitivamente se
tiende a pensar que una poblacion mas educaddaestsociada a una mejor
distribucion de los salarios. Claramente, ambosaep son relevantes. Por un lado la
extrema desigualdad de ingresos puede ser condadeosno un aspecto que es mal
visto por la sociedad y en consecuencia es cowoulapente para el bienestar de la
misma. Por otro lado, tanto el acceso como la dadtde educaciéon disponible son
considerados como caracteristicas indispensablsdedel punto de vista de la
igualdad de oportunidades. Sin embargo, la liteaaue basada en microdatos de
encuestas de hogares generalmente encuentra @tgmepositiva entre el nivel
educativo de los individuos y la desigualdad dargad predicha. Es por eso que este
fendmeno ha despertado el interés de varios autterda literatura. En particular,
Bourguignon et al. (2004) han llamado a este femante Paradoja del Progreso.

* Este trabajo es parte del plan de tesis del Dadtoen Economia de la UNLP. Agradezco a Walter
Sosa Escudero y Leonardo Gasparini por todas digsas opiniones y sugerencias. Por supuesto,
todos los errores en el contenido de este captuiale mi absoluta responsabilidad.
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Este aspecto singular aparece en distintos tralwpjesutilizan métodos de
estimacion y bajo diferentes interpretaciones pargelacion entre los salarios y la
educacion. Actualmente existen dos posturas qtantde explicar por qué se observa
un efecto desigualdor de la educacion. La primsta basada en el hecho estilizado
de la convexidad en las ecuaciones de Mincer, magrgue la segunda toma a la
heterogeneidad de los retornos de la educacion goimoipal argumentacion. Cada
una de ellas esta asociada con una interpretamiditd acerca del funcionamiento en
mercado laboral y por lo tanto puede sugerir dasivias de accion para morigerar la
desigualdad salarial. Bajo los mismos supuestdizattos en ambas lineas de
investigacion, este trabajo propone una metodolpgfa determinar cual de ambas
visiones es la més relevante dentro de un contex@stimaciones con microdatos de
corte transversal.

La aplicacién al caso de Argentina cobra relevaatiaonsiderar que es un
pais donde el stock de capital humano ha crecidtafi@amente en los ultimos 30
afos (Gasparini, 2007 y Casal et al., 2011). Adehadsistoria reciente muestra que
la desigualdad de ingresos ha cambiado su patréoodgortamiento hacia una
distribucion mas igualitaria. En este contexto,cmam la importancia relativa de las
fuentes redistributivas de la educacion es relevaaino forma darle un mejor uso a
los esfuerzos de la politica econdmica para mejardistribucion salarial.

El trabajo se ordena de la siguiente forma: endeci®n 2 se resumen los
principales aspectos tedricos detras de la relaadre los salarios y la educacion asi
como el estado actual de la literatura empiric&&dacion 3 propone la metodologia
de descomposicion y una estrategia de estimaciéntras que en la Seccion 4 se
muestra la aplicacion de la misma al caso de Anggntse discuten algunos aspectos
sobre los supuestos de la metodologia. Por ultiméaeseccién 6 se presentan las
conclusiones y comentarios finales del trabajo.

2. Aspectos teoricos detras de la ecuacion de Mimce

Una ecuacion de Mincer es una ecuacion de prégdénicos en la cual el
valor que paga el mercado por un bien o factor mi#pede sus caracteristicas
observables. En el caso del mercado laboral, @risafjue recibe un trabajador
depende, entre otras cosas, del tiempo que hayeadeda capacitarse para poder
realizar tareas que requieran un mayor grado deplegidad (Mincer, 1974). Una
buena parte de la literatura las ha utilizado coam® base para el estudio del efecto
distributivo de factores considerados clave enel@rthinacion de los salarios. En el
caso de la educaciéon como determinante de losasglé evidencia muestra que bajo
los supuestos de un equilibrio parcial de corte@lda misma tiene un efecto
desigualador sobre la distribucion de los saladdgunos autores han denominado a
este fendbmeno como la Parajoda del Progreso (Bmogiet al., 2004). En forma
casi independiente, la literatura ha dado dospnegaciones de lo que subyace en la
Paradoja del Progreso: una basada en la convedal$al ecuacion de salarios y otra
en el efecto heterogéneo de la interaccion de lacamibn con otros factores
inobservables en la determinacion de salarios.

2.1 Convexidad de los salarios con respecto la edu@aci
La primera linea de argumentacion ha enfocadonélisss empirico de la

relacion entre desigualdad y educacion en la memhidicional. Bajo un enfoque de
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equilibrio parcial, el argumento principal de estma de la literatura es que el factor
desigualador es la convexidad de la ecuacion dedvliiJna relacion creciente y
convexa indica que la estructura de los retorntiakes de la educacién aumenta
con el nivel de calificacion de los individuos. dexir, se esperaria que un afio mas de
educaciéon beneficie mas (en términos de salaraxjuellas personas mas educadas,
gue en general son los que tienen mejores sald&aslo tanto, suponiendo que la
estructura de salarios se mantiene constante,coeniento en la educacion llevaria a
un aumento en la desigualdad salarial. Ademasnehiio del impacto dependera del
grado de convexidad en la relacion salario-educadié parte §) de la Figura 1.1
ilustra este argumento, el eje horizontal represéwg afios de educacion y el eje
vertical mide el salario en logaritmos. Un incretoede A en la educacién del
individuo estara asociado a un incremento salayisé dependerd de su nivel
educativo inicial. Como se observa, el incremerdtargal para una persona con
educacion baja € mientras que para una persona mas calificaddaglsasperado
aumenta erC. Claramente la convexidad en la ecuacion de saléiace quE > By
dado que estos incrementos estan expresados eitnmgasignifica que el salario
aumenta mas que proporcionalmente con cada afioralide educacion.

Los fundamentos teodricos sobre los distintos dspede las ecuaciones de
salarios estan bien resumidos en el trabajo ded&ait{1993), entre ellas la curvatura
de la ecuacion de Mincer. En los modelos del merdaboral que admiten rentas
diferenciadas differential rents mode)s los trabajadores se asignan en distintas
ocupaciones de acuerdo a su nivel calificacionnlisma es observable mediante
alguna caracteristica (afios de educacion formalejgmplo). Las firmas demandan
trabajadores de acuerdo a los requerimientos deagiial especifico. Es decir, en
estos modelos el capital fisico esta asociadoemsague requieren diferentes niveles
capacitacion y solamente los mas calificados senglee pueden trabajar con un
mayor tamafio de capital. Dado que las firmas tambi#izan fuerza laboral, si los
trabajadores mas calificados son ademas los makigireos el resultado de ésta
asignacion es una relacion positiva entre losisalgrel nivel educativo. La curvatura
de ésta relacion depende de la distribucion dec#aacteristicas asociadas a la
calificacion y de los requerimientos capital (ootige tareas). Si el capital presenta
una mayor dispersion que la distribucion de loxlels de calificacion disponibles,
entonces hay una escasez relativa de trabajadaiescatificados. Por lo tanto el
mercado estara dispuesto a pagar cada vez masliperyeesto conlleva a una
relaciéon creciente y convexa en la ecuacién derisala’ También existe la
posibilidad de que los requerimientos de califiéacdel capital fisico disponible
estén mas concentrados en relacidon a la dispadsidécapital humano y por lo tanto,
usando la misma logica de escasez relativa, |Ixioelase vuelve creciente pero
concava. En consecuencia, lo relevante en estoslosopara determinar la curvatura
es la discrepancia entre la disponibilidad y laes&tad del tipo de tareas en el
mercado, ya que el nivel o tamafio del capital @st&iado con un conjunto de tareas
especificas.

Desde un punto de vista empirico, la convexidathsl@cuaciones de Mincer
es un resultado frecuente en las estimaciones atws dle corte transversal. Esto tal
vez ha llevado a la conjetura de que el efectogdatdor de la educacion esta
estrechamente asociado a esa forma funcional. &tedimiento estandar para
cuantificar el efecto distributivo dentro de estaies de trabajos consiste en realizar
una simulacion en la cual se le asigna un afio reéaddcacion a cada uno de los

1 Ver también los modelos de Tinberger (1951, 19980), citados por Sattinger (1993).
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individuos y se les imputa un salario en base aaguacion de Mincer estimada
previamente. Dentro de esta literatura se encuentas investigaciones de
Bourgignon, Ferreira y Lustig (2005) y Gasparinattstén y Garcia Domench
(2011). La misma asume exogeneidad de los regsesprgue los errores de
prediccion tienen una distribucibn homogénea attedde la ecuacion de salarios. En
otras palabras, extrapola el comportamiento de daliancondicional a toda la
distribucion condicional y por lo tanto puede gee, caso de no cumplirse este
supuesto, el célculo del cambio en la desigualdadnida en forma adecuada el
cambio redistributivo. Cuantificar el efecto de tegresores sobre toda la distribucién
condicional de los salarios es el eje central dgumento que se presenta a
continuacion.

2.2Heterogeneidad de los retornos a la educacién

La otra linea de investigacion sobre educacion sigdaldad interpreta que
pueden existir distintas ecuaciones de salarigserdéendo de ciertos factores que
son inobservables en una encuesta pero relevamtsneercado para determinar los
salarios. Becker y Chiswick (1966) interpretan geie,el extremo, cada individuo
tiene un retorno especifico por adquirir capitamano y por lo tanto la media
condicional refleja el retorno promedio de todos iledividuos. Es usual interpretar
gue la habilidad, la inteligencia y/o el talentésea parte de este conjunto de factores
gue dan heterogeneidad a los retornos a la educantée individuos. La idea central
es que si se considera a dos individuos con lanasis€aracteristicas observables, aun
persiste una brecha en sus remuneraciones, dadamhes pueden tener otras
habilidades laborales muy diferentes. A su vezptames posible que esa disparidad
dependa de las caracteristicas observables. Roplejesi existe complementariedad
entre la habilidad y el capital humano es probgbike el retorno de un afo adicional
de educacion sea mayor para los mas habiles, sueez son los mejores pagos en el
mercado. Por lo tanto, la desigualdad dentro dgpa@yde personas mas calificadas
seria mayor que dentro del grupo con menor nivetailo.

Esta literatura utiliza los cuantiles condiciongd@sa modelar este aspecto de
la determinacion de los salarios dentro del merdaloral. Dentro de ésta logica, los
cuantiles superiores representarian a los mas ibewels por un afio extra de
educacion. Por lo tanto, la disparidad salarial entaria como consecuencia de una
mejora educativa. La parté)(de la Figura 1.1 muestra este razonamiento, con
distintas ecuaciones de salarios definidas podifagentes aptitudes inobservables de
los individuos. La heterogeneidad en los retorniasealucacion esta caracterizada por
la pendiente de cada una de las ecuaciones deosalaa brecha salarial (en
logaritmos) e — C para las personas con educacdpmientras que considerando
otro grupo de personas mas calificadas con educd8ida brecha es mayor,
representada por la diferenéia- E. Por lo tanto, en esta vision de las ecuaciones de
Mincer, mayores niveles de educacién también estasisociados a una mayor
desigualdad salarial. Buchinsky (1994), Martins grdita (2004), Staneva et al.
(2010), entre otros, son so6lo una parte de ésensatlinea de investigacion. En su
gran mayoria, los resultados para distintos pafesstran que el efecto marginal de
la educacion sobre los salarios es mayor paraul@stibes superiores y por lo tanto el
efecto seria ampliar la brecha salarial.

Sin embargo, debe recordarse que el método desr@grpor cuantiles esta
disefiado para caracterizar a la distribucién cemaiat, no a la distribucion agregada
de salarios. Si bien estos resultados dan indicditativo de lo que puede ocurrir con
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la distribucion total de los salarios, debe adksgtgue no es una forma apropiada de
medir el cambio distributivo. Sobre este puntoxgmae en los parrafos siguientes.

2.3 Efecto distributivo de la educacion

Noétese que utilizando un razonamiento similar alizado por Kuznets es
posible una tercera interpretacion sobre el vineultve la desigualdad salarial y la
educacion. Supongamos una relacion unica comodaptantea el graficoaf de la
Figura 1.1. Si se considera que inicialmente tddssndividuos tienen el nivel méas
bajo de educacion, entonces todos tienen el mistad® y la desigualdad es nula. A
medida que algunas personas comienzan educarseapareechar las rentas del
incremento salarial la desigualdad comienza a atane@@mo consecuencia de la
disparidad entre los ingresos laborales de losvighaios. Finalmente, una vez que
todas las personas han alcanzado el nivel maximeddeacion, todos tienen un
mayor salario y la desigualdad desaparece. Panim,t esto genera un patron de U
invertida, tal como el planteado por Kuznets (1955)bien este tipo de relacion fue
analizada en el Capitulo 1 con otra metodologii®, poceso sencillo refleja el hecho
de que, aun suponiendo una Unica curva de sall&iftgma en que estan distribuidos
los individuos en los niveles educativos deterniendistribucion total de salarios.

El interés dltimo de los trabajos que analizan dsaBoja del Progreso es el
efecto de la educacion sobre la distribucién dares de todos los individuos, sin
importar si comparten o no las mismas caractesstibservables. En otras palabras,
el objetivo es caracterizar el cambio de la desitagthmedido con la distribucion no
condicional de los salarios. En general, la formayjee la literatura ha encarado ésta
tarea es mediante el uso de metodologias paratedzac la distribucién condicional
(OLS, IV, quantile regressionetc.). Para ver los efectos sobre la distribugion
condicional se recurre a simulaciones numéricasegtrapolan el comportamiento de
la estructura condicional con la nueva configunaaé caracteristicas. En el caso de
la literatura basada en la media condicional dezatia prediccion del modelo junto
con un error que representa a los factores inodskw, bajo el supuesto de
homogeneidad en su distribucion. Por otro lado, litaratura de cuantiles
condicionales también suele recurrir a simulacioneséricas, aunque de mayor
complejidad en su aplicaci6hAmbas literaturas han estudiado el mismo fenémeno,
pero una ha ignorado la argumentacion de la otald?tanto, no se ha determinado
aun cual de los dos argumentos es mas relevaraepglicar el efecto distributivo de
la educacion.

Como se mostro en el Capitulo 2, Firpo et al. (2000nstruyen una
metodologia que permite computar directamenteegt@fmarginal de los regresores
de una ecuacion de salarios sobre cualquier fuac{oxicador) de la distribucién no
condicional de los salarios. Ademas de otras baslpthcticas, ese método tiene una
clara ventaja en medir el efecto sobre la desiguhlthedida con indicadores
complejos y muy utilizados en la literatura, taimmoel indice de Gini. Sin embargo,
el beneficio del método en términos de obtener meaicion mas precisa y la
generalidad en la admision de indicadores, tieneasto en términos de explicar
cudles son los canales por el cual la educaciéadtapsobre la desigualdad. En otras
palabras, Firpo et al. (2009) es la metodologix@aida si el interés reside en medir
correctamente el efecto sobre la desigualdad amidle una gran variedad de

2 Ver por ejemplo la metodologia basada en integrapbr Monte Carlo propuesta Machado y Mata
(2005).
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indicadores (Gini, deciles, Theil, etc.). Sin engmarno permite determinar si el
efecto marginal observado proviene de una relagénvexa o bien de la
heterogeneidad de los mismos. El aporte de eftejoras presentar una metodologia
gue permite cuantificar la relevancia de las dagimentaciones esbozadas en la
literatura empirica en un contexto no condicioflsacrificio de la descomposicion
propuesta es la potencial pérdida de generalidatb dpe utiliza un indicador
particular de la desigualdad agregada como es rianza de los logaritmos. Sin
embargo, como se vera en la seccion de resultgamesle que en la aplicacion
utilizada ese costo no sea excesivo.

3. Metodologia

En esta seccidn se presenta la metodologia derdpes@ion para medir el
peso que tiene las dos explicaciones alternatieds ?aradoja del Progreso, dentro
de la literatura que utiliza datos de corte trarsale La misma se basa en la re-
parametrizacion de un modelo de cuantiles condadésnpropuesta por Author, Katz
y Kearney (2005) y en la aplicacién de la ley dedareas iteradas. De la misma
forma que gran parte de ésta literatura, se asuogeneidad de los regresores y que
el conjunto de datos a utilizar conforman una nraeateatoria de la poblacion,
dejando para la Seccion 4 la discusion estos puritambién en linea con la
literatura, se supondra en todo el andlisis qubayoefectos en el equilibrio general,
es decir los cambios generados como ejerciciosstigieGa comparada no producen
cambios en la forma en que el mercado retribuyes dactores. En otras palabras, las
estimaciones no incluyen los efectos indirectosalabiar la educacién sobre otros
mercados. La interpretacion usual es que se tetandanalisis de corto plazo. En
términos analiticos, este supuesto permite utileaistribucion condicional estimada
para luego aplicarle cambios en sus regresoreggnebasi el efecto sobre toda la
distribucion de salarios (Firpo et al., 2011).

Si bien en la literatura sobre la desigualdad dgldso el indicador por
excelencia es el indice de Gini, resulta analiteyae conveniente el uso de la
varianza de los logaritmos para realizar la desomsio@n. En la seccion de
resultados se vera que en el caso de Argentineolacon de ambos indicadores es
muy similar.

3.1 Modelo poblacional

Supdngase la siguiente ecuacion para la relacitre ehcuantil condicional
de los salarios y los atributos de un individuo:

w=Xa(r) (3.1)

donder|x ~ U(0,1),w es el logaritmo del salario ) es un conjunto de atributos
observables en una encuesta (educacion, experigiciaro, localizacion geografica,
etc.). El indicer indica el ranking que ocupa la persona en laibigtion salarial,

condicional en sus caracteristicas observable&ste ranking condicional esta

% El hecho de que sea uniforme proviene de la aplicacion del méielda transformada inversa para
representar variables aleatorias a través de amttiles. El supuesto implicito es qEéw|x) es una
funcién continua (Devroye, 1986).
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determinado por el conjunto de atributos que detenrmel salario, pero que no son
directamente observables (habilidad, inteligen@t;.). Por lo tanto, la forma
funcional de los coeficientes (cuyo argumento ®sesta determinada por la
distribucion de este conjunto heterogéneo de aiatitas. Los mismos pueden
interpretarse como una medida indirecta del efect® tiene la interaccion de las
variables observables con el conjunto agregadoateservables.

Como se explico en la seccion anterior, la liteeaobre desigualdad salarial
gue comienza con Buchinsky (2005) se ha concenadmalizar el efecto marginal
de la educacion sobre los coeficientes de los geamondicionales, encontrando que
los mismos tienen un patron crecienterels decir, si la habilidad/inteligencia de un
individuo hace que sea mas facil adquirir mas ai@osducacion y ambos factores son
valuados en el mercado, entonces es légico qubsa@ que un afio adicional de
educacion formal tenga un retorno mayor para apgiélidividuos que se encuentran
en los cuantiles superiores de la distribucion twodal de salarios. Por otro lado, la
linea de investigacion iniciada en Bourgignon, &eary Lustig (2005), modela la
convexidad en la ecuacion de Mincer incluyendo olmpmio de segundo grado en
la educacion.

Seah una medida continua del capital humano (afios deagibn) yz el resto
de los determinantes observables del salario. &illgacion al cuadrado es parte del
modelo, entonces = [1, h, h?, 7] es el vector de regresores. Dado que una ranea de
literatura enfoca el analisis sobre la media coadal, a continuacion se hace una
representacion alternativa del mismo modelo sigidea Author, Katz y Kearney
(2005). Sumando y restandog en el lado derecho de (3.1) la relacion entre la
educacion y los salarios dada por la ecuacion &Ijuede rescribir de la siguiente
manera:

wW=X [+ X p(r) (3.2)

donde r|x ~ U(0,1), B son los pardmetros de la esperanza condicional vy
K1) = a(1) - B.Es decir, los parametrog7) miden la diferencia entre el efecto
marginal sobre la media y elesimo cuantil de la distribucién condicional d&asas.

En la terminologia de Autor et al. (2005), si saupgse a los individuos que
comparten los mismos valores BeentoncesS son los parametros asociados a la
desigualdadbetweermientras quegf{7) mide un componente de desigualdathin.

Con ésta especificacion es posible capturar las fdestes que explican
potencialmente lo que se ha denominado la ParabjRrogreso. Para ello hay que
tener presente que el objeto bajo analisis esetefle la educacion sobre el nivel de
agregado de desigualdad. Como primer paso, unafoomveniente de hacer esto es
tomar como indicador de desigualdaal la varianza de los logaritmos y aplicar la ley
de varianzas iteradas.

| =Var(w) =Var[ E(w| xX)] + E[Var(w| X)] (3.3)

Luego, utilizando (3.2) para calculgfw|x) y Var(w|x) se obtiene la siguiente
descomposicion de la desigualdad salarial:

| = VS +[tr (QV) + E'QE] (3.4)
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donde la matriz/ contiene las varianzas y covarianzas de las ‘agahcluidas e,
mientras queE es el vector que contiene las esperanzas. d®s elementos de la
matriz Q = Var[ {7)] son pardmetros que miden la distancia entre deficientes de
los cuantiles condicionales y la media condiciohal.

3.2Descomposicion del efecto marginal de la educacién

El hecho de que la expresion (3.4) incluya aV muestra en forma explicita
gue la desigualdad no solo depende de los parénadrdéa distribucion condicional
de los salarios sino que también depende de laaf@mnque estan distribuidos los
regresores. Por lo tanto, para realizar un anatisigyinal del efecto de la educacion
sobre la dispersion salarial es necesario definiforma en la cual se mueve esta
distribucion. Siguiendo a Fortin et al. (2011) sairae una pequeia traslacion
horizontal (ocation shifj en la distribucion de los afios de educadidrEn otras
palabras, se suma un niamera cada valor posible dey se calcula el efecto de la
misma sobre la desigualdad, en este caso medida paranza de los logaritmos.

El cambio o derivada funcional de un indicador skndotado con la letra A
modo de ejemplo, tdmese como indicador el momeatordenk de la variable de
educaciorh, es deciE, = E(h). En ese caso, la derivada funcionaEgeon respecto
a una traslacion horizontal en la distribuciorhde define como:

E[(h+£)"]-E[h"]
&

o(E,) Elirrg

Si la distribucion del salario condicional en Jase mantiene constantee(
los pardmetro®y yno cambian), es facil ver que el cambio en lagieddad como
consecuencia de la traslacion horizontah es:

3(1) = B'(V) B +tr[QI(E)] + 2E'QS(E) (3.5)

dondedE) es un vector que contiene la derivada de losggosimomentos deante
una traslacion horizontal dn mientras queXV) una matriz que contiene el cambio
en las varianzas y covarianzas»deriginadas por la misma traslacion lerfver la
seccion A.2 del Apéndice).

De la ecuacién (3.5) puede verse que el cambia eedigualdad se compone
de dos factores: un efecto que depende de la nceddicional (efectdbetweeh y
otro que depende de los cuantiles (efeathin).

EFbetw = ,3'5(\/),3

EF, i =tr[QJI(V)] +2E'QJS(E)
de forma tal qued(l) = E,.,, + E,i -

En otras palabras, por un lado se tiene que laaetin influye sobre la
desigualdad al modificar la brecha salarial promedntre los distintos grupos
educativos (medido pda media condicional). Por otro lado, hay un efedeional

* Ver la seccién A.1 del Apéndice para los detadtesa obtencién de la ecuacion (3.4).
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qgue considera la relacion entre el nivel de capitshano y la desigualdad al interior
de cada grupo, que depende de la varianza condicdonomputada a través de los
cuantiles.

Considérese un caso sencillo para entender comelasona la convexidad
en la relacién entrav y h con el efecto marginal de la educacion. Sin pérdid
generalidad, supongase que el caso en daens@amente incluye a las variables
educativas. En ése caso, la ecuacion (3.2) queda:

w=g, +Bh+ ﬂzhz + ), (1) +p(@)h+y, (r)h?

Utilizando los parametros de este modelo para [zaldos efectobetweeny
within se obtiene la siguiente expresion:

ERew = 48BN + BN,) Bo
EFRyin =2(Q0, +2Q,E, +3Q,,E, + Q. E, +2Q,,E,]

Claramente, la convexidad juega un rol crucial érefecto distributivo
proveniente del salario promedio condicionbkt(veel, pero no necesariamente
sobre los cuantiles condicionalegithin). Es decir, pueden existir modelos que son
lineales en la educaciop,(= 0) y en los cuales una traslacién horizontah dleva a
un cambio en la desigualdad que no pasan por ebefie la media condicional. Tres
casos extremos ilustran este punto:

Caso 1(modelo lineal homocedastito® = 0 y Q tiene elementos nulos a
excepcion deQg > 0 (varianza de la ordenada al origen del cuantil
condicional). En este caso, cualquier traslacidizbotal enh no perturba &,

es decir:

ER

betw

= EF,

with = 0
Caso 2(modelo cuadratico homocedasticg, > 0 yQ tiene elementos nulos
a excepcion d€g > 0. En este caso, todo el efecto distributiveseuentra
exclusivamente en la convexidad de la media coowkti

EFew = 48BNy, + BN,,) 5, >0
EF .. =0

with

Caso 3(modelo lineal heterocedasticos, = 0 y Q tiene elementos nulos
fuera de la diagonal principd@lEn este caso, todo el efecto distributivchdss
explicado por la heterocedasticidad, tanto en scteflineal ;;) como
cuadratico Qo).

ER,., =0

® Este es sélo un caso sencillo de heterocedasticelamodelo admite otras variantes segin las
combinaciones de los parametros de la m&triz
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EF

with = 2§211E1 + 4QZZE3 > O

El aporte de ésta descomposicion del efecto mardm la educacion sobre la
desigualdad es que permite cuantificar el pesdivelale las dos explicaciones
esbozadas en la literatura empirica en forma sé@aRor un lado, el efectetween
esta asociado a la rama de la literatura se haahdoen la convexidad de la media
condicional como explicacién de la paradoja delgpeeo (Bourgignon et al., 2005;
Gasparini et al., 2011, etc.), mientras que eltefedthin ofrece una buena medida
para cuantificar el rol que juega la heterogenen@asbservada en el cambio de la
desigualdad, tal como se analiza en la literatareegresion por cuantiles (Buchinsky,
1994; Martins y Pereira, 2004, etc.). En consedaers factible ver cual de las dos
fuentes desigualadoras tiene mayor peso sobrerddigdotal en la varianza ante una
traslacion horizontal de los afios educacion.

3.3 Estimacion

Sea (i, X) coni =1, ...,n una muestra de asalariados, dondeincluye ahj
(la educacion del individud) y su cuadrado, junto con un conjunto de otras
caracteristicas observablas Suponiendo regresores exdgenos es posible obtener
estimadores consistentes de cada uno de los elesrdmta descomposicion (3.5).

En primer lugar, los parametrg8 de la media condicional pueden ser
estimados por el método de minimos cuadrados ordi@LS),

B =argminZ,(w - Xb)*

mientras que el método de regresion por cuant{®) (condicionales (Koenker y
Basset, 2005) puede utilizarse para estimar |aapatrosa( 7).

a(r) =argminZl,o,(w -Xa) , donde p,(u) = {(T B st u<o
a r si u=0

Bajo el supuesto de exogeneidad en los regresarabps métodos son
consistentes y con distribucion asintotica normal.

Para calcular la descomposicidon (3.5) es necesaritar con una estimacion
de Q, la matriz de varianzas y covarianzas de la viriakeatoria7) = a(17) — S,
donder sigue una distribucion uniforme entre 0 y 105k o, una opcion factible es
estimara(7) para una grilla de cuantiles ..., v y luego calcular:

Q=M -7z la,) - Alda(,) - B

Si el nimero de cuantiléd es grande se esperaria que este estimador sea una
buena aproximacién @. ® Obviamente, dada la consistencia de los métod® YL
QR, la aproximacion d@ serd cada vez més adecuada si el tamafio de l&ratues
grande.

® Portnoy (1991) muestra que la cantidad de cuanféstimados por QR) que son numéricamente
diferentes e®©(nlog(n)).
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Finalmente, es necesario estimar el cambi& gV como consecuencia de la
traslacion horizontal en los afios de educaciomdsi€) el nimero de regresores
incluidos erg, la seccion A.4 del Apéndice muestra que la foamaitica paraE) y

aV) es:

0 0 0 0 O
5(E) = ! y 5(V) =2 0 9 Y O (3.6)

2El O Vll 2\/12 Mlz

leQ OQxl OQxl M 71 OQxQ

conE; = E(h), Vi» = COMh, h?), M1, = COMh,2) (vector de £Q) y donde @ indica

una matriz nula de dimensi6AxB. ' Todos estos componentes son momentos
poblacionales y por lo tanto pueden ser estimadosistentemente utilizando sus
analogos muestrales:

(n _1)_lzin:lxi
(N=D7ZL (x ~E)(x ~E)

E
%

Luego, la estimacion de la descomposicion en candieioda desigualdad
consiste en reemplazar cada elemento estimadao®ng8 decir:

5(1) = B 6() B +tr[QS(E)] + 2E' QS(E) (3.7)

donded(E )y J(V) son construidas segun (3.6).

El primer sumando de (3.7) es la estimacion deltefeetweerproducto de la
convexidad en los retornos a la educacion, miewjuasel resto corresponde al efecto
within como consecuencia de la heterogeneidad en lasiostal capital humano. Por
lo tanto, es posible separar y cuantificar la r@eia de ambas explicaciones del
efecto desigualador de la educacion.

En cuanto a las propiedades asintéticas de éstmaesin, todos los
componentes surgen de métodos consistentes y pamtty por el teorema de mapeo
continuo, la estimacién del cambio en la desiguhldanbién es consistente. Por otro
lado, el uso de varios métodos de estimacion pateular el cambio en la
desigualdad implica una cierta complejidad analiti@ra calcular la distribucion
asintotica de (3.7) que excede a este trabajooEslip que se opto por el método de
bootstrap para realizar la inferencia estadistickns valores estimados.

El comportamiento de la estimacion con muestraisafinse evalué con un
experimento de Monte Carl8.Con un tamafio de muestra de 500 observaciones
distintas configuraciones de convexidad y heterasgcddad, los resultados muestran
gue el error cuadratico medio del efebtweenesta explicado casi en su totalidad
por la varianza muestral. Es decir, en promedieskmacion es cercana a su valor
poblacional. Por otro lado, la estimacion del efewsfithin presenta un mayor
componente de sesgo, siendo aproximadamente eld2b%rror cuadratico medio
(ver Tabla 3.1). Adicionalmente, se compara eheatior (3.6) con la estimacion del
efecto marginal dé sobre la desigualdad salarial que surge de ha@esimulacion

! LogicamenteM,; es la transpuesta 8 ,, por simetria de las covarianzas.
8 Ver la secci6n A.4 del Apéndice para més detalidse el disefio experimental.
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simple como se hace usualmente en la literaturaiendo la distribucion dé a la
derecha Ipcation shify y re-computando los salarios con los paramet®such
Mincer estimada por OLS a la que se le agrega rer efe predicciéon de cada
observacion.® Como era de esperar, bajo homocedasticidad urciaferde
simulacion simple que contemple la convexidad eméalia condicional funcionara
bien en promedio; mientras que en presencia dedgeteeidad no observada el
estimador de cuantiles es superior, dado que seeedotablemente el sesgo (ver
Tabla 3.2). El Grafico 3.1 ilustra este punto: égss representan la diferencia entre el
cambio en la desigualdad estimado por alguin méyodb cambio poblacional (es
decir, el sesgo). El eje horizontal corresponda astimacion de la ecuacion (3.7)
mientras que el vertical a la simulacién numériazs puntos sobre el plano son los
resultados de cada uno de los 500 experimentosoGanobserva, en ausencia de
heterogeneidad (columna izquierda) no hay maydslensa en ambos métodos dado
gue el centro de la nube de puntos es el origepldeb, es decir en promedio ambos
tienen sesgo cercano a cero. Sin embargo, cuandonsédera una poblacion con
retornos diferenciales (columna derecha), la n@bpuhtos desciende, mostrando que
en promedio la simulacién numérica estara sesgadzeg$timando el cambio en la
desigualdad) mientras que las estimaciones pottitssiguen teniendo como centro
al cero.

4. Resultados

Para la implementacion de la metodologia descomigosial caso de
Argentina se utilizd la Encuesta Permanente de HsgéEPH) elaborada por el
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDER)modo de explorar tres
periodos diferentes la descomposicion se realizea figes afios relativamente
distantes: 1992, 1998 y 2008. Los datos correspoad®ls encuestas recolectadas
durante el segundo semestre. Los primeros dositenecen a la version puntual
de la EPH mientras que el dltimo corresponde a &odwologia continua de
relevamiento. Dado que la cobertura se ha ido amgdi en el tiempo, a modo de
mantener comparable las estimaciones se restiaguabkervaciones que pertenecen
a los aglomerados presentes en la EPH de 1892 muestra utilizada son hombres
entre 16 y 65 afos de edad. Tanto la muestra cosnafios elegidos son exactamente
los mismos que los utilizados en el Capitulo 2.

A modo ilustrativo, la Tabla 3.1 presenta las eatimnes de los parametros
de las variables de educacion de las ecuacionkBraber para la media condicional y
algunos cuantiles™! Las estimaciones incluyen ademas otros regrespreson los
usuales en la literatura. Como se observa, dadestd de las variables el término
cuadrdtico es estadisticamente significativo en ttes afios considerados y en
distintos puntos de la distribucion condicionaltcEsignifica que, dado el resto de las
variables constantes, la relacibn entre los saano el nivel educativo es

° Para hacer comparable el ejercicio numérico camtaon de derivada, la traslacién considerada es
dehah’=h+ 0.01.

191 os aglomerados considerados son Gran La Plasm Santa Fe, Gran Paran&, Comodoro Rivadavia
- Rada Tilly, Gran Cérdoba, Neuquén - Plottier & del Estero - La Banda, Jujuy - Palpala, Rio

Gallegos, Salta, San Luis - El Chorrillo, Gran Saman, Santa Rosa - Toay, Ushuaia - Rio Grande,
Ciudad de Buenos Aires, Partidos del GBA.

' Como se ver4 en los parrafos siguientes, par@daomnposicion se utiliza un nimero mucho méas
amplio de cuantiles.
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marcadamente convexa. Desde el punto de vista demlodelos de rentas
diferenciadas, esto seria un indicio de que laadidad en los requerimientos del
capital fisico es mayor que la que puede ofreceimidividuos en los distintos niveles
educativos. Por otro lado, la diferencia en el vd®los parametros al considerar los
distintos cuantiles condicionales muestra que tamlhiay evidencia de un patron
heterogéneo en los retornos a la educacion. Panpige al considerar el
comportamiento del coeficiente del término cuadaatntre deciles se ve que la
diferencia es alta en 1992 (el ultimo decil es 8egeel primero), leve en 1998 (1.2
veces) y practicante nula en 2008. El Grafico Bidtria este punto mostrando las
distintas ecuaciones de Mincer para un caso pramedomo se observa, la
convexidad pareciera ser mas marcada en 1998, raserjue el patrén de
heterogeneidad en los retornos ha ido desapareceetallargo de la ultima década y
media.

Como fuese discutido en la Seccion 2, tanto la exidad como la
heterogeneidad son dos factores clave detrds detoefmarginal de la educacion
sobre la desigualdad salarial. La idea de estasiigpazion es tratar de medir la
importancia relativa de cada uno de ellos. La ragonla cual no basta con las
estimaciones del parrafo anterior es que a patiaslmismas se necesita computar el
cambio en la distribucion no condicional, utilizanid distribucion de las distintas
caracteristicas observables de los individuos. Bléwmase utilizara la metodologia de
descomposicion propuesta en la Seccion 3.

La Tabla 3.2 resume los principales resultadosrdbhjo. En el primer bloque
se muestra la evolucién de la desigualdad salaai@ los hombres de 16 a 65 afios de
edad, medida tanto con el coeficiente de Gini cporda varianza de los logaritmos.
Como se observa, ambos indicadores muestran uhagrosemejante: aumento de
la desigualdad hacia fines de los 90 y una mej@stiltltiva cerrando la primera
década de los 2000. Por lo tanto, esto puede sepumo a favor de la
descomposicion propuesta dado que no se estadempdo demasiada generalidad al
analizar el comportamiento distributivo mediantgdaianza de los logaritmos.

El segundo segmento muestra un ejercicio de simdulazumérica en linea
con la literatura basada en la media condicionelnEEmo consiste en utilizar la
ecuacion de Mincer estimada por OLS junto con stwes de prediccion para re-
computar una nueva distribucion de salario luego ud@ pequefia traslacion
horizontal en los afios de educacion. Es decirnsindividuoi tiene un nivel de
educaciéon déy, el ejercicio consiste en asignahnle s afios de educacién y construirle
un salario contrafactual (en logaritmes) a través de la media condicional. Luego, la
variacion marginal en la desigualdad como consegaeatel cambio em se calcula
como M(W®) — V(w)]/& dondes es un valor pequefid El siguiente bloque en la Tabla
3.2 es la estimaciéon del cambio en la varianz#&zatitlo la metodologia de Fortin et
al (2009) a traveés de regresiones RIF. Ambas m&igs muestran que el efecto de
la educacion sobre la distribucion de salariosessgdalador y que tuvo su maxima
expresion a fines de los 90. La diferencia enti@ yintra estimacion reside en que la
estimacion RIF es una aproximacion lineal del efexarginal que contempla todos
los canales condicionales de la relacidn el salate educacion, mientras que en la
simulacién solo usa informacién de la media coidial.

Para saber qué parte del efecto desigualador pomrds a la convexidad o a
la heterogeneidad en los retornos a la educaciowutifiea la metodologia de
descomposicion. La misma se muestra en el cuagtoesgo de la Tabla 3.2. Para las

12 E| valor utilizado para éste trabajogs 0.01.
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regresiones por cuantiles se utilizé una grilla ange valores para = {0.005, 0.01,
..., 0.99, 0.995}, implicando un total dé = 199 estimaciones$® Como se observa, el
efecto total se aproxima bastante a la estimaa@atizada por el método RIF. El
aporte de la descomposicién es que permite verndefarma explicita el aporte
relativo de las explicaciones basadas tanto enddiancondicional como con los
cuantiles condicionales. Como se observa en elltlmal parte del tabulado, a
comienzos de los 90 ambos argumentos tenian la anislevancia como fuente
desigualadote de ingresos. Sin embargo, la explicdasada en la convexidad de los
retornos esperados se vuelve mas relevante en(f888 mas del 70%) y pareciera ir
creciendo hacia fines de los 2000. Este cambicaemrelevancia de las dos fuerzas
desigualadoras podria dar lugar a algunas integogtes de como ha cambiado el
funcionamiento del mercado laboral y poner el fdeatencién en la mas relevante a
la hora de disefiar politicas redistributivas bas&tamejoras educativas.

Es importante cuestionar si estos resultados saomslado sensibles a los
supuestos sobre los que se basan los estimadageneidad de los regresores y
muestra aletoria. En el primer caso, las consecame la endogeneidad sobre los
retornos a la educaciéon han sido arduamente edaglara estimaciones de la media
condicional, siendo Card (2001) la principal refeia. Esto afectaria a las
estimaciones de la convexidad y por lo tanto attefdenominaddetweenPor otro
lado, el estudio de las consecuencias de la endageh sobre los cuantiles
condicionales es relativamente mas nuevo e indlagopocos trabajos que exploren
Sus consecuencias en las estimacionexyaks-setcionAlgunos ejemplos son Arias
et al. (2001) y Staneva et al. (2010). Todas esi®dologias necesitan del uso de
instrumentos para corregir el potencial sesgo pdogeneidad, variables que no se
encuentran disponibles en las EPHs utilizadas & teabajo.'* En general, los
resultados de esas aplicaciones indican que esethantondicional la que se ve
mayormente afectada por la correccion de variahksumentales, no asi el caso de
los cuantiles. Si bien son alternativas consisgené® general estos métodos son
bastante ineficientes y por lo tanto no present#derahcias estadisticamente
significativas con las estimaciones estandar. Ercaslo Arias et al., 2001, la
consideracion de la endogeneidad en la educaclérpsaduce un cambio en el nivel
de los coeficientes, pero no cambia el patron decl@mntiles condicionales. Por lo
tanto se esperaria que la correccién por varidhlktsumentales, en caso de que se
contara con ellas, no deberia afectar demasiadaoeiponentewithin de la
descomposicion.

Finalmente, el sesgo por seleccién en la muestresaspecto usualmente
atribuido a la estimacion de ecuaciones de Minegpecialmente para el grupo de
mujeres dado que tiene una baja participacion &b8i bien en este trabajo se usa
una muestra de hombres en edades activas, cuestialaatoriedad en la muestra es
una pregunta valida. Nuevamente, los métodos pearagir la estimacion de la media
condicional son los mas difundidos en comparacida ieratura de cuantiles. La
Tabla 4.3 muestra las estimaciones con y sin cdfmegor sesgo de seleccion de los
parametros asociados a los afios de educacion,aconsina muestra de hombres
utilizada para la descomposicién. Tanto para laianedndicional como para los
cuantiles se utilizé los métodos en dos etapasbwante disponibles en la literatura:
Heckman (1979) para la media y Buchinsky (2001padas cuantiles. Los errores

13 Este valor es similar a los considerados por ME05) en ejercicios realizados para generar
distribuciones contrafactuales con regresionespantiles.

4 En general, las variables instrumentales utilisastan distancia al centro de estudios (universidad,
colegio, etc.) o con bases de datos particulambspto las encuestas a gemelos.
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estandar de los estimadores, asi como el de leeddi@ entre ellos fueron calculados
por un bootstrap de 500 replicas. Como se obs&xrdiferencia en la estimacion de
la media condicional como consecuencia de la cogegor sesgo de seleccion no
difiere sistematicamente de la estimacion de Olébevidencia es menos clara en el
caso de los cuantiles condicionales, con algun@sedicias sistematicas en 1992 y
2008, pero en general se observa que no hay mé&aepancia con la estimacion
estandar. Vale aclarar, que al igual de lo ocumwa correccién por variables
instrumentales, las estimaciones que incluyen agargla etapa son estadisticamente
mas ineficientes. Por lo tanto, realizar las cani@wes por sesgo de seleccidén puede
cambiar algunos valores en la descomposicion, geresperaria que los cambios no
sean demasiado drasticos.

5. Conclusiones

Este trabajo presentd una metodologia de descoonfospara el efecto
marginal de la educacion sobre la desigualdadiakl&i procedimiento propuesto
permite cuantificar la relevancia de dos argumeéni@s empiricas esbozadas en la
literatura para explicar lo que se ha denominad®aladoja del Progreso. La primera
de ellas estd basada en la convexidad de la ecudeiblincer interpretada como una
media condicional, mientras que la otra pone ebfde atencion en el efecto
heterogéneo de los retornos a la educacion. Elduoaitliza las mismas técnicas de
estimacion empleadas en ambas literaturas (OLS Yy jQRo con la nocion de
derivada funcional (recientemente propuesta pgooFat al. 2009). Los supuestos
utilizados son estandar dentro de la literatura anadiza la desigualdad salarial con
microdatos.

La implementacion de la descomposicion al caso inge muestra que, bajo
los supuestos del corto plazo, a principios de‘d6stanto la convexidad como la
heterogeneidad tenian el mismo peso en el efesigud#ador de la educacion sobre
los salarios. Sin embargo, el primer efecto ha igdmaerreno hacia fines de la
primera década de los 2000. Esta evidencia sobneajgr importancia del efecto
distributivo a través de la media condicional dadién lo que ocurre en otros puntos
de la distribucion condicional mostraria que el cadp ha ido perdiendo interés en
pagar en forma diferencial los atributos no obdeles Todo este proceso coincide
con un periodo marcado por una clara mejora etstalaicion de los ingresos. Por
otro lado, la curvatura de la ecuacién Mincer apamomo el factor mas influyente
sobre la distribucion de salarios, hecho relaciorauh el efecto de la escasez relativa
entre los requerimientos del capital y la ofertardbajadores calificados.

Desde la optica de las teorias mencionadas, egtifich que existe una
escasez relativa en la diversidad de la oferta a¢thac que no llega a cubrir las
necesidades requeridas para el uso del stock d@locaystente. Esto pareciera ser
clave en el caso argentino, donde se ha registragance educativo importante en
términos de afios de educacion formal. Una mejor&l enatchingentre el nivel
educativo de los trabajadores y el stock de cagisplecifico que morigere ésta
escasez relativa de reduciria el retorno adiciqoalpresentan aquellos ocupados con
un nivel de calificacién superior. Finalmente, sbalser cuidadoso en sefialar que los
resultados encontrados no son mas que una gufemlde cuenta, construida sobre
una serie de supuestos de equilibrio parcial atiis ampliamente en la literatura. El
uso de los mismos surge de una necesidad de damaalgspuesta al problema
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distributivo, en ausencia de técnicas y datos ni&ésumdos que permitan levantar
€s0s supuestos, quedando relegado para investigadigturas.
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Tablas

Tabla 3.1: Sesgo, Varianza en relacion al Error Cudratico Medio (ECM).

Efecto Between

Efecto Within

B2=0 pB,=1 pB,=2 B2=0 pB,=1 pB,=2

yy=0 0.00% 0.01% 0.00% y1=0 26.6% 29.2% 28.0%

Sesgo y;=1 0.01% 0.01% 0.01% Sesgo y;=1 13.2% 15.0% 13.5%

=2 0.28% 0.02% 0.00% vi=2 344% 350% 34.0%

y; =0 100.0% 100.0% 100.0% =0 73.4% 70.8% 72.0%

Varianza y; =1 100.0% 100.0% 100.0% Varianza y;=1 86.8% 85.0% 86.5%

yi=2 99.7% 100.0% 100.0% yi=2 65.6% 65.0% 66.0%

ECM 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Nota: basado en 5000 experimentos de Monte Carlanuestras de 500 observaciones.

Tabla 3.2: Desempefio muestral. Sesgo y Varianza exlacion al Error
Cuadratico Medio (ECM).

Estimacion por cuantiles

Simulacién numérica

B2=0  Br=1 pB,=2 B2=0 Br=1 pB,=2

y1=0 133% 7.3% 1.7% vy=0 0.00% 0.27% 0.61%

Sesgo  y, =1 7.8% 5.4% 2.0% Sesgo y;=1 834% 69.1% 36.1%

y1=2 27.1% 19.6% 10.0% vi=2 90.9% 84.6% 65.7%

y1=0 86.7% 92.7% 98.3% y1=0 100.0% 99.7%  99.4%

Varianza y; =1 92.2% 94.6% 98.0% Varianza y; =1 16.6% 30.9% 63.9%

yi=2 72.9% 80.4%  90.0% vi=2 9.1% 154% 34.3%

ECM 100% 100% 100% ECM 100% 100% 100%
Nota: basado en 5000 experimentos de Monte Carlanuestras de 500 observaciones.

Tabla 4.1: Relacion entre el salario y el nivel ediativo. Argentina 1992 — 2088.

Hombres entre 16 y 65 afios de edad

OoLS QR(0.10) QR(0.25) QR(0.50) QR(0.75) QR(0.90)
1992 (n =12196)
Afios de educacién 0,007 0,023 0,006 -0,002 0,001 -0,005
(1,00) (1,09) (0,38) (0,18) (0,03) (0,20)
(Afios de educacion)? 0,004 0,002 0,003 0,005 0,005 0,006
(12.73)* (2.24) (4.38)* (7.76)* (6.41)** (4.96)*
1998 (n =11228)
Afios de educacion -0,02 -0,006 -0,029 -0,033 -0,024 0,003
(2.76)** (0,22) (1,78) (3.23)* (2.46)* (0,20)
(Afos de educacic’m)2 0,007 0,005 0,006 0,007 0,007 0,006
(19.58)** (4.22)** (8.49)* (14.84)** (15.77)* (7.78)**
2008 (n = 14580)
Afios de educacién -0,016 -0,022 -0,022 -0,031 -0,023 -0,018
(2.17) (1,13) (1,59) (2.34) (1,92) (1,20)
(Afios de educacion)? 0,005 0,005 0,005 0,006 0,005 0,005
(15.09)** (5.85)** (8.29)** (9.56)** (10.02)** (7.72)*

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.

Nota: otros regresores incluidos son experienctenzial (y su cuadrado), estado marital y
controles por region geografica. Los errores estasd muestren entre paréntesis, * indica
significatividad al 10%, ** al 5% y *** al 1%.
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Tabla 4.2: Efecto marginal de la educacién sobre ldesigualdad.
Argentina 1992 — 2008. Hombres de 16 a 65 afiosldd e

1992 1998 2008
1. Desigualdad
Gini 40.5 44.0 39.8
Varianza de los logaritmos 42.5 53.8 48.5
2. Simulacién numérica (location shift) 1.82* 3.69** 1.71%
(0.32) (0.36) (0.24)
3. Estimacion RIF (Firpo et al. 2009) 4.65** 6.36** 2.03**
(0.51) (0.55) (0.36)
4. Descomposicion por cuantiles
Efecto Between 1.81* 3.69** 1.71*
(0.32) (0.36) (0.24)
Efecto Within 1.88** 1.47* 0.560
(0.31) (0.29) (0.29)
Cambio total 3.69** 5.16** 2.27**
(0.48) (0.48) (0.35)
5. Variaciones relativas (en %)
Efecto Between (convexidad) 49.2% 71.5% 75.3%
Efecto Within (heterogeneidad) 50.8% 28.5% 24.7%
Cambio total 100% 100% 100%

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.
Nota: errores estandar entre paréntesis, * irsgraficatividad al 10%, ** al 5%.

Tabla 4.3: Correcciones por seleccion muestral eag ecuaciones de Mincer.

1992 1998 2008
Educacion (Educacion) 2 Educacion (Educacion) Educacion (Educacion)

Media Condicional

oLS 0.699 0.42%* -1.976 0.65%* 0.342 0.39%**

Heckman (1979) -1.484 0.56%** 0.159 0.46* 6.569 0.071

Diferencia -2.183 0.14 2.135 -0.193 6.227 -0.323
Cuantil Condicional 0.10

Koenker (1978) 2.280 0.21** -0.564 0.49%* 1.025 0.34%*

Buchinsky (2001) 1.577 0.097 -93.77 5.364 8.58* -0.0483

Diferencia -0.704 -0.115 -93.21 4.871 7.55*% -0.39**
Cuantil Condicional 0.25

Koenker (1978) 0.624 0.34x** -2.89* 0.64** 0.0352 0.40%**

Buchinsky (2001) 1.738 -0.0903 -38.17 2.477 8.24** -0.00363

Diferencia 1.114 -0.429 -35.28 1.842 8.207 -0.403
Cuantil Condicional 0.50

Koenker (1978) -0.223 0.45%* -3.34%xx 0.72%* -1.031 0.46%**

Buchinsky (2001) 5.085 -0.494 -46.01 2.963 5.048 0.167

Diferencia 5.31** -0.95** -42.67 2.247 6.08* -0.29*%
Cuantil Condicional 0.75

Koenker (1978) 0.056 0.50%* -2.40%* 0.73%* 0.711 0.41%%*

Buchinsky (2001) 2.752 -0.088 -50.56 3.28 7.10%* 0.119

Diferencia 2.696 -0.587 -48.16 2.549 6.39** -0.29**
Cuantil Condicional 0.90

Koenker (1978) -0.49 0.59%* 0.347 0.63** 1.677 0.37%%*

Buchinsky (2001) 7.568 -0.631 -72.11 4.475 6.029 0.171

Diferencia 8.06** -1.22* -72.46 3.842 4.35 -0.204

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.

Notas: Otros regresores incluidos son experemmtencial (y su cuadrado), estado marital y
controles por regidn geografica. Para mayor efa@@ércomputacional al implementar el
ejercicio de bootstrap (500 replicas), la primdepa usa un estimador lineal de probabilidad
(OLS) en lugar de Klein and Spady (1993). * indi@gnificatividad al 10%, ** al 5% y *** al
1%. Todos los coeficientes estan multiplicadoslidr.
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Figuras y Gréficos

Figura 1.1: Ecuaciones de Mincer — Efectos distribivos de la educacion.
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Grafico 3.1: Cambios enV(w). EstimacionversusSimulacion.
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Nota: 5000 experimentos de Monte Carlo con tanugimuestra de 500 observaciones.
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Grafico 3.1: Convexidad y Heterogeneidad de los retnos a la educacion.
Argentina 1992 — 2008Hombres entre 18 y 65 afios de edad
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Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.
Nota: el resto de las regresores incluidos enda@on de Mincer se evallan en sus medias muestrale

Apéndice

A.1 Ecuacion (3.4)

Partiendo de la ecuacion (3.1), calcular la esena condicional erx:

w=Xxa(r)
Luego,
E(w|x) = x E[a(r)| X] = X E[a(7)] =X &1)

B

donde se ha definido & como la esperanza del vector de variables aleatat(ir),
dado quer | x es una variable aleatorld(0,1). Es decir, los parametrgsde la
esperanza condicional no son otra cosa que el pliont® los parametros de los
cuantiles condicionales.

Por otro lado, utilizando la ecuacion (3.2) cacua varianza condicional:

wW=XB+Xy(r)
Luego,
V(w|x) =V[XB|X]+V[Xy()| X] =V[X' (1) | X] &.2)

= XV[U1)]x = X' QX
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donde se han aplicado propiedades de la variangaatlicto vectoriales y se ha
definido a la matriZ2 comoV[ K 17)]. Notese quel y(7)] = E[a(r)-£]=0 y por lo
tanto V[ (1)l = E p(1)y(1)'] =Q . Es decir, en cierto sentido la matfx mide la
distancia de los parametros entre la media y l@ntdas de la distribucion de
condicional erx.

Utilizando la ley de varianzas iteradas, mostrada3.3), junto conal) y
(a.2) se obtiene que:

V(w) =V[X ] + E[X' QX]

Luego, usando propiedades de la varianza paraoglupto de vectores y
propiedades de la esperanza para formas cuadréticas

V(w) = BV (X) B +tr[QV(X)] + E(X)'QE(X)

gue es la ecuacion (3.4) con la notadiérivV(w), V = V(X) y E = E(X).

A.2 Ecuacion (3.5)

Es usual en esta literatura hacer el supuestouéela distribucion dew
condicional en lag no se ve afectada por los cambios en la distdioude la. La
consecuencia del mismo sobre el modelo utilizadoeste trabajo es que los
parametrosf y Q no cambian ante una traslacion horizontal en cigtg de los
regresores incluidos ex Este supuesto hace explicito el hecho de queas® tn
analisis de equilibrio parcial, en el sentido de gu pequefio cambio en la educacion
(medido porh) no cambia los retornos a la educacion. Para ebilanderivada de la
desigualdad con respecto a una traslacion horizontahese diferencia la ecuacion
(3.4). Por ejemplo, derivar la expresifV S (primer sumando) implica realizar el
siguiente ejercicio:

V0 5] < lim BV OH B~ BV ()
ALBV (8] =lim ;

i BV (+8) V(415

£-0 £

=BoV)s

= 'ngnjg [V(X+£; _V(X)]ﬁ

=5(v)

donde se emplea la propiedad de que el limite pdsavés de las transformaciones
continuas.

Utilizando el razonamiento anterior aplicado atoede los sumandos de la
ecuacion (3.4) se obtiene que:

I[tr (QV)] =tr[Qo(V)] y O(E'QE) =2E'QJ(E)

Sumando estos tres componentes se obtiene la Exp(8o).
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A.3 Expresiones (3.6)

Para obtener las expresiones (3.6) es converaeatezar cada elementos He
y V. La matrizV contiene todas las varianzas y covarianzas dealdables incluidas
enx, mientras qu& es un vector que contiene la esperanza x. Forméaime

EO VOO VOl V02 M 0z
E = El y V — VlO Vll V12 Mlz
E2 V20 V21 V22 M 2z
Ez M z0 M 71 M z2 M 72z

donde la notacion de los elementos incluye losiesiders escalares,

E, = E(h") k=0,1,2
V, =COoV(h',h")=E , ~EE =V, k=0,1,2j=0,1,2

junto con los vectores de dimensid@x(),

E,=E(2
M, =COV(h,2) =M, k=0,1,2

y la matriz de dimensiorQkQ).
M., =V(2)

Notese que cuando= 0 el vectoiMy, es un vector nulo, dado que se trata de
las covarianzas entt® = 1 y cada uno de los regresores.

Las expresioneg(E) y AV) se construyen con las derivadas funcionales de
cada uno los elementos Hey V, respectivamente. Es decir:

5( EO) 5(\/00) 5(V00) 5(\/00) J(M OZ)
5( E) = 5( El) y 5(V) = 5(V10) 5(\/11) 5(\/12) 5(M12)
5( EZ) 5(\/20) 5(\/21) 5(\/22) 5(M 22)
a(E,) M) dM,) (M) O(M7)

Supongamos una traslacion horizontal en la distidou de los afios de
educacionh, es decir sumemos una cada valor posible de y considérese las
siguientes derivadas funcionales sobre los distiatementos de y V.

(i) Momentos de h de orden k

58, =i ELO* &)1~ E[h"] _ E{“r%(hm;—hk} - dir]= ke, @3)

&
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Por otro ladoE; = E(2) no cambia ante una traslacion horizontakees decir
AE;) = 0. Sustituyendo e(E) se obtiene la primera parte de (3.6).

(i) Varianzas y covarianzas entney h*
El origen de este segmento de la matrizs la inclusién dé y h* como parte
de los regresores Por definicionVjx = Ex+j — Ex Ej. Luego, derivando ésta expresion

y utilizando el resultada(3):

o(Vy) =9(E,; ~E.E;)=0(E,;) - o(E\)E, —EI(E))
=(k+ j)E. ;5 ~KE_E, - JE.E;,
=KVjen + IV (jak .4)
paraj =0,1,2\=0,1, 2.
(iii ) Covarianzas entre'ty los regresores z
Nuevamente, la inclusién erdeh y h? junto con otros regresoresia origen
a este segmento de la matviz Notar que para el caso #e= 0, el vectorMy no

cambia ante una traslacion horizontalhemor lo tantod{Mg;) es un vector de ceros
de dimensiérQ. Es decir,

o(My,) =0,, 4.5)

Para los casos cdn> 1, se debe mirar cada elemento por separada, $ea
regresor perteneciente al vectofde dimensiorQ). El elementaq del vectorMy; es
COMh, zy) = E(h*z) — E(W)E(zy), por lo tanto:

ICOV(h*,z,)] = A E(h*z,) - E(h*)E(z,)] = A E(h*Z,)] - A[E(h*)]E(Z,)
= KE(h"z,) - KE(h“*)E(z,) =kCOV(h*?, Z,)

parak =1, 2 yq=1,...,Q, donde se ha hecho uso dej junto con el hecho de que
E(z;) no cambia ante una traslaciontdédemas,

SIE(Nz,)] = E[Li[rg “"L‘g):_hk 7, |= Hkh*'z, | = kE|h 1z,

De aqui surge que el vectdk, cambia de la siguiente manera:
oM,,) =kM_,,,, conk=1,2. d.6)

Notar que para el caso de= 1, el cambio erMi, es un vector nulo de
dimensionQ, ya queMo, es un vector de ceros.

(iv) Varianzas y covarianzage z
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Dado que estos momentos no dependen de la d@@ibdeh, la matrizM_,
no cambia ante una traslacion lenEn consecuenci&M;;) es una matriz nula de

dimensionQxQ.
J(M zz) = OQxQ £7)

Sustituyendo los resultados (a.4) hasta (a.7)(&) se obtiene la segunda
parte de la expresion (3.6).

A.4 Experimento de Monte Carlo

El diseiio del experimento de Monte Carlo constxatesiderar el siguiente
proceso generador de datos:

W =B+ Bihi+ B b+ Bz + ()6 + pihi + phi® + pz)u,

donde los regresorebi(z) ~ No(th = 0, 1, = 0, 6> = 1, 07 = 4, pn, = 0.5) yu; es una
variable aleatori&d(0,1). Notar que en este modelo, la heteroceddaticse incorpora
por el hecho de qua multiplica una funcion dé vy z, que representa a las variables
inobservables en una encuesta. Por lo tanto leemi€m de los mismos puede ser
modificada por los regresores, dependiendo d¢pasametros elegidos.

El experimento consiste en generar 5000 mueséraandafian = 500, con los
siguientes valore& = 4 = ) = )4 = 1. Por simplicidad, el experimento asume que no
hay convexidad en los cuantiles, es degir 0. Para el resto de los parametiBsy(

J4) se usan valores alternativos (ver en Tablas yigds) que ilustran el efecto de la
convexidad sobre la media condiciongl)(y la heterocedasticidad en los errongs (
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Comentarios Finales

A lo largo de ésta tesis se ha intentado entendgroco mas acerca de las
fuerzas motoras detras del cambio en la desigualda@imérica Latina. Si bien el
objetivo es ambicioso, aun con los distintos endsgempiricos y metodologicos
utilizados a lo largo de los tres capitulos dedlados es posible obtener algunas
reflexiones de los resultados obtenidos.

Desde una perspectiva macro, el estudio del wneatre la evolucion de
desarrollo y la desigualdad de las regiones latmesgcanas muestra que es poco
probable que el cambio en la tendencia de los addies distributivos esté asociado
al crecimiento econdmico en su conjunto. Por cado) se hace manifiesto que el
estudio de la desigualdad depende de factoresgjae einculados fuertemente con
aspectos idiosincraticos de cada pais. Si bienovapaises de Ameérica Latina
comparten hechos histéricos comunes, existen difexe culturales y sociales que
influyen sobre la politica econdmica. Es deciruabgs conclusiones generales pueden
obtenerse investigando a este fendmeno en formegadg, pero se debe tener
presente que el andlisis del comportamiento deetagdaldad se vera fuertemente
afectado por la realidad dentro de cada pais.

Cambiando el foco de andlisis hacia una miradaaainomeétrica, la tesis
estudié la relacion de corto plazo entre la desitpubsalarial y el nivel educativo.
Este costado del problema distributivo es relevanteel caso argentino puesto que
hay evidencia de que todos los indicadores de educadan mejorado en los ultimos
cuarenta afnos. Este andlisis arroja algunos resgltalentadores. Si bien a fines de
los ‘90 las mejoras educativas aparecian asociadasxremento en la disparidad
salarial, ese efecto se ha visto reducido duranpgimera década del nuevo milenio.
En particular, la metodologia propuesta por lastpsimite dilucidar que el origen de
esa atenuacion esta asociado con una menor paciimipde la heterogeneidad de los
retornos a la educacion en la determinacion deidtiitticion no condicional de
salarios.

Finalmente, como en todo proceso de investiga@oén, varias las ideas y
extensiones recolectadas en relacion directa ceictdi con los capitulos desarrollados
en ésta tesis de doctorado. Sin embargo, las mismascapan del alcance de este
proyecto y representan, en mi opinion, las pueataisrtas para mi agenda futura
como investigador.
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