DESCOMPOSICION
OAXACA-BLINDER EN MODELOS
LINEALES Y NO LINEALES

Marzo 2012 n° 20
José Vicéns Otero

El presente documento realiza una exposicion del popular méetodo
de descomposicion de una variable en dos grupos propuesto por
Blinder (1973) y Oaxaca (1973). En su planteamiento original, la
descomposiciéon Blinder-Oaxaca determina que la diferencia de
salarios existente entre dos grupos se debe a dos componentes. El
primer de ellos recoge la diferencia entre las variables
explicativas observables de los dos grupos y el segundo
componente recoge la diferencia entre las caracteristicas no
observables, medido por las discrepancias entre los parametros de
ambos grupos. En el documento se exponen las alternativas de
estimacion tanto en modelos lineales como no lineales, los
problemas que conlleva cada una de ellas y las diferentes
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descomposicion. (*)
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Descomposicion Blinder-Oaxaca en Modelos Lineales y No Lineales

1. PLANTEAMIENTO

El objetivo de este documento es presentar una aproximacion al popular
método de descomposicion de una variable en dos grupos propuesto por
Blinder (1973) y Oaxaca (1973) y conocido en la literatura como
descomposicion Oaxaca-Blinder.

En su planteamiento inicial, la descomposicion Oaxaca-Blinder determina
que la diferencia de salarios existente entre dos grupos de individuos se
debe a dos componentes. El primero de ellos recoge la diferencia entre las
variables explicativas observables de los dos grupos y el segundo recoge
la diferencia entre las caracteristicas no observables, medido éste por las
discrepancias entre los parametros de ambos grupos.

Entre los muchos desarrollos y extensiones que la literatura ha realizado
sobre la descomposicion Oaxaca-Blinder hay que destacar la utilizacion
de la regresion cuantilica (Albrecht et al., 2003) (Mahadevan y Suardi,
2012) vy las aplicaciones con datos binarios (Fairlie, 1999, 2005; Yun,
2004), existiendo multitud de aplicaciones a diferentes contextos en sus
casi 40 afos de existencia.

En general se supone la existencia de dos grupos de individuos A y B
(hombres y mujeres, inmigrantes y nativos, etc.) con diferencias en los
salarios percibidos por cada grupo en funcion de un conjunto K de
variables explicativas o predictores X. El objetivo del anélisis es
determinar que parte de la diferencia en la variable enddgena entre los dos
grupos se debe a las diferencias existentes entre las variables explicativas
y que parte a otros factores o variables.

En la econometria convencional el tratamiento de las diferencias suele
realizarse mediante la incorporacion de una variable ficticia, en la forma:

Y, = Bo+ B1X1i + BiXii + aG; + &

donde G es una variable ficticia que toma el valor 1 para un grupo y O
para el otro. Esta alternativa considera la existencia de los grupos como
explicacion de los salarios y modifica el término constante para cada
grupo. Sin embargo, no permite conocer la influencia diferenciada sobre
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la endogena de las variables explicativas en cada grupo si no se incluyen
interacciones.

2. DESCOMPOSICION DE OAXACA, BLINDER Y NEUMARK

Con la metodologia que se expone a continuacion si va a ser posible
diferenciar por grupos la influencia de los regresores. El trabajo inicial se
debe a Blinder (1973) y Oaxaca (1973) y ha tenido una amplia aceptacion
en el contexto de la econometria aplicada. El objetivo es conocer cuanto
de la diferencia existente en la enddgena es consecuencia de las
diferencias en los predictores por grupos y cuanto se debe a otros
factores:

E(Y,)— E(Yz) =R

Donde E(Y,) es la esperanza matematica de la variable enddgena Y para el
grupo A, E(Yg) es la esperanza de Y en el grupo B

El modelo lineal general que consideramos sera:

Y, = X,B8, +¢; E(g;) =0 gefA B}
y con ello:

R= E(Yy)— E(Yg) =E(X4B4) — E(Xpf5)

Si en lugar de las esperanzas matemaéticas consideramos los valores
medios tenemos que:

R: YA_YB

donde Y,y Yy representan el valor medio de la variable Y para el grupo
A'y B respectivamente.
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A partir de
Yo = XyPa+én
Yp = XpPp + €5
tendremos
Y, = XABAA
YB = XBB[?

con lo que el estimador de las diferencias sera:
R = 17,4 _YB = XABA - XBBB
Sumando y restando X3S, en la expresion anterior
R= X,Ba— XsBs+ XpPa — XpPa
y sacando factor comin
R= (Xy— Xp)Ba+Xp(Ba—Bs) [1]

obtenemos la ecuacidn bésica de la descomposicion. Segun la ecuacion
[1] la diferencia en los salarios de los grupos Ay B es igual a la suma de
dos componentes. ElI primer componente se interpreta como la parte
explicada por las diferencias entre las variables observadas y el segundo
componente como la parte no explicada o perteneciente a variables no
observadas.

Una forma alternativa de plantarlo es mediante una regresion global.
Para ello introducimos una variable ficticia G; de forma que:

G; =0 para los individuos pertenecientes al grupo de referencia
G; =1 para los individuos pertenecientes al grupo de comparacion

Admitiendo que en uno o en otro grupo podriamos poner tanto al
grupo A como al B, efectuamos la regresion

Instituto L.R. Klein — Centro Gauss. U.A.M. D.T. n° 20. Marzo 2012



Descomposicion Blinder-Oaxaca en Modelos Lineales y No Lineales

Yi=ay+ a.G; +¢

considerando G; =1 para el grupo A y G;=0 para el grupo B, tendremos
que:

E )= ag+ o
E (Yp) = ay
y la diferencia
R=EYy;)— E ()=

Con lo que la descomposicion de Oaxaca-Blinder tendria por objetivo
explicar ay, que es el parametro que recoge la diferencia entre los grupos.

En la ecuacion [1] y en estudios empiricos con salarios de grupos
alternativos (hombres y mujeres; blancos y negros; etc.) a la parte no
explicada suele considerarsela como una medida de la discriminacion. En
el grupo que se considera discriminado, pongamos por ejemplo el B,
podriamos estimar un valor de la enddgena exento de esta discriminacion
por:

Yor = Xp Ba
indicando el subindice 0 la ausencia de discriminacion.
En este caso la estructura de salarios del grupo A (por ejemplo hombres)
seria la norma de comparacion. De igual forma cuando se considera que

el salario no discriminatorio es el del grupo B (mujeres), en lugar de la
expresion [1] tendremos:

R = (XA - XB)BB + XA(BA - BB ) [2]
Las ecuaciones [1] y [2] pueden plantearse alternativamente por:
R = AR B, + XA

R = AX B + X,AB
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y en ambas la primera parte recoge la diferencia entre las caracteristicas
de los dos grupos y la segunda las diferencias en los coeficientes o
diferencias en la estructura de salarios. Inicialmente podria pensarse que
la proporcion que corresponde a las diferencias en las caracteristicas y la
proporcion derivada de las diferencias en las estructuras deberian
coincidir en ambas ecuaciones. Sin embargo este no es el caso y los
resultados obtenidos en trabajos empiricos con el porcentaje debido a las
caracteristicas y el porcentaje debido a la estructura salarial o parte
discriminatoria, difieren segun se tome la ecuacion [1] 0 [2]. Asi en el
trabajo original de Oaxaca sobre el diferencial salarial de hombres y
mujeres, se obtiene que un 53% de dicho diferencial es debido a la
discriminacion basandose en la ecuacion [1], mientras que dicho
porcentaje se eleva al 64% a partir de la ecuacion [2].

Neumark (1988) critica el planteamiento inicial de Oaxaca de considerar
este inconveniente como un simple problema de “nameros indices” y de
eleccion de la estructura salarial no discriminatoria de referencia
(hombres o mujeres) y plantea una descomposicion general en la que
exista una estructura teorica de salarios no discriminatorios, es decir un

vector de pardmetros 3, no discriminatorio tal que:
R= AX By + [Xa(Ba = Bo) — Xs(Bs — B,)] [3]

En la descomposiciéon propuesta por Neumark el primer término de la
ecuacion [3] es la diferencia de salarios debida a las diferencias en las
caracteristicas de los grupos, es decir, la parte no discriminatoria. El
segundo termino es la parte debida a la discriminacion y que puede darse
tanto para el grupo A como para el grupo B. Obsérvese que si
consideramos que el grupo A no es discriminatorio (8, = 8,) la
expresion coincide con la [1]. Por el contrario si el grupo no
discriminatorio es el B (B, = B;) la expresion [3] coincide con la [2].

Estimar S, requiere una estimacion promedio de los datos disponibles y la
alternativa propuesta por Neumark es similar a:

Bo = [Pa(X'aXs) + Ps( X' 5Xp)] ' [Pa( X'4Ys) + Pe( X'5Y5)]
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siendo P, y Py la proporcion de elementos del grupo A y del grupo B
sobre el total de la muestra.

En un trabajo posterior, Oaxaca y Ransom (1994) generalizan la
utilizacion de los parametros mezcla o no discriminatorios determinando
su valor mediante la expresion

Bo = QBA + U - Q)BB

En esta expresion la propuesta de Oaxaca y Blinder se obtiene cuando
Q =1, pero también otras alternativas de la literatura pueden recogerse. La
de Reimers (1983):

Q=051

y la de Cotton (1988):
Q=sl

siendo s la proporcion del tamafio del grupo mayoritario representado por
el grupo A.

Por su parte Oaxaca y Ransom se alinean con la propuesta de estimar los
parametros promedio y en general la literatura y posteriores aplicaciones
han seleccionado mayoritariamente la alternativa de Neumark.

Sin embargo un trabajo relativamente reciente de Elder, Godderis y
Haider (2010), relativiza y pone en duda las aplicaciones realizadas con la
descomposicion de Oaxaca-Blinder utilizando la regresion mezcla de
Neumark. La critica se basa en que la regresién sin discriminacién de
Neumark no incluye un término independiente que diferencie los dos
grupos, diferenciacion que de hecho si existe en la realidad y que es el
punto de partida de todos los andlisis. Al realizar la regresion para obtener
los pardmetros no discriminatorios (3,) y omitir la diferencia de grupos,
se obtendran unos parametros sesgados por omision de variables, y la
consecuencia sera que en [3] se tendera a sobrevalorar la parte explicada
y a infravalorar la parte no explicada o asociada a la discriminacion. Por
ello estos autores proponen realizar la regresion planteada al principio de
este documento

Y = Bo+ B1 X1+ -+ BrXii + aG; + g [3°]
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en la que el parametro a recogeria la parte no explicada de la diferencia
entre los grupos, en el caso de que los coeficientes 8 no varien entre los
grupos. En este caso la parte no explicada en [3] es menor que la parte no
explicada en [3’] y este resultado se mantiene alin cuando los coeficientes
varian. Con ello se pone en duda la conveniencia de aplicar la
descomposicion de Oaxaca-Blinder con la solucién de Neumark.

3. Correccion del sesgo de seleccion

En muchos de los trabajos con la descomposicion de Oaxaca-Blinder se
considera que las estimaciones por minimos cuadrados pueden estar
sesgadas por el hecho de que haya un proceso de seleccion muestral o de
clasificacion. El ejemplo méas habitual de sesgo de seleccion se presenta
cuando en una ecuacion de salarios las variables que explican el salario
influyen en la decision de trabajar o no y la muestra de individuos incluye
solamente aquellos que trabajan. Otro ejemplo de sesgo de seleccion se
daria cuando los grupos se definen por la pertenencia 0 no a un sindicato y
las variables que influyen en los salarios fueran las mismas que determinan
la decision de sindicarse, sean observables o no. Desde un punto de vista
econométrico el problema es que la estimacién por MCO obtendra
estimadores inconsistentes y sesgados ya que la seleccion estara
correlacionada con la variable enddgena y con el téermino de error. Ante
esta situacion la solucion generalmente adoptada en la literatura por su
sencillez ha sido la propuesta por Heckman (1979) en un proceso de
estimacion en dos etapas.

En la primera etapa se estima el modelo de interés o ecuacion de resultado
y en la segunda se recoge el proceso de seleccion muestral.

Ecuacion resultado:
_{Xi,B+£i siZ; >0
YiTl—o——  sizZr <o
Ecuacion de seleccion:

Z; =Wy +uy
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con
Z—{l siZ; >0
Tl sizZi<o

donde W; es un vector de variables observables y la ecuacion se estima
mediante un modelo probit.

Si las variables W; son independientes no habrad problemas con la
estimacion de la ecuacion resultado, pero si se presentan problemas cuando
los términos de error u; y €; estan correlacionados. En ese caso tendremos:
u; ~ N (0,1)
g ~ N (0,0%)

Corr (u;, &) =p

y para los datos observados

E(y;/y; observada) = E (X;8 + €, /W,y + u; > 0)
=X +E (&/Wyy +u; >0)
= (XiB +E (&/(u; > -Wyy)
En el caso de que ¢; y u; sean independientes E(g;) =0,y
E(y;/y; observada) = X;B
puede estimarse por MCO. Pero si hay correlacion entre los dos errores
necesitamos calcular E (g;/(u; > —w;y)
Para ello definimos:

Wiy
O-U,

a, =
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y el ratio A conocido como el Ratio inverso de Mills
—wWiy wiy
o(.0) _o(F)
4 wiy
o(50) o (5
Ahora, tal y como se recoge en Greene (2003) tendremos que
Wiy
o (%)
E (&/ui =2 wiy) = po; W | T pochi (ay,)
* ()

Ai(ay) =
1-—-

con lo que pa, = B, seraun pardmetro mas a estimar en el modelo.

Ahora la ecuacion resultado sera:
= Xi,B + B*Al (au) + Vi

Si en la estimacion omitimos el segundo término los estimadores serian
sesgados e inconsistentes, dependiendo el sesgo de la correlacién p entre las
perturbaciones g;, u; .

Como aclaracion recordaremos que el Ratio inverso de Mills es la relacion
entre la funcién de densidad y la funcion de distribucién acumulada. Ocurre
gue si X es una variable que se distribuye como una normal con media puy
varianza o?

E (x/x >a)—u+a%
~¢(53%)
(5"

Siendo ¢ la funcion estandar de densidad de una normal y & la distribucion
acumulada.

E(x/x <a)=u+o
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Heckman (1979) lo que propuso fue realizar en una primera etapa una
regresion probit para los resultados positivos de la variable Z; = 1, y utilizar
los parametros estimados para calcular el Ratio inverso de Mills, que se
incluyen en la segunda etapa como variable explicativa de la ecuacion de
interés, estimandose ésta por MCO.

4. Descomposicion de Oaxaca-Blinder, Neumark y Heckman

Si ahora retomamos la descomposicion de Oaxaca-Blinder y aplicamos los
resultados obtenidos en el epigrafe anterior, habra que considerar que ante

la existencia de sesgo de seleccion las dos ecuaciones de resultado deberan
incluir el sesgo de seleccidn, con lo que deberan reformularse como:

Yo = XaBa + 2aPra + Va
Yp = XpBp + Asfan + VB
y la ecuacion [1] sera ahora:
R= (Xys—Xg)fa+ X (ﬁA — ,[?B) + (/TA,BAA — /13,3/‘13)

0 mas intuitivamente, la diferencia entre medias se corrige por el sesgo de
seleccion

(Y, — V) — (iAﬁAA - /TB,[;)B) = Xy — Xp)Ba + XB(.BA - BB)

o0 si incluimos el planteamiento de Neumark

(Ya = ¥5) = (AaBa — AsPs) = AXBo + [Xa(Ba — Bo) — Xs(Bs — Bo)]
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En un articulo posterior, Neumark y Oaxaca (2004) proponen utilizar:

Y,— Yy =R = (X, — Xg) Bs+ (Ag — 18)B14 ..... Diferencia caracteristicas
+Xp(Ba — Bs) + (A8 — ) Bag ovveeveverneeanenns Discriminacion

R (7T O Seleccion

y donde A4 seria la inversa del ratio de Mills obtenida por las funciones de
densidad y de distribucion de los individuos del grupo B pero utilizando
los parametros del proceso de clasificacion o seleccion del grupo A.

5. Descomposicion de Oaxaca-Blinder en modelos Logit.
Aproximacion de Fairlie

De forma general, la ecuacion o modelo resultado que se intenta
descomponer en dos grupos no tiene porqué ser lineal. Este es el caso de
utilizar un modelo Logit o Probit, donde la variable enddgena es una
variable binaria que es explicada por un conjunto de variables
independientes mediante una relacion logistica.

Si recordamos que la descomposicion original planteada en [1] se deducia
de:

Vo — Vs = X4 Pa—Xp Ba+ Xp Ba-X5 By
siguiendo el desarrollo propuesto por Fairlie (1999) tendremos que en el

caso de que la relacion Y = F(Xp) sea no lineal, la anterior expresion
tomara la forma:

7, = IZ F(XAL.BA F(XBL.BA Iz F(XBUBA Z F(XBllBB) [4]

Li N
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evitando asi el hecho de que al no ser lineal la relacion pueda ocurrir que:
7 = F(XB)
Para el caso de un modelo Logit o Probit, 17] sera la probabilidad media o

porcentaje de unos para el grupo “j”, y “F” sera la funcién de distribucion
acumulada de la distribucién Logit o de la distribucion normal.

Al igual que en el modelo inicial de Oaxaca-Blinder este planteamiento
tiene el mismo problema de seleccionar el grupo de referencia pues puede
ser tanto el grupo A como el B. Por ello la ponderacion realizada por
Neumark es igualmente valida en este contexto.

Tal y como plantea Fairlie (2005) si admitimos que los dos grupos tienen
tamarios iguales, N, = Ny, se pueden utilizar todos los datos para estimar
una regresion Logit de datos mezclados para obtener 3. Entonces es fécil
calcular F y por ejemplo, en un modelo de dos variables la contribucion de
la variable X, a la diferencia entre los grupos sera:

=~ 1 N ~ A A ~ A A
D, = _ZizBl F(“o + X41iB10 + XAZi,BZO) - F(ao + Xp1iP10 + XAZi:BZO) [5]
Np
y la contribucién de la variable X,
=~ 1 N ~ A A ~ A A
D, = _ZizBl F(“o + Xp1if10 t XAZi.BZO) - F(ao + Xp1if10 + XBZi,BZO) [6]
Np
donde:
Xpgq; €s lavariable X, para el grupo B
X4q; €S lavariable X; para el grupo A
Xpg,; €s la variable X, para el grupo B

X4 €s la variable X, para el grupo A

El subindice cero indica que los coeficientes han sido estimados para el
total de la muestra y son un promedio de los dos grupos.*

Fairlie, siguiendo a Oaxaca y Ransom (1998), estima la varianza de la
contribucion de cada variable mediante:

! El orden de seleccion de las variables incide sobre la importancia de la contribucion.
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Var (D;) = ( ) Var (B, )(6D1)

donde [5] se ha reescrito por:

Np
— 1 A A
D, = _Z F(XAALBO) - F(XBAiﬂo)
Np i=1

— Np
oD 1 " A
5_5,; = N_BLZ f(XAAiﬂo)XAAi - f(XBAi:Bo)XBAi

siendo f la funcion de densidad de la logistica.

Dado que los tamafios muestrales raramente son iguales para los dos
grupos Fairlie propone usar la muestra mezclada o total para calcular las
estimaciones Y;, tanto para el grupo A como para el B. Si el grupo B es mas
pequefio que el grupo A, se tomara una submuestra del A de igual tamafio
que el B y se realizara la estimacion y descomposicion para ambos grupos.
El procedimiento se puede repetir con multiples submuestras y de aqui
obtener los valores promedio de la descomposicion. Fairlie tomé un total
de 1.000 submuestras.

En su primer trabajo Fairlie (1999) aplica el modelo a las diferencias de
autoempleo entre blancos y negros en Estados Unidos (Tabla 1). Aqui
se recogen los resultados de la modelizacion de la probabilidad de
convertirse en autoempleado, si bien también estima otro modelo para la
probabilidad de abandono del autoempleo. En este caso la diferencia de
probabilidad entre negros y blancos es un 2% y esta diferencia se explica
en un 29,1% por las variables incluidas cuando se toman los negros como
grupo de referencia y del 14,2% cuando se toman los blancos. Si bien no
presenta los resultados, estima la regresion con los datos mezcla de blancos
y negros en la forma planteada por Neumark, encontrandolos muy
proximos a la segunda especificacién en la que el grupo de referencia son
los blancos.
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Tablal

Decomposition of Difference between White and Black Transition Rates
into Self-Employment: PSID (1948—1989)

Specification
() @)
Sample used ta estimate coefficients and transition rates Black White
Transition rate (gap = .0201) 0193 0394
Contribution to the gap from racial differences 1n the
fallowing variables:
1. Controls —.0014 —.a034
—5.0% —17.1%
2. Bducation level 0401 Q012
5% 8.8%
3. Asgset levels 0031 0028
15.2% 13.9%
4. Father's education level Q014 L0008
4.8% 4.29%
5. Father’s self-employment sratus 027 Q015
13.6% 7.5%
6. All variables A058 029
29.1% 14.2%

NOTE.—The sample cansists af male nonagriculrural wockers (ages 16-651 who are heads of family
units. Contribution estimates are mean values of the decampasitian using 1,000 random subsamples of
whites. Sample weights provided by the PSITI are used in all caleulations, Controls include all variables
included in the lagit regressians but not lisced separately in chis table,

En un posterior trabajo, Fairlie (2005), mantiene su planteamiento y realiza
una serie de analisis y comparaciones con otros procedimientos. En primer
lugar compara su estimacion no lineal con la resultante de aplicar la
descomposicion de Oaxaca-Blinder a un modelo lineal de probabilidad,
encontrando que para algunas aplicaciones en las que el efecto es
importante, Oaxaca-Blinder tiende a aumentar la contribucion fuera de
rangos aceptables. Por otro lado reconoce que el ordenamiento de las
variables en el modelo puede afectar a los resultados, por lo que propone
experimentar con la ordenacion y determinar si ésta afecta en una
aplicacion concreta. Si se apreciaran cambios importantes en la
contribucion de las variables la ordenacion puede ser aleatoria y usando un
numero elevado de simulaciones encontrar la contribucion media de cada
variable. (Ver tabla 2)
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Tabla 2

Mon-Linear Decompositions of Black/White Gaps in Home Computer Rates
Using Various Coefficient Estimates

Specification
(1 (2} (3) 4)
Sample used for coefficients White Black Black/White  All Races
Pooled Pooled
White computer ownership rate 0.7286 0.7286 0.7286 0.7286
Black computer cwnership rate 04257 04257 0.4257 0.425T7
BlackMWhits gap 0.2030 0.2030 0.2030 0.3030
Contributions from racial differences in:
Sex and age -0.0004 0.0001 -0.0004 -0.0002
(00003} (0.0010) (00003 (0.0002)
-0.1% 0.0% 0.1% 0.1%
Marital status and children 0.0315 0.0302 0.0317 0.0289
(0.0017) (0.0041) (0.0015) (0.0014)
10.4% 10.0% 10.5% 9.5%
Education 0.0340 0.0367 0.0341 0.0369
(00010} (0.0028) (0.0009) (0.0008)
11.2% 12.1% 11.2% 12.2%
Income 0.077S 0.1031 0.0737 0.0799
(000207} (0.0048) (0.0019) (0.00177)
25.6% 34.0% 26.3% 26.4%
Region 0.0102 0.0157 0.0104 0.0085
(0.0017) (0.0055) (0.0016) (0.0015)
3.4% 5.2% 3.4% 2.8%
Central city status 00015 0.0000 -0.0007 -0.0019
(0.0021}) (0.0041) (0.0019) (0.0017)
-0.5% 0.0% 0.2% 0.6%
All included varables 0.1512 0.1859 01545 0.1519
49.9% 61.3% 21.1% 50.2%

Motes: (1) The sample consists of adults ages 25-55 from the specified racial group's. (2)
Standard errors are reported in parantheses below contribution estimates. (3) The sample sizes
used to estimate the coefficients in Specifications 1-4 are 34,386, 4,555, 38,841 and 46,322,
respectvely. (4) Contribution estimates are mean values of the decomposition usimg 1000
subsamples of whites. See test for more details.
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6. Meétodo general de Yun para modelos no lineales (2004)

Yun (2004) propone un método alternativo de descomposicion para
modelos no lineales al que denomina “Método Generalizado de
Descomposicion de Diferencias en el Primer Momento”, es decir con
respecto a la media. Al estar trabajando con un modelo no lineal,
pongamos que probit, el modelo tiene la expresion general:

Prob(Y), = ®(X,B,)

siendo @ la funcidn de distribucion acumulada de la normal estandar, g el
subindice que representa a los dos grupos, X el vector de variables
explicativas y B el vector de parametros. La descomposicion de Oaxaca-
Blinder podemos plantearla para valores medios por:

Prob(Y), — Prob(V)s = |®(Xsfs) — ®(XaBs)| + [0 (XaBs) — ®(XaB)]

Con lo que se tratara de calcular los valores medios de las funciones de
distribucion. El analisis requiere determinar la contribucion de cada
variable a las diferencias de las probabilidades de los dos grupos. Para
obtener tal contribucién Yun propone una transformacion en dos etapas.
En la primera se estima la funcion para los valores medios de los
regresores y en la segunda se efectla una expansion de Taylor de primer
orden en la que se obtienen los valores y errores de la funcion sobre
XaB4 v XgPg . Laexpresion final propuesta por Yun es:

k k
Prob(¥), — Prob(N); = ) Phy [0ahs) — DCafs)| + ) Phy [0Cas) = CGE]
Con . . .
. _(X5—X0)Bs
Prxy = —= >
(XB - XA )IBB
pi _ Xa(Bs—P4)
4 X4 (Bs— Ba)
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i=1 i=1

De esta forma los P! recogen la influencia o peso de las variables y
coeficientes sobre la descomposicion inicial y el subindice i = 1,2 ... ... k,
se refiere a las variables incluidas en el modelo.

Con este método es posible calcular la descomposicion inicial,
estableciendo la parte correspondiente a la diferencia en variables y la
parte correspondiente a los parametros. Posteriormente se calcula la
importancia relativa de cada variable y de cada parametro en cada una de
las diferencias de la descomposicion.

7. Utilizacion de Stata en modelos no lineales

Tanto la aproximacion de Fairlie como la de Yun tienen por objetivo
estimar la descomposicion de Oaxaca-Bilder cuando las relaciones son no
lineales, siendo un caso especial cuando la variable enddgena es una
variable binaria. Dado que el caso de la no linealidad ha sido mas
recientemente introducido y no aparece en los manuales como el de
Cameron y Trivedi (2009), describiremos a continuacion para el caso de
dos variables explicativas y una variable clasificatoria del grupo, los
comandos necesarios para su estimacion con el programa Stata. En ambos
casos se realiza una estimacion Logit mediante:

Para el caso de Fairlie:
fairlie Y X1 X2, by (GRUPO)

Para el caso de Yun:
oaxaca Y X1 X2, by (GRUPO) logit pooled

donde Y es una variable binaria y X1 y X2 son dos variables explicativas
gue pueden ser tanto binarias como cuantitativas.

Tal y como se expuso en los anteriores apartados la utilizacion de la
metodologia de Yun obtiene la contribucion de parametros y variables a
la diferencia entre los grupos, mientras que la de Fairlie obtiene la
contribucion de las variables.
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