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Temario de la clase

@ E! modelo lineal general
© Variables binarias
© Variables no lineales e interacciones

@ Ejemplo empirico
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El modelo lineal general

Vimos el modelo lineal simple bajo los supuestos clasicos

Yi=a+6Xi+pi, i=1,...n

O E[u]=0,i=1,..n.

Q V[u]=02 i=1,..n.

© Covluj,ptj] =0, i #j.

@ Las X; no son aleatorias y no son todas iguales
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El modelo lineal general

El modelo lineal general (K variables)

Simplemente agregamos variables explicativas:

Yi = B1+ B2 Xoi + 33Xz + oo + B Xki + i, i=1,..,n

@ Ahora los regresores son Xa, ..., Xk

@ Desde ahora, por comodidad de notacién, a la ordenada al
origen del modelo la llamaremos (31. Es como si hubiera una
variable explicativa Xi; = 1 para todas las observaciones.

@ Mantendremos todos los supuestos clasicos salvo una pequefia
modificacién en la segunda parte del supuesto 4

Mariana Marchionni - FCE - UNLP Modelo lineal general 4/49



El modelo lineal general

No multicolinealidad perfecta en el modelo lineal general

@ Requiere que no haya dependencia lineal entre las
variables explicativas.

@ En otras palabras, que ninguna de las variables explicativas
pueda expresarse como una combinacién lineal de las demas.
o No puede darse que existan constantes aj, no todas iguales a cero,
tales que Xig = Y a;Xj i=1,....n k=1,..K
J#k
@ No multicolinealidad perfecta # no correlacién entre las
variables explicativas
o puede haber correlacién siempre que no sea perfecta
e no alcanza con que la correlacién no sea perfecta de a pares de
variables
e ninguna de las variables X3, ..., Xk puede ser una constante.
iPor qué?
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El modelo lineal general

Interpretacion de los pardmetros del modelo lineal general

Yi = P14 B Xoi + 83Xz + ... + B Xki + iy i=1,..,n

e Con E (u;) = 0y regresores no aleatorios tenemos que:
E(Y:) = b1+ BoXoi + 53X3i + ... + B Xki

@ El efecto marginal de X viene dado por:

DE(Y) _ . .
ox. PV
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El modelo lineal general

Interpretacion de los pardmetros del modelo lineal general

9E (Vi)

“OXe =Bk Vi

@ [x mide el cambio en E(Y;) asociado a un cambio marginal
de la k-ésima variable explicativa, mientras se mantenien
constantes todas las demas variables (derivada parcial)

o El significado de “cambio marginal” esta atado a las unidades
de medida de la variable explicativa (1 centavo, 1$, 1 mil §, 1
millén §, etc.)
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El modelo lineal general

Interpretacion de los pardmetros del modelo lineal general

@ ;Y si el cambio no es marginal sino discreto?

@ ;Cual es el efecto sobre E(Y;) cuando X cambia en AX,?

ANE(Y;) = 1+ BaXai + B3 X3i + ... + Bs(Xsi + AXsi) + ... + B Xki

— [B1 + BoXoi + B3X3i + ... + Bs Xsi + ... + Br Xkil

AE( Yl) - BSAXSI

@ Vale la regla de 3. Notar que dejamos constantes todas las
demas variables explicativas (ceteris paribus)
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El modelo lineal general

Interpretacion de los pardmetros del modelo lineal general

@ Podemos evaluar cambios discretos en variables de naturaleza
continua
e un aumento en el ingreso de los hogares de 50.000$% a 80.000%.
e un cambio en el nivel educativo de primario completo a
secundario completo que implica 6 (o 5) afios mas de
educacion.

@ También hay variables que son discretas por naturaleza:

o Variables de conteo (count variables):
namero de hijos por familia, namero de veces que un
estudiante repitié un afio, niamero de visitas al médico, etc.
o Variables binarias o dummy
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Variables binarias

Variables explicativas binarias

@ ;Cémo incorporamos al modelo variables explicativas que
son cualitativas?
e género
@ raza
e sector productivo
e regién geografica
@ Primero nos concentramos en los fenémenos binarios: se
tiene o no cierta caracteristica

@ En un fenémeno binario hay sélo dos posibilidades y son
excluyentes.
e una persona trabaja o no trabaja
@ un banco quebré o no quebré durante la crisis
e un pais firmé o no firmé cierto acuerdo internacional
e una trabajadora doméstica “esta en blanco” o no
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Variables binarias

@ jCémo incorporamos un fenémeno binario en el modelo?

@ Vamos a crear una variable artificial que toma un valor
cuando la caracteristica de interés esta presente y otro valor
distinto cuando no lo esta.

@ Los valores son arbitrarios, pero es practico elegir 1y 0

@ Llamamos variable binaria o dummy a esa variable artificial.
@ Ejemplo: queremos incorporar una variable que indique el
sexo asignado al nacer del individuo. Definamos la variable
dummy d; = 1 si el individuo i es hombre, d; = 0 si el
individuo i es mujer.

]obs.\ sexo \d‘

1 mujer
2 hombre | 1

n hombre | 1
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Variables binarias

Podriamos capturar la misma informacién definiendo la variable d
al revés: que valga 1 para las mujeres y 0 para los hombres

| obs. | sexo [ d (opcién 1) | d (opcién 2) |

1 mujer 0 1
2 hombre 1 0
n hombre 1 0

@ Esta abitrariedad no modifica los resultados, sélo condiciona la
manera de interpretarlos

@ Resulta atil que el nombre de la variable dummy sugiera cual
es la caracteristica asociada con el valor 1. En la primera opcién,
en vez de llamar d a la variable dummy, podriamos llamarla hombre
(hombre; = 1 para los hombres y hombre; = 0 para las mujeres)

@ La caracteristica asociada al valor 0 se conoce como categoria
base. En la opcién 1, las mujeres son la categoria base (importante
para la interpretacién, ya veremos)
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Variables binarias

El fenémeno binario tiene 2 categorias (hombre o mujer), pero
alcanza con una sola variable dummy para diferenciar entre
ambas.

Dada la informacién de la variable dummy hombre, la variable
mujer no agrega nada, es redundante.

obs. ‘ Sexo ‘ d (opcién 1): hombre ‘ d (opcién 2): mujer ‘
1 mujer 0 1
2 | hombre 1
n | hombre 1 0

Regla: si hay 2 categorias incluimos sélo una dummy.

i Qué pasa si incluimos las dos variables dummy en el modelo?
Trampa de la variable binaria
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Variables binarias

Ejemplo: modelo de los determinantes del salario

W, = B1 + Boaedu; + dhombre; +

o Si E(uj) =0= E(W;) = p1 + Boaedu; + dhombre;

@ Notar que hay dos regresiones:
o Para los hombres: E[W; | hombre; = 1] = 81 + Braedu; + ¢
o Para las mujeres: E [W; | hombre; = 0] = 51 + [aedy;

@ Restando miembro a miembro:
E [W; | hombre; = 1] — E [W; | hombre; = 0] =
f1+ Praedu; + 6 x 1 — (81 + Braedu; +§ x 0) =4

@ Entonces 0 es la diferencia entre el salario esperado de un
hombre y de una mujer que tienen la misma educacion
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Variables binarias

E(W;) = B1 + B2aedu; + Shombre; con § > 0

W, E[W]

Hombres: E|FV|= 8 + fraedu+ &

Mujeres: E|F |= B + Fyaedu

Pendiente 5

asdu

@ La recta de regresién de los hombres es paralela a la de las mujeres
(misma pendiente) pero tiene una ordenada al origen mayor.
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Variables binarias

@ ;Cual de las 2 variables dummy incluir?
e Opcidn 1: W; = By + Braedu; + & hombre; + p;
e Opcidén 2: W; = B1 + Boaedu; + n mujer; + ;i

@ Puede mostrarse que las 2 opciones son equivalentes con
d = —n, pero la interpretacién cambia con la opcién (jcual
es la categoria base en cada caso?)

@ Supongamos § = 5(= n = —5) y que el salario W esta
medido en pesos.
o Interpretacion basada en la Opcién 1: el salario esperado de un
hombre es 5% mas alto que el de una mujer (categoria base)
con la misma educacién

o Interpretacion basada en la Opcién 2: el salario esperado de
una mujer es 5% mas bajo que el de un hombre (categoria
base) con la misma educacién
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Variables binarias

Variables dummy para categorias multiples

@ Supongamos que los salarios no solo dependen de la educacién
y del género, sino también de la regién, y que hay 3 regiones.

e Generalizamos la regla: si hay S categorias incluimos S-1
variables dummy.

@ Hay 3 regiones = necesitamos 2 dummies:
., {— 1 si el individuo i pertenece a la regién 1
e regionl;

=0 en caso contrario

., =1 siel individuo i pertenece a la region 2
e region2; .
=0 en caso contrario

o La categoria base u omitida se da cuando regiénl; =0 y
regién2; = 0, y corresponde a la region 3.

Mariana Marchionni - FCE - UNLP Modelo lineal general 17 /49



Variables binarias

El modelo viene dado por:

W; = By + Baaedu; + dhombre; + Airegidnl; + Aaregion2; + pu;

@ Supongamos que los hombres ganan mas que las mujeres
(manteniendo las demas variables constantes) = ¢ > 0.

@ Ademas, supongamos que los trabajadores de la region 1
ganan mas que los de la regién 2, que a su vez ganan mas que
los de la regién 3 (A1 > A2 > 0) (dado todo lo demas...jqué
es todo lo demas?).
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Variables binarias

E[Wi] = B1 + B2aedu; + §hombre; + A1regidnl; + Aaregion2;
con 51 >0, B2>0,6>0y A1 >X>0

W, E[W] 4

-
-
-

B

aedu
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Variables binarias

E[Wi] = B1 + B2aedu; + §hombre; + A1regidnl; + Aaregion2;
con 51 >0, B2>0,6>0y A1 >X>0

W, E[W] 4

B+
B

aedu
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Variables binarias

E[Wi] = B1 + B2aedu; + §hombre; + A1regidnl; + Aaregion2;
con 51 >0, B2>0,6>0y A1 >X>0

W, E[W] 4

Hombres Regién 2: E|W |= 6, + fraedu+ &+ 4,

Br+8+ 4,

B+

A

aedu
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Variables binarias

E[Wi] = B1 + B2aedu; + §hombre; + A1regidnl; + Aaregion2;
con 51 >0, B2>0,6>0y A1 >X>0

W, E[W] 4
Hombres Regién 1: E[W] = 5, + f.aedu+ 5+ 4,

Hombres Region 2: E[WJ =p, + Praedu+ 5+ 2,

Fi+8+4

B, +38+ 4,

B+

A

aedu
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Variables binarias

E[Wi] = B1 + B2aedu; + §hombre; + A1regidnl; + Aaregion2;
con 51 >0, B2>0,6>0y A1 >X>0

W, E[W] 4
Hombres Regién 1: E[W] = 5, + foaedu+ 5+ 4,

Hombres Regién 2: E|W |= 6, + fraedu+ &+ 2,

Fi+8+4
Todas tienen
Hombres Regién 3: E[¥| = f, + f.aedu+ 8
Br+8+ 4,
s Region 3 (cat. base): E[WJ:;S1 + fB,aedu
B+
A

aedu
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Variables binarias

Estimacién e inferencia con variables explicativas binarias

@ Todo igual que antes.

@ Lo anico que cambia es la manera de interpretar los
coeficientes.
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Variables no lineales e interacciones

El modelo lineal no es tan lineal

Yi = B1+ BaXoi + B3X3i + ... + Bk Xki + i

Notemos que este modelo es lineal en las variables y en los
parametros:
@ Y es una funcién lineal de las variables X5, X3, ..., Xk
= Modelo lineal en las variables.

@ Y es una funcién lineal de 81, 52, ..., Bk
= Modelo lineal en los parametros.

MCO solo requiere linealidad en los parametros
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Variables no lineales e interacciones

Ya vimos algunos ejemplos de no linealidades en las variables

Variables en logaritmos
@ Modelo logaritmico (log-log): InY; = 1 + Ba2lnX; +
— (3> es una elasticidad
@ Modelo semilogaritmico (log-lin): InY; = 51 + B2Xi + wi
— 3> es una semielasticidad
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Variables no lineales e interacciones

Interpretacion

@ Importante: siempre tenemos que pensar en qué modelo
estamos y cuéles son las unidades de medida de las variables.

@ Supongamos que Y y X estan medidas en pesos, y que

B2 =0,5.
| Meodelo Ecuacién Efecto marginal
Lineal Y =81+ 82X + u; Si X aumenta en $1, ¥ aumenta en %0,50

Log-log InY; =51+ G2InX; +u; Si X aumenta un 1%, Y aumenta en 0,50 %

Log-lin InY; = 81 + G2X%; +u; Si X aumenta en $1, Y aumenta en 50 % (0,50 x 100 %)

Lin-log Y; = 81+ G2InX; + u; Si X aumenta en 1%, Y aumenta en l],l]l]5$(%)
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Variables no lineales e interacciones

i Qué sugieren estos datos?

¢;Modelo lineal o cuadratico?

T
60 80 100

0 20 40

Ver graficos_extensiones modelo lineal.do

Mariana Marchionni - FCE - UNLP Modelo lineal general /49



Variables no lineales e interacciones

Variables cuadraticas

Modelo cuadratico en X:
Yi = B+ BaXi + B3 XP + pi
o El efecto marginal de X ahora viene dado por:

OElY;]
X B + 233X

o El efecto marginal ya no es constante: depende de 3, de
(B3 y del valor que asignemos a X;.

@ No sélo la magnitud del efecto depende de X. Cuando (32 y 33
tienen distinto signo, el signo del efecto marginal también
depende del valor que asignemos a X;.

Mariana Marchionni - FCE - UNLP Modelo lineal general 29 /49



Variables no lineales e interacciones

Modelo lineal versus cuadratico

600

500
L

y: valores reales y predichos
300 400
. .

200
L

T
0 20 40 60 80 100

» y — Pred. modelo lineal
w—— Pred. modelo cuadratico

Ver graficos_extensiones modelo lineal do

@ Por construccion, el modelo lineal predice un efecto marginal
constante de X sobre Y.

@ Notar que el efecto marginal del modelo cuadratico cambia con el
valor de las X (aqui el efecto marginal es cada vez mas negativo).
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Variables no lineales e interacciones

Otra forma de no linealidad: interaccién entre variables

@ Un afio mas de educacién jtiene el mismo efecto sobre la
productividad/salarios para cualquiera?

o Es factible que el “talento” potencie el efecto de la educacién
sobre la productividad/salarios, de manera que un afio mas de
educacién rinda mas para individuos con mas talento.

@ La interaccién entre variables se usa para capturar situaciones
donde el efecto de una variable X se potencia o atenda
con el de otra variable Z.
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Variables no lineales e interacciones

Otra forma de no linealidad: interaccién entre variables

@ Incluimos en el modelo un término multiplicativo entre las
variables para capturar su interaccién:

Yi = P14+ BoXi +v(Xi X Zi) + i

@ Ahora el efecto marginal de X viene dado por

OE[Yi] _

e Si B, >0y~ >0, aumentos de Z potencian el efecto positivo
de X sobre E[Y].

o Si B2 >0y~ <0, aumentos de Z atentan (e incluso podrian
contrarrestar) el efecto positivo de X sobre E[Y].

o Notar que cuando el signo de los coeficientes coincide, una
variable potencia el efecto de la otra; de lo contrario, el efecto
se atenda.
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Variables no lineales e interacciones

Ejemplo: efecto de la educacién sobre los salarios

@ Supongamos que el salario (Y) depende de los afios de
educacién (X) y de los afios de experiencia laboral (Z2).

@ También creemos que la educacién tiene un efecto positivo
sobre los salarios que se potencia con la experiencia laboral.

@ Entonces propondriamos un modelo con interaccién entre X y
Z y esperariamos que B2 > 0y v > 0.

@ ;Y si Z fuera una variable dummy?
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Variables no lineales e interacciones

Interaccion con una dummy

Volvamos al modelo con interaccién, pero reemplacemos Z por la
variable dummy hombre (=1 si es hombre, =0 si es mujer).
Yi = B1+ BaXi + v(Xi x hombre;) + p;
@ Tenemos dos regresiones en realidad:

o Para las mujeres: E[Y; | hombre; = 0] = 51 + [2X;
o Para los hombres: E[Y; | hombre; = 1] = 1 + (B2 + ) X;

o El efecto marginal de X también difiere:

o Para las mujeres: w =5

e Para los hombres:

Xi
OE[Y;|hombre;=1] __
% =B+
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Variables no lineales e interacciones

E[Yl] = 51 + 62X,' +’7(X,' X hombre,-) con 52 > 0.

Sivy>0:

Y, E[Y] 4

Hombres: E\_YJ:ﬁH +(f, + )X

S

Mujeres: E[Y|=p, + p,X
Vi
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Variables no lineales e interacciones

E[Yl] = 51 + 62X,' +’7(X,' X hombre,-) con 52 > 0.

Sivy<0:

Y, E[Y] 4

Hombres: E\_YJ:ﬁH +(f, + )X

Mujeres: E[Y|=p, + p,X
Vi
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Variables no lineales e interacciones

Dummies aditivas y multiplicativas

Consideremos el siguiente modelo:

Y; = B1 + B2X; + Shombre; + v(X; x hombre;) + p;

@ La dummy aditiva en el término d hombre; permite que las
ordenadas al origen difieran entre hombres y mujeres.

e La dummy multiplicativa en el término (X; x hombre;)
permite que las pendientes de las regresiones difieran.
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Variables no lineales e interacciones

E[Y;] = 81 + B2Xi + dhombre; + ~(X; X hombre;)
supongamos todos los parametros positivos

Y, E[Y] 4

Hombres: E{YJ=()61 +8)+(F + X

g +8
Mujeres: E[Y|=p, + p,X
Vi
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Y, E[Y] 4

Variables no lineales e interacciones

E[Y;] = 81 + B2Xi + dhombre; + ~(X; X hombre;)
i Qué signo tienen los parametros?

Hombres

™~

Mujeres
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Ejemplo empirico

Ejemplo empirico: estimacién de un modelo de los
determinantes de los salarios en la Argentina

e Modelo log-lin (semilogaritmico) con variables lineales,
cuadraticas y dummies:

/n(VV,-) = p1 + Praedu; + [3edad; + ﬁ4edad,-2 + dhombre; + 1

W es el salario por hora trabajada en pesos

aedu son afios de educacién formal

edad en afios

edad? es la edad al cuadrado

hombre es una variable dummy =1 si hombre, =0 si mujer

@ Datos de la Encuesta Permanente de Hogares para todo el pais
(EPH)
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regress logW aedu edad edadZ2 hombre

Source

Model
Regidual

Ejemplo empirico

55 df M5 Humber of cbs

—————————————————————————————— F{ 4, 24133)
3825.0433 4 856.260326 Prch > F
11323.5513 24133 .469214408 B-aquared

—————————————————————————————— Adj R-aguared
15148.5946 24137 .6276083839 Root MSE

24133
2038.00
0.0000
0.2525
0.2524
.63499

Interval]

Coef 5td. Err
-0907561 -0011789
.0622396 .0019396

-.0005638 0000232
.0712211 .0089857
-1.645338 -0401596

T B>t [95% Conf.
76.99 0.000 .0384454
32.09 0.000 .0584379

-24.31 0.000 -.00068093
7.93 0.000 .0536087
-40.93 0.000 -1.724553

.0930667
. 0660413
-.0005134
.0888336
-1.567122
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Ejemplo empirico

Source | 55 daf M= Number of cb3a = 24138
————————————— e F( 4, 24133) = 2038.00
Model | 3825.0433 4 856.260826 Prob > F = 0.0000
Residual | 11323.5513 24133 .468214408 R-3quared = 0.2525
————————————— o e e e 2dj BR-aguared = 0.2524
Total | 15145.5946 24137 .627608839 Root MSE = .854%9%

logh | Coef. 5td. Err. t Prltl [95% Conf. Intervall]
_____________ e
aeda | .0907581 . 0011789 76.99 0.000 .0834454 .0930647

edad | . 1622396 . 0019396 32.09 0.000 .0534379 .0660413

edad2 | -.0005633 0000232 -24.31 0.000 -.0006093 -.00051584

hombre | 0712211 . 0089857 7.93 0.000 .0538087 .0888338

cons | -1.6458338 .040159¢% -40.98 0.000 -1.724553 -1.5671z2

@ Recordar: especificacién semilogaritmica.

@ Un afio mas de educacién (aedu) esta asociado a un aumentar de
un 9.07% en el salario por hora esperado, manteniendo constantes
las demas variables (edad y sexo). Este efecto se conoce como
retorno a la educacion.
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Ejemplo empirico

Scurce | 55 df M5 Humber of cba = 24133
————————————— e F( 4, 24133) = 2038.00
Model | 3825.0433 4 956.2603826 Proh > F = 0.0000
Residual | 11323.5513 24133 .468214408 R-3quared = 0.2525
————————————— et 2dj R-aguared = 0.2524
Total | 15148.5948 24137 .627608839 Root MSE = .8549%9

loegh | Coef 5td. Err t Prltl| [95% Conf. Intervall]
_____________ e
aedu | .0907561 .001178%9 76.99 0.000 .0554454 -0930667

edad | .062239% .001939¢& 32.09 0.000 .0534379 -0660413

edad? | -.0005633 .0000232 -24.31 0.000 -.0006093 -.0005134

hombre | 0712211 . 0089357 7.93 0.000 .0536087 .0838336

cens |0 -1.645838 .0401598 -40.98 0.000 -1.724553 -1.5671z22

@ Como edad? es estadisticamente significativa, decimos que la edad
tiene un efecto no lineal significativo sobre el log. de los salarios
horarios.

@ Si la edad aumenta 1 afio, ceteris paribus, esperamos que el salario
por hora aumente en [0.06 — 2 x 0.0005 x edad] x 100%.

@ Para edad=20 afios, el efecto marginal estimado es de un 4%.
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Ejemplo empirico

Scurce | SS df MS Numker cof cbs = 24138
7777777777777 e F( 4, 24133) = 2038.00
Model | 3825.0433 4 856.260826 Prok > F = 0.0000
Residual | 11323.5513 24133 .469214406 R-squared = 0.2525%
————————————— e Adj R-squared = 0.2524
Total | 15148.5%46 24137 .627608839% Root MSE = .68499%

logW | Coef. Std. Err. t B>t [95% Conf. Interwval]
_____________ e
aedu | .0907561 .001178¢9 76.99 0.000 .0884454 .0930667

edad | .06223%6 .00193%¢6 32.09 0.000 .0584379 .0660413

edad2 | -.0005638 .0000232 -24.31 0.000 —-.0006093 -.0005184

hombre | .0712211 .0089857 7.83 0.000 .0536087 .08B833¢

cons | -1.645838 .04015%6 -40.98 0.000 -1.724553 -1.567122

@ El salario de un hombre es, en promedio, aproximadamente un 7%
(0.0712 x 100%) mayor que el de una mujer de la misma edad y con
la misma educacién.

@ Vamos a ver que esta interpretacion del valor del coeficientes de
las dummies en un modelo log-lin es solo una aproximacion.
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Ejemplo empirico

iCoémo se interpreta el coeficiente de la variable binaria
hombre en un modelo semilogaritmico?

° ParAa homAbres tenemos: . A
InWy = B1 + Boaedu + Bzedad + Baedad® + 6

@ Para mujeres tenemos: InWy = Bl + Bgaedu + ,6A’3edad + B;;edad2

@ Restando miembro a miembro:

/nVT/H—/nl/A\/M:/n[KVVH =0 = [szﬂ —1= [MW;W} :exp(é) -1

Entonces, la interpretacién correcta es que el salario horario

estimado para un hombre es [exp (3) — 1} x 100% mayor que el

de una mujer con la misma edad y educacion.
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Ejemplo empirico

Scurce | f=F:] daf M3 Numker of obs = 24138
7777777777777 e F( 4, 24133) = 2038.00
Model | 3825.0433 4 856.260828 Prok > F = 0.0000
Residual | 11323.5513 24133 .469214406 R-squared = 0.2525
————————————— o Adj R-squared = 0.2524
Total | 15148.5%46 24137 .62760883% Root MSE = .68499

logw | Coef. std. Err. t B>t [$5% Conf. Interval]
_____________ e
aedu | .0907561 .001178¢9 76.99 0.000 .0684454 .08306867

edad | .06223%6 .001939%6 32.09 0.000 .0584379 .0660413

edad2 | -.0005638 .0000232 -24.31 0.000 —-.0006083 -.0005184

hombre | .0712211 .0089857 7.93 0.000 .0536087 .0888336

cons | -1.645838 .04015%¢6 -40.98 0.000 -1.724553 -1.567122

@ Entonces, deberiamos esperar que un hombre gane por hora
[exp (0.07) — 1] x 100% = 7.25% mas que una mujer con la misma
edad y educacién.

@ Resultado muy similar al que obteniamos antes mirando
directamente el coeficiente estimado &, porque para § pequefio

(digamos, 5 < 0.20), exp (3) —1.
@ Sides grande, también lo es diferencia entre B y exp (3) -1
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Ejemplo empirico

Agregamos una interacciéon entre educacién y género

In(W;) = B1 + Poaedu; + [sedad; + [sedad? + Shombre;
+7v (hombre x aedu); + p;
@ jCudl es el retorno a la educacién bajo esta especificaciéon?

— para mujeres 3> x 100%
— para hombres (52 + ) x 100%

@ ;Coémo evaluarian la hipétesis de que el retorno a la educacion
no difiere entre hombres y mujeres?
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Ejemplo empirico

Brechas salariales de género en América Latina

Coeficiente estimado e intervalo de confianzaal
005 95% parala dummy mujer en el modelo:
. In W, = e+ BX;+ mujer+ p;

X incluye edad, edad al cuaadrado, educacidn, situacion +
o1s conyugal, niimero de hijos, residencia rural o urbana

b

+

Fuente: Marchionni, Gasparini & Edo (2019), estimaciones basadas en

encuestas de hogares de 2015.
https://scioteca.caf.com/handle/123456789/1401
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Ejemplo empirico

Bibliografia para esta clase

@ Notas de clase, capitulo 3 secciones 3.2, 3.3 y Apéndice del
capitulo 3

@ Wooldridge, capitulo 3 seccién 3.1, capitulo 6 seccién 6.2,
capitulo 7 secciones 7.1 a 7.4.

e Marchionni. M., L. Gasparini y M. Edo (2019). Brechas de
género en América Latina, un estado de situacién. Caracas:
CAF. Disponible en
http://scioteca.caf.com/handle/123456789/1401.
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