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UN MODELO PARA ESTUDIAR EL DESEMPLEQ
EN EL AREA METROPOLITANA DE MONTERREY

INTRODUCCION

Es de aceptacién general que uno de Tos objetivos de la politica
econdmica consiste en disminuir la tasa de desempleo. El estudio cuanti-

tativo del problema del desempleo es importante porque éste, debe prece
der al disefio de los instrumentos de politica econémica a través de los

cuales se pretenda influir en la tasa de desempleo.

En el Area Metropolitana de Monterrey existe un antecedente impor

tante en relacidon a estudios cuantitativos sobre desempleo.

UNIVERSITARIO

El Centro de Investigaciones Econdémicas de 1a Universidad Auténo

ma de Nuevo Ledn (CIE), ha 1levado a cabo varias encuestas por muestreo

Primera edicion, 1980 con el fin de estudiar -entre otros- el problema del desempleo en el Area
rim > .

Metropolitana de Monterrey. La informacion obtenida ha sido publicada

por el mismo Centro, en diversos nimeros de la publicacion "Ocupacidn y

Salarios".

(c) 1980 por Centro de Investigaciones Ecoqémicas
de la Universidad Autonoma de Nuevo Ledn.

Actualmente la Secretarfa de Programacion Yy Presupuesto 1leva a

cabo una encuesta trimestral, encuesta continua de mano de obra, a través

ba de la cual se obtiene informacion sobre desempleo. Esta informacign tam-
Las opiniones, juicios o ideas que pueda contener el presente trabajo,

no reflejan de ninguna forma el criterio del Centro de Investigaciones
Economicas de la Universidad Auténoma de Nuevo Leon, siendo de ex]qs1-
va responsabilidad de su autor. Sin embargo. EI mencionado oroan1sm?
se reserva todos los derechos de la presente obra. Este 1ibro no ggen
de ser reproducido, ni en todo ni en parte, en ninguna forma, 0 ?e 123
te sistema alguno, sin permiso por escrito del Editor. Toda violaci
sera denunciada a las autoridades competentes.

bién ha sido publicada por el CIE en Tos nimeros mas recientes de 1la pu

blicacidén Ocupacién y Salarios.

Lo anterior muestra que existe un volumen considerable de infor
macion, tanto de corte transversal como a través del tiempo, sobre desem

pleo en el Area Metropolitana de Monterrey.




CONSIDERACIONES SOBRE EL ANALISIS DE LA INFORMACION

La informacién existente sobre desempleo puede ser analizada uti
lizando diferentes técnicas estadisticas, dependiendo de los objetivos de

la investigacidn.

El enfoque tradicional -no por ello el menos Gtil-, consiste en

analizar la informacidn a través de los cuadros de clasificacién de dos o

mas entradas. Estos cuadros permiten caracterizar a los desempleados

usando diferentes variables. En general, la caracterizacién se hace a

través del arreglo (distribucidon) de frecuencias resul tante.

Un analisis mas realista consiste en reconocer que el arreglo de
frecuencias resultante proviene de una muestra aleatoria Yy por tanto, un
método de andlisis recomendable consiste en usar tablas de contingencia
para estudiar la relacidon entre las categorias de empleado y desempleado,

con variables tales como educacidn, sexo y edad.

E1 andlisis a través-de tablas de contingencia, supone que todas
las variables son categéricas (discretas) o que aquellas que son conti-
nuas, pueden ser categorizadas sin perder informacidn. Si el supuesto an
terior se satisface, entonces, todo el andlisis del problema del desempleo

puede efectuarse a través de tablas de contingencia.

Tradicionalmente, el andlisis de tablas de contingencia consiste
en estudiar, por ejemplo, la independencia o dependencia de las categorias
de empleado o desempleado con variables como las mencionadas arriba.

Actualmente existen modelos estadisticos que proporcionan mas informacidn




sobre la relacidn entre las variables que se estudian y al mismo tiempo
facilitan el analisis de tablas de contingencia de tres o mds dimensiones.

Ver por ejemplo Fienberg (1977). Una desventaja de estos modelos es que
requieren de datos agrupados para su aplicacién. Esta desventaja es parti
cularmente importante en el caso de las Ciencias Sociales, donde es muy
frecuente encontrar informacion sobre variables que no se desean categori

zar.

Otro problema que a menudo enfrentan lcs investigadores no sdélo
en las Ciencias Sociales sino también en otras dreas, consiste en relacio
nar una variable categdrica con una o mas variables que aqui 1lamaremcs
"explicativas", las cuales pueden ser de naturaleza continua o discreta.
Este problema también puede verse como un problema de clasificacidon aunque
no satisface las condiciones para ser analizado a través de tablas de con-

tingencia.

Er el caso de un estudio sobre desempleo parece razonable pensar

en un modelo estadistico que relacione las categorias de empleado o desem

pleado con un conjunto de variables explicativas, las cuales pueden ser
de naturaleza continua o discreta. Este serd el enfoque que se usara pa-

ra estudiar el desempleo.

En general, el problema de relacionar una variable categérica con
un conjunto de variables explicativas, aparece frecuentemente en areas de
ciencias como Medicina, Economia, Agricultura y Sociologia entre otras. Al
gunos ejemplos de estas aplicaciones pueden verse en Mantel (1973) y Press

y Wilson (1978) para el caso de aplicaciones en Medicina, Dhrymes (1978) y




McFadden (197%) en Economia, Nerlove y Press (1973) en Agricultura y Garcia-
Herndndez (198C) en Sociologia. Estas aplicaciones del modelo logistico po
ne de manifiesto que aunque en este estudio se analizara el problema del
desempleo, el modelo propuesto es relevante para el estudio de una gama muy

amplia de problemas.

EL MODELO

Suponiendo que un individuo pueda clasificarse sin ambiguecdad como
empleado o desempleado, es posible relacionar su condicidn de empleado o -
desempleado con un conjunto de variables explicativas. Si denotamos a "Y"
como la variable aleatoria dicotémica observada, la cual toma los valores
Y=1 si el individuo estd empleado y Y=0 si estd desempleado, y a las "p"
variables explicativas como Xps Xos wnn Xp entonces la relacidn matemati-

ca entre "Y" y Xl, Xos oen Xp puede escribirse como: Y = F (xl, x2,...xp)

donde la funcidn F tiene que ser especificada.

Para especificar F, es posible suponer una relacién menotonica en
tre Xi (i=1, ..., p) yel valor de "Y". Por ejemplo, se puede pensér,
que a medida que Xi aumenta "Y" se aproximard a uno, y en el caso contra-
rio "Y" se'éproximaré a cero. Dado que la funcion "F* depende de varias va

riables, podemos usar una suma ponderada de las variable explicativas de la

p
forma XV& = > ﬂ. X.. donde las ﬁS‘s representan las ponderaciones. Al
el

mismo tiempo, los valores de "Y" pueden interpretarse como probabilidades -

de tal manera que ahora suponemos una relacién monoténica entre Y y B Fs




to G1timo, implica que la funcidn "F* tendra que especificarse de tal ma-
nera que a medida que X'ﬂ aumente (disminuya) "Y" se aproximard a uno (ce
ro). La relacion inversa también puede presentarse, pero esto no requiere

una interpretacion adicional.

Varios modelos han sido prcpuestos para estimar la relacién entre
Y y X3 . El modelo de minimos cuadrados ordinarios ha sido descartado

entre otras razones porque el modelo es heteroscedastico. Ademds. el su

puesto de normalidad de las Yi'y no es valido y las pruebas de signifi-

cancia de los coeficientes estimados nc se aplican. Para eliminar el proble
ma de heteroscedasticidad, Goldberger (1964) ha sugerido el uso del método
de minimos cuadrados generzalizados para estimar la relacidn entre “Y" y
X'ﬁ>. La desventaja es que este métcdo no restringe los valores estimados
de "Y" a que estén entre cero y uno., 1o que puede generar valores negati-
vos para alqunas varianzas. Una exposicidn clara y bien fundamentada ted-
ricamente, sobre las desventajas de usar minimos cuadrados ordinarios o mi
nimos cuadrados generalizados cuando se relacicona una variable categdrica
con un subconjunto de variables explicativas, puede verse en Nerlove y
Press (1973). De los métodos de estimacion, de la relacion entre "Y" 'y
X'p , que evitan las dificultades tedricas mencionadas, los mds usados son

el andlisis "probit" y la regresion logistica.

En este estudio se hard uso Gnicamente de la regresion logistica -

debido a que este modelo tiene ventajas prdcticas sobre el andlisis "pro
bit". En primer lugar, la funcion acumulativa de probabilidad logistica

aproxima bastante bien a la normal y en segundo Tugar es mucho mas fdcil




de computarla debido a que no involucra 1a evaluacion de integrales como
ocurre con 21 analisis "probit". Ademds, el modelo de reqresion logisti-
ca puede ser justificado formalmernte sin hacer supuestos muy fuertes sobre

la distribucicn conjunta de las variables aleatorias a considerar.

Sea "E" el evento empleado y "E" el evento desempleado. La varia
ble aleatoria tomarad el valor Y=1 si E ocurre y Y=0 si E ocurre. Si X
es un vector de variables aleatorias continuas con densidad h(x[ 0), donde
8 es una matriz de parametros que indica la distribucion, entonces por el
teorema de Bayes:
P(E) h (x| E, 8)

P (E | X) i - . e = FEm==— (l)
" P(E) h (x| E, 8) + P(E) h (x| E, 8)

donde P(°) denota la funcion discreta de probabilidad y P(E) + P(E) = 1.

Es fdcil ver que (2) puede expresarse como:

P(E|X)= — ...--__._.___'1____,_.__,___,
I idestE] h(x|E, 8)
P(E) h(x | E, 8)

Si suponemos que, dado (E, 8), X se distribuye normalmente con me

dia Ql y matriz de covarianzas = y que dado (E.Q), X se distribuye -

también normal con 92 y la misma matriz de covarianzas 2 , entonces:




También:

donde p o (0,-6,) y = -1n[ . ; (91-:92)"'8

Del resultado obtenido en (4) es claro que P(El 'x) tiene la forma de la

funcién de probabilidad acumulada de 1a logistica.

La derivacion de {4) se obtuvo bajo el supuesto de que condiciona-
~do a (E.Q) [ (E,Q)],X se distribuye normalmente con media 91 (92) v ma
triz de covairianzas 3. . Este supuesto es muy dificil de satisfacer en mu
chos casos practicos, pero J.A. Anderson (1972) ha demostrado que para que
P (E | x) tenga la forma de la funcidn de probabilidad acumulada de la logis
tica es suficiente que h(x|E.8) y h(x| E,8) pertenezcan a la familia ex
Ponencial. Esto permite establecer que el resultado presentado en (4) es

mucho mas robusto de To que se supuso al derivarlo.




EﬁjjﬂAﬁlON_pﬁuypﬁ-PARAMﬁIRQﬁ'DﬁL‘MODELQ

Para estimar P (E| x) es necesario es*imar el factor de ponderacio
neslg » ¥ la constante o« del modelo. Dos métodos de estimacién de y
ﬁ se consideran a continuacién: a) o1 método basado en la funcion lineal

discriminante y b) el método de mdxima verosimilitud.

1.- Estimaciér de los Pardmetros o y B a través de 12 funcién lineal
dj}pfjuﬁppppp

Si se supone que tanto h(x | E.8) son funciones de densidad norma
les multivariadas con la misma matriz de covarianzas 2. pero con diferen-
te vecter de medias, podemos identificar al escalar x'/g » donde /5 = :i-l
.(91-92). como la funcién lineal discriminante. Es claro que un estimador
de ﬁ? puede obtenerse usando los estimadores consistentes de 2 ,92 y 91.
Ademas dado que

1-P(E)
~1n [ PE_]

podemes obtener un estimador de e usando el estimador de B . los estima-

dores consistentes de 91 y 92 Yy como un estimador de P(E) a 1a razon del
nimero de casos en la muestra con la caracteristica que se estudia (emplea

do) entre el tamafio de la muestra.

Los estimadores consistentes de E: ,91 y 02 pueden obtenerse de

12 siguiente manera. Se forman dos grupos de observaciones. En el primer




grupo se incluyen las observaciones de los individuos que poseen la carac

teristica bajo estudio (empleado) y en el segundo los restantes. Suponien

do que cada grupo consiste de ngyn, observacicnes respectivamente y que

cada observaci6n consiste de p variables podemos representar las observa-

ciones por grupo y las medias por variables de 1a siguiente manera:

Dentro de cada grupo se pueden obtener las observaciones en forma

de desviaciones con respecto a la media para cada variable y formar matri-

ces de

la forma:

le




Usando las matrices de las observaciones en forma de desviaciones

obtener las matrices de productos cruzados para cada grupo, esto

Finalmente

esta dado por:

>




estdn dados por:

Definiendo a los

Dl

Los estimadores de /5 Yy « se expresan:

A n . n
=2 y K=wlB'yicin(—2

!

Para hacer pruebas de significancia acerca de la diferencia entre
el valor estimado de los parametros con otro valor preestablecido, se pue

de usar la matriz de covarianzas asint6ticas de los estimadores la cual

estd dada pori

2.- Estimacion de Tos pardmetros o y fg a través del método de Mixima

Verosimilitud.

La estimacion de los parametros de la funcidn de distribucion de




la logistica a través del método de maxima verosimilitud, ha sido formal-
mente establecida en varios articulos. (Ver ejemplo a Nerlove y Press,

1973, y Tlas referencias contenidas ahi).

De manera general, el método de estimacion de esta seccidn puede

establecerse como sigue:

Sea ¥y = (yps ¥os ces Y)Y

donde xi1 - q Para toda i.

La funcion de verosimilitud para la i-ésima observacion estid dada

1-y.
L (y; [ %) = [P(yi - 1|x,-z]yi I}(yi= le,-ﬂ ’

La funcidn de verosimilitud para una muestra aleatoria de n observa

ciones esti dada por:
n y‘i l-y‘i
L (y lxl,xz,...xn) = ]\g [%(yi = 1[ xii] [?(yi =0 lxi)]
'l:

En el supuesto caso que P siga 1a funcion de distribucion de 1a lo-
gistica, puede demostrarse a través de manipulaciones algebraicas sencillas

que la funcidon de verosimilitud de las "n" observaciones estd dada por:

L (y {xl, Xps oo




P

n
Se puede notar que para dados X1s Xos <ouy X L= X;¥; es su
i=1

ficiente para/@ . Esto es una ventaja tedrica importante, ya que el esti-

ns

mador de fg es una funcion de t y por tanto tendra menor error cuadratico

medio gue cualquier otro estimador.

E1 estimador de maxima verosimilitud de /5 (}S ), se obtiene derivan
do el logaritmo natural de la funcion de verosimilitud con respecto a A e
igualando el vector de derivadas a cero. Es facil probar que la funcién de
verosimilitud es cdncava y que por tanto la funcidn tiene un maximo global

cuando B = 5.
E1 estimador de/3 (;3 ) debe satisfacer las ecuaciones:

n n
z 1 —
i=1 | Tvexp (-x".2) iy ST T (S iR

Dado que las ecuaciones dadas arriba no son lineales en B , &stas

pueden resolverse por cualquier método iterativo (por ejemplo a través del

método de Newton-Raphson).

Actualmente existen programas para computadora muy eficientes que

facilitan mucho 1a solucidn de las ecuaciones descritas arriba.

Una caracteristica general del método de estimacidn de mixima vero




. A . . - - .
similitud es que el estimador de /0 (/6 ) se distribuye asintoticamente -
normal con media /5 Yy matriz de covarianzas ;E .

A
exp (- @ 'x.)
Si denotamos a A, = — 1

1+ exp (-

, (donde n = ng o+ nO)

entonces Z estari dada por

Z = XA

Esto permite hacer pruebas estadisticas de significancia para de

terminar si las ﬁg's difieren significativamente de un valor preestableci-

do (generalmente cero).
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3.- Consideraciones practicas sobre los métodos de estimacion de los

pardmetros & y S descritos anteriormente.

En muchos casos practicos el supuesto que h(x ]9) es una distribu
¢ion normal multivariada es muy fuerte. Ademds. al subdividir a la muestra
total en dos grupos es muy poco probable que ambos grupos tengan la misma
matriz de covarianzas. Estos dos supuestos 1imitan mucho el uso de la fun
cién lineal discriminante para estimar P(E | x). La ventaja mas importante
del uso de la funcidn lineal discriminante consiste en que es muy facil
computarla. Esta ventaja se vuelve mas importante cuando las facilidades

de computacién son limitadas. Las desventajas tedricas del uso de Tla fun

cion lineal discriminante para estimar P(El x) se pueden resumir en que

cuando el supuesto de normalidad no se cumple, los estimadores de & y /5
son sesgados. Ademas, estos estimadores no son funcion de una estadistica

suficiente, y por tanto, no tienen el minimo error cuadrdtico medio.

E1 método de maxima verosimilitud tiene todas las ventajas tedricas
que ya se mencionaron. Ademds, el supuesto de normalidad y desigualdad de

la matriz de covarianzas, no es relevante en su aplicacion.

E1 principal problema con este método es que es dificil de compu
tarse y cuando las facilidades de computacion son limitadas es casi imposi

ble obtener los estimadores de maxima verosimilitud.

Existen estudios empiricos que comparan, a través de métodos ad-hoc.

la "bondad del ajuste" que se obtiene al estimar los parametros de la fun-




cion de distribucidn de la logistica cuando se usa como método de estima

cion la funcion lineal discriminante o el de mixima verosimilitud.

Ejemplos Qe estos estudios son los de Halperin, Blackwelder y Ver-
ter (1971) y Press y Wilson (1979). En el primer estudio los autores en-
contraron que en general los estimadores obtenidos a través de la funcion
lineal discriminante son sesgados y que el sesgo no disminuye al aumentar
el tamafo de la muestra, esto es, los estimadores son inconsistentes. En
el caso de la intercepcion del modelo lineal transformado (<), su estima-
dor no s6lo es inconsistente sino que tiende a afectar mucho las estimacio
nes de P(E | X) cuando el niimero de casos en la muestra con el atributo E

dista mucho del 50%. En el segundo estudio Press y Wilson encontraron que

el modelo de regresion logistica clasifica mejor si los parametros del mo-
delo se estiman usando el método de mdxima verosimilitud en vez del método

de la funcidon lineal discriminante.

A pesar de la evidencia presentada, en este estudio se ha usado la

funcion lineal discriminante para estimar P(E |x) con la idea de que una

vez. que esté disponible un programa para obtener los estimadores de maxima

verosimilitud, ambos resultados puedan ser comparados.

APLICACION DEL MODELO A LA INFORMACION SOBRE DESEMPLEQ EN EL AREA METROPO-
LITANA DE MONTERREY.

La informacion que se utilizé para estimar la probabilidad de que

un individuo esté empleado o desempleado en el Area Metropolitana de Monte
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rrey es la del trimestre Enero-Marzo de 1978. Esta se obtuvo a través de

la "Encuesta Continua de Mano de Obra". que 1leva a cabo la Secretaria de

Programacion y Presupuesto.

Se considerd conveniente hacer cambios en las definiciones que usa
la Secretaria de Programacidon y Presupuesto. antes de usar el modelo de re
gresion logistica. La principal razén para hacer cambios, es que no es po
sible establecer sin ambiguedad 1a condicion de empleado o desempleado pa-
ra cada individuo. Por ejemplo, individuos que trabajan pocas horas, pue
den estar buscando trabajo, o ain mas complicado, es el caso de los que tra
bajan en negocios familiares con o sin remuneracidn y que pudieran estar en )
esa ocupacion s6lo mientras encuentran trabajo. La forma en que cada indi-
viduo busca trabajo, depende de su visién del mercado de trabajo y es plau-
sible que existan relaciones informales a través de las cuales se busca tra
bajo. Esto implica que cuando se hace la pregunta acerca de si el indivi-

duo busca trabajo, €1 considera que no estd buscando trabajo.

Los cambios en las definiciones estdn orientados principalmente a
construir una clasificacién de los individuos en la poblacion econdmicamen

te activa en empleados y desempleados.

Los cambios efectuados se resumen a continuacion:

1) Se eliminaron de la poblacion econdmicamente activa a todos

los individuos menores de 15 anos y mayores de 70.

2) De los individuos clasificados como ocupados, se considera-




ron como empleados s6lo los que trabajan actualmente.

3) Se consideraron como desempleados los inactivos temporales

y los desocupados.

4) De los individuos clasificados como ocupados:

a) Se eliminaron los que trabajaban en un negocio fami
liar sin remuneracidn.

b) Los que trabajaron pocas horas, menos de 20. se consi
deraron como desocupados.

c) Los que recibieron un ingreso semanal muy bajo. menos
de $100.00, también se consideraron como desocupados.

Es conveniente sefalar que los cambios se hicieron, considerando -
las criticas de Gunnar Myrdal (1972) a los estudios sobre desempleo en pai
ses subdesarrollados, aunque se debe reconocer que tanto las horas de tra-
bajo como el nivel de ingreso semanal que se usdé para reclasificar a 1los

individuos, es un tanto arbitraria.

RESULTADOS EMPIRICOS

La muestra consistid de 1,236 observaciones de las cuales, una vez

reclasificadas, 979 correspondieron a personas ocupadas y 257 a desocupadas.

Las variables disponibles para explicar 1a condicidn de ocupado o
desocupado fueron muy limitadas y s6lo fue posible usar sexo. edad y educa

cion.




Los resultados obtenidos al ajustar un modelo de regresion Togisti
ca a los datos, se presentan en el cuadro de resumen. Se ajustaron siete
modelos con el fin de analizar la contribucién de cada una de las varia
bles a la explicacidon de la condicion de empleado o desempleado. La contri
bucion de cada una de las variables explicativas se mide usando el nidmero
de observaciones correctamente clasificadas cuando se consideran modelos

con o0 'sin la variable bajo estudio-

Usando el criterio, "nimero de observaciones correctamente clasifi

cadas" puede verse en el cuadro de resumen que Tos modelos II, III y V son

equivalentes y que el modelo I es marginalmente inferior. Ademds puede ob

servarse que el modelo V que contiene a sexo como (inica variable explicati
va clasifica tan bien como los modelos II y III y mejor que el resto de los
modelos. Esto quiere decir que bajo el criterio de preferencia de modelos

propuesta tanto la variable edad como la escolaridad son redundantes.

También es importante notar, que bajo el criterio usado, el modelo
VII es el menos preferido y dado que este modelo tiene a escolaridad como
inica variable explicativa la inferencia es clara en el sentido que escola
ridad es la que menos constribuye a explicar la condicion de empleado o de

sempleado.

CONCLUSIONES

Es comdn pensar en una funcion de bienestar social que contiene en
tre sus argumentos a la tasa de desempleo. Pero la tasa de desempleo depen

de obviamente del nimero de personas desempieadas, 1o cual es el resultado
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bles a la explicacidon de la condicion de empleado o desempleado. La contri
bucion de cada una de las variables explicativas se mide usando el nidmero
de observaciones correctamente clasificadas cuando se consideran modelos

con o0 'sin la variable bajo estudio-

Usando el criterio, "nimero de observaciones correctamente clasifi

cadas" puede verse en el cuadro de resumen que Tos modelos II, III y V son

equivalentes y que el modelo I es marginalmente inferior. Ademds puede ob

servarse que el modelo V que contiene a sexo como (inica variable explicati
va clasifica tan bien como los modelos II y III y mejor que el resto de los
modelos. Esto quiere decir que bajo el criterio de preferencia de modelos

propuesta tanto la variable edad como la escolaridad son redundantes.

También es importante notar, que bajo el criterio usado, el modelo
VII es el menos preferido y dado que este modelo tiene a escolaridad como
inica variable explicativa la inferencia es clara en el sentido que escola
ridad es la que menos constribuye a explicar la condicion de empleado o de

sempleado.

CONCLUSIONES

Es comdn pensar en una funcion de bienestar social que contiene en
tre sus argumentos a la tasa de desempleo. Pero la tasa de desempleo depen

de obviamente del nimero de personas desempieadas, 1o cual es el resultado
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de un proceso estocastico que depende a su vez de muchos factores aleato

rios.

Al investigar sobre el modelo que explica mejor la condicidn de em
pleado o desempleado también se investiga sobre el modelo que estima mejor
a la tasa de desempleo, aunque la importancia de esta Gltima es sélo secun
daria. Lo que es relevante es entender 1o que esta detrds de la tasa de
desempleo cuando se consideran las caracteristicas de 1a§ personas que com

ponen la sociedad.

En una sociedad en la que se reconoce que las oportunidades de edu
cacion estan desigualmente distribuidas y en donde 1a mano de obra califi-
cada escasea, parece ser que la educacion deberia ser importante para expli
car la condicion de empleado o desempleado. En cambio en este estudio se
encontrd que la escolaridad tiene muy bajo poder explicativo de la condi-
cion bajo estudio. Una posible explicacion de este resultado es que las
oportunidades de empleo, para cada nivel de educacidén, son aproximadamente

1as mismas.

E1 resultado, quiza esperado por algunos lectores, aunque no por el
autor, de que la variable mds importante para explicar la condicién de em
pleado o desempleado sea sexo, implica obviamente una préética discrimina-
toria en el mercado de trabajo. De manera sencilla, el resultado del estu-
dio establece que una persona por el mero hecho de ser mujer tiene una pro-
babilidad bastante alta de estar desempleada (independientemente de ‘su edad

Yy educacion).
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Volviendo al concepto de la funcién de bienestar social, es obvio
que no s6lo a la tasa de desempleo debe ser un argumento de la misma, sino

que también se debe considerar que las probabilidades de desempleo sean

aproximadamente iguales para los diferentes grupos sociales que constituyen

la sociedad.
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APENDICE

Programa en Fortran para estimar los parametros de un modelo de re

gresion logistica, usando la funcidn lineal discriminante.




C FRUGI.AIA 2ARA CALCLLAR LA PRO3ABILIDAC Do ESTAZC OESEMPLEACC
C USANLD LA FUNCICH LIN.AL DISCIMLNANTE
C FROGRAMA _w FOST:XAN PARA LA CINTXOL DATA
C AUTJF;;!ANALIA SYLVIA ARR1AGA Y FRANGISCO CARCiIA He
RIGRAY PRUBIINPUT,0UTPUT,TAPES=INPUT , TAPES=0UTPUT; TAFF8, TAFE2)
CUUBL. PruCISICN S,D,F
CIMUNSION X040 ¢ XIM(3) o XINI3) ;BLTAL3), SLML (3D, SUND (3)
CIMENSION CIFM: (3),SUMMZ(3)
CAHENSION FNAMLS(4) 9 XNANE(L) sIPT (&) 9 XDATA (%)
CIMcNSION CX10257,3) 3DX01379,3),52X103,3),52%X0¢3,3),TEPPL13,257)
Céig"sloh TENPO (35,9790 ySIGMAL353),S(3,29,VARBI3,:3?
N =
hi=y
ke AU[5.35)NV“R;NN‘H
35 FO-MAT(2I5)
RLADI5,36) (FHAMES(I) 5 I=1 ,NNAN)
36 FO.MAT(AS8,A8,A8,A8)
RCADIS,379K
37 FO.MAT(I5)
Ki=Ke¢l
READ(5536) (XNAMECI), 1=1,K1)
C READ PIINTLRS TO VARIABL.S DSSIR-D INTO IPT AND
C NAMcS JF VARIABLES IMNIO PNAMES
L0 4 I=1,K1
WPTIZ)=3
LU 38 J=1,NNAM
LF(PNAMESLJ) . EC.XMNANZ (1)) 6O TO 39
38 COATINUE
HRL Tz £65 30919 XNAME (1)
93({i FOIMATI1HL1,2X,12HLA VAFIABLE »A8731X,28FNO 3E ENCONTRO EN EL ARCHIY
107)
STP
33 IPTUIN=)
&2 CONTIHUE J
WRITc (659002) v
9sL2 FOIMAT (1H1 420X, $5HCALCULOS GCORRESPONDIENTES AL SIGUIENTE POtELOI,
WRL T €65 9003) (1 XNANE (1) oIPTIIDI=1,K1)
9363 FOIMAT(2X, 65HVARIABLES A SER USADAS Y SU LOCALIZACION EN EL ARCHIV
1C Dk ZNTRADAZ(IX15,2XsA08,1655X91592XoAB80165X1I5:2XoA8,IEND
CO 20) I=1,K
SUNG (30=0,.0
SUMLtid=ge
250 CUNTINUZ
¢ St CT VARIABLZES YO BE INCLUDED IN THE MODeL
L0 43 I=1,1236
‘GO 33) J=1,K1
330 X(I)=XDATAIPT(J)}
KeAD(S) IXDATA(J) yJ=1,NVAR)
MRIT: TH. SELECTED VARIABLES ON SCATCH DISK (U4IT 2),
HRITL (2, 42) (XTJ) ,J=1,K1)
42 FOSMAT(4F4,0)
43 CONTINUL
FcWIND 2
R-WIND 8
OLSIRoD VARIABLES ARL RCADY TO B: READ OFF FIL: 2
1 KiADI(24542) (XUJ) 3Jd=1,K1)
CH.CK FOKk END OF FILE




26.

-FI_0F(2))5,2
C CH.CK 4F P..RSON 3ZLONGS TO TH:- GHOUP OF LMFLOY-D PLOPLL
C CONThU. GJ.S TO STATZM.NT & .F ENPLOYED,ANC TO STA 3 IF UNEMFLCYED
2 1IF(X(K*1))4y3
3 Ni=N1+1
LI 34) J=1,K
SUAL(I)=SUKL (I eX D)
33: CIITINUE
GO TO 1
4 No=Nytd
CO 403 I=1,K
SUMC (LI=SURD (I +X41)
40, CuITinue
GO TO 1
5 CONT1lnUc
FL=FLCATINL)
KN2=FLOAT (NO)
C CALCU_AT. THE M_ANS OF THL XSS FOR THE THC GRJUPS
00 500 I=1,K
X14€1)=SUM1 (i)} /RN3
X3 (1) =SUM3 (I)/RND
50c COATINU:
C PRINT THL MCANS OF THE X<S FOR THE THO GROLPS
LO 550 I=1,K
MRIT_ (65563089 XAN(I) oI, X0M(T)
54 FOIMATI11X,16HVALCR DE LA XAMCsX191H) 9 EXoFTe2,3X,16HVALOR CE LA X3
NG I1,1H) 42X, F7,27)°
550 CONTIHUE
C RcWIND Tr. TAPE TO BE RLAD AGAIN
KZMIND 2

! i0=0 .

i 11=0
:‘ZT' € XLAD DATA AGAIN TO CALCULATE TH: MATRICES CF D-VIATIONS
! 1u READ (2,429 (X(I) 1=1,K1) \
| € CH.CK FOR _ND OF FIL:
st 8 IFLEOF (212 20,15
‘ C CH.CK IF PZRSON BZLGONS TO FIRST GROUP (UNEMPLUYED)
| 15 JFEXIKS1)D17,4¢€ ;
16 ,i=J31+¢1
£O 609 Ji=1,K
CXLCI1,J102X(J1)=X4N(J1)
600 CIITLAVE
60 TO 13
17 10=10¢1
L0 625 J0=1,K
GX2 (10,300 =X(J0)=X0M (J0)
625 CONTINU:
60 T0 10 :
C TRANSPISi TM= MATRICES OF DIVIATILOMS AND PLACE THEM IN MATRICES VENPS
C AND T.4PO ]
20 [0 650 ii1=1,N1
L0 B51 Ji=1,K
T-4P1(J1,11)=DX11(11,J1)
65: COITLNUC
LO 875 1u=14N0
0O 675 J6=1,K
TeAPu(J3,13)=CX0(10,J0)

|
}
|
)




€75 CuiT.nNUC
C NOM,CALCU_ATE THE MATRICES OF CinOSS PIODUCTS 32X1 AND S2X0
L0 Tuy J=1sK
LU 700 I=1,K
SZX;!J;I)-G-J
03 L=1,N1
$2X10J51)=52X1J, IV+TEMPLUJLL) *DXLML,T)
CONTINUE
L0 725 J=1,K
00 725 I=1,K
S2XJ(J51)=2,0
£0 725 N=1,N0
S2X0CJX)=S2XD (J 1) eT MPUL I A2 *DX0 (M, 3D
725 CO4TINUE
€ CALCULATE TH: MATRIX SIGMA WHICH IS TH. SUF OF THE MATRICES CF CROSS FRODUCTS
£0 759 I=1;K
Lo 75) J=1
SIGH‘(I.J"(Sle(loJ"SZXﬂlI|JllI(RN10ﬁN3’ZQD’
750 CONTINUC
C CALCULATE TH: VECTORS DIFME AND SUMME
DO 775 J=4,K
DIFHE (J)=X0NLI)=X1MLJ)
SUMNZ (J)=X1M(J) *XOMLJ)
775 CONTAAUE
L INVOKTIMATRAX SIGMA AND PLAGE THL INVERSE 1IN SIGMA
co'9 I’in
£0. 9 =1 .
S(I.J”SIGHI(::J'
LO 8 4=4,K
C=S(H, M)
GO 7 I=1,K
IFIIEQMIGO TO 7
il F=S (I, M) /D
I 00 11 J=1,K
“ 1 i 1FlJaEQe M) 60 T0 11
[ SELed ) =S(TsJI=F3S M, J}
CONTINUL
CONTINUE
0O 12 I=1,K
SiioM)==S(I,M)/D
S(4,1)=S(M,I)/D
Si4sM1=1,.87D
L0 5 I=1,K
L0 6 J=1,K
6 SIGHA(I, J)=S(I,J)
C CALCULATE THe VECTOR OF BETAS
LO 8LJ I=1,K
EETA(I)=0,0
0O 8iyd J=1,K
BeTA(II=BETA(I)+SIGHA (L, J)*DIFNELY)
800 CONTINUC
L NOM3;CALCULATE ALPHA
TeiP=3.0
CO 825 I=1,K
TeAP=T_MP+EcTA(I)*SUNNE(I)
825 CONTLINUE
FHI=FLOATIND)




FHL=F_DAT (N1}
ALPHA= (=0, 5*T_KP)

€ CALCU.AT. TH. MATFIX OF VARIANC:=COVARIANC:

854

£0° 854 I=1,K

LU 85) J=1,K
VARBII,J)=SIGHA(I,J0* (1, /FND+1./FNL)
CulTInug

€ RuWIND TAPC TO BE RLAD AGAIN

864

K_MIND 2

HWRITE (6,5 863)

FOSMAT (1H1 10X, 46HCOHPARACION CE LA VARIAB.E X(K1i) ¥ F CALCULACAZ1
11Xy SHXK1) 52X511HP CALCULADA/)

C INLTIALIZ_ COUNTCRS NCOR AND NINCOR

NCIR=]
NIACOR=D

25 FcAD(2,42) IX(I)31=1,K1)

IF(LOF(2)) 3}, 2€

C CALCU.ATE P
26 TaiP=y .0

GO 875 1=1,K
TCAP=TLHP+BETA (I)*X(1)

875 CudTINUE

F=lo/l1q +L XF (= ALFHA=TENP))
NI Te (6,8800X(K1) 4P

88, FO’HATILJX.FS.3.5X.F3.5/D
L GOMPA-E THZ VALUZ OF P WITH THE VALUE OF THE VAR X(Kei)

9

915
33

JF(P.G_.U. SaANCoFalLELTUs50) GO TO 908
4FIXIKe1).ECo1.0) GO TO B85S
AINGOR=NINCOR®1
60 To 25
ACIR=1HCOR #1

G0 To 25
IFIXIK*1) 4EQ:0.08) GO TO 91u
NINCOR=NINCOR®1

G0 TO 25

NCIR=HCOR*1

Gy To 25

CUONTINUE

L FRINT RcSULTS

132

1301
1302
1J403
b L2
1105
1.06

1.07

WRLT. (6, 1000)

FuiMAT(1H1 45Xy 104H_.STAMACION DE LOS PARAMETROS OE UN FCDELC DE REG
1KZSION LOGISTICA A TRAVES DE LA FUNCICH DISCRIMINANTE/Z/28X,10HPARA
ZMcTRO 910Xo14HVALCR ESTIMADO/)

NRIT: (6o 10010 ALPHA

FO<MAT (12X, 7HALPHA 10X ,F1& 8/7)

GO 1003 I=1,K

HniTe (6 1002)1 BETALI

FO‘HAT(iiX.5HB A(:IZ-i*'oiﬂXnFlbaBl’

COATINUL

WRLTc (6, 1004)

FOSNAT (1H1 45X, 45HNATRIZ 0L VARIANZAS=COVARIANZAS ASIMFTOTICAS /)

L0 10J6 I=1,K

WITo (6.‘035.(VARB(anan-icKI

FOMAT (40X, 3(F16.S510X)7)

CudTaNuL

HRITe (69 1037)NCORsNINCUR

FOIMAT(20X,%2HNUM:RO DE CASOS CLASIFICADOS CORRECTAMENTE,3X.I&/20X




1,49HNJM 00 D- CASUS CLASIFICADCS INCORFLCTAMINTE 33X,147)
STuP

LD
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