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RESUMEN Se analiza la evolucion de la desigualdad injusta en el Brasil (1995-2009) mediante un
enfoque no paramétrico de la estimacion de la funcion de ingresos. Se utilizaron las
medidas de entropia de Li, Maasoumi y Racine (2009) a fin de cuantificar separadamente
las diferencias de ingresos para cada variable de esfuerzo. Se calculd un coeficiente
de Gini de desigualdad injusta basado en los valores ajustados de la estimacion no
paramétrica, analizandose la robustez para las estimaciones, incluyendo variables de
circunstancias. La evolucion de las entropias mostré reduccion de la diferencia de
ingresos atribuida a la educacion como factor determinante. Las variables de horas
trabajadas y situacion en el mercado laboral explican significativamente las diferencias
de salarios imputadas al esfuerzo individual, pero la variable migratoria reveld escaso
poder explicativo. Finalmente, el andlisis de robustez demostrd la plausibilidad de los

resultados de cada etapa de la ejecucion empirica.
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I

Introduccion

La economia brasilefia, marcada por un largo periodo
de creciente desigualdad desde los afos sesenta,
registré una mejora de los indicadores sociales a partir
de mediados de la década de 1990 (Azevedo, 2007),
como resultado de un ambiente macroeconémico
propicio para las transformaciones que se produjeron
al estabilizarse la inflacion e integrarse el Brasil en el
mercado internacional. También es notorio que en ese
periodo se incrementaron sustancialmente los programas
de transferencia de renta gubernamental, lo que se tradujo
en un aumento del nivel de ingresos y el consiguiente
mejoramiento de los niveles de pobreza (Figueiredo y
Netto Junior, 2014).

No obstante, aunque esos indicadores podrian hacer
creer que el Brasil se convirti6 en un pais mds justo, en
la bibliografia se ha cuestionado el tratamiento otorgado
habitualmente a la desigualdad de ingresos, segun el
cual se considera a la igualdad perfecta como el ideal de
justicia social. En ese sentido, es posible citar a autores
muy diversos, desde los seguidores de la tradicion
rawlsiana, como Dworkin (1981) y Arneson (1989),
que defienden las diferencias de ingresos vinculadas a
preferencias individuales, hasta autores como Roemer
(1998), que plantean el concepto de desigualdad
de oportunidades.

Siguiendo este dltimo enfoque, los resultados
econdmicos individuales dependen de variables de
responsabilidad (definidas como de esfuerzo) y de
variables ajenas a la responsabilidad (definidas como
de circunstancias). En esa linea de razonamiento, varios
investigadores argumentan que solo la desigualdad debida a
variables ajenas a la responsabilidad (también denominada
desigualdad injusta) es socialmente indeseable.

Asfi, en algunos estudios se ha intentado medir la
desigualdad de oportunidades y su contribucién a la
desigualdad total. Para ello, se han utilizado técnicas
paramétricas directas e indirectas basadas en una forma
funcional definida —como en Bourguignon, Ferreira y
Menéndez (2007)— donde se abordan los determinantes
de la distribucién de ingresos contrafactual suponiendo

[ Los autores agradecen el apoyo financiero del Consejo Nacional de
Desarrollo Cientifico y Tecnolégico (CNPq) (proyecto 470202/2012-2).

que todos los individuos se encuentran en las mismas
circunstancias, y en Salvi (2007), donde se exploran
los datos en panel para distinguir las circunstancias
y el esfuerzo en variables variantes e invariantes en
el tiempo.

Aplicando el concepto de sensibilidad a la
responsabilidad, Devooght (2008) mide la desigualdad
de ingresos y un criterio de justicia calculado a partir
de una funcién de ingresos g, con una aproximacion
mediante una regresion log-lineal. El autor solo utiliza
variables de responsabilidad, ya que no siempre es
posible obtener un conjunto bien definido de variables,
en especial con respecto a los antecedentes familiares
(nivel educativo y profesion de los padres), de modo
que la parte explicada por las variables ajenas a la
responsabilidad queda incluida en el término estocdstico.

Sin embargo, esa metodologia acarrea algunos
problemas, en particular la endogeneidad generada por
el grado de relacion entre variables de esfuerzo y de
circunstancias. Ademads, en muchos estudios, al suponerse
una forma funcional para los ingresos individuales,
puede incurrirse en un sesgo de especificacion, dado el
caricter aleatorio de las relaciones entre las variables.

En consecuencia, en este articulo se intenta cubrir esa
laguna adoptando un enfoque no paramétrico (sin forma
funcional definida para g) con el objeto de responder a
las siguientes preguntas, partiendo de la hip6tesis de que
los ingresos obedecen principalmente a las variables de
responsabilidad: ;cudl de ellas posee un mayor poder
explicativo? ;Han ido perdiendo influencia las variables
de esfuerzo en la determinacién de las diferencias de
ingresos a lo largo del periodo analizado? Al suprimirse
las variables ajenas a la responsabilidad, ;no estardn
expuestos los resultados a algin grado de sesgo?

Para ello se utiliza la siguiente estrategia empirica,
compuesta de cuatro procedimientos. En primer lugar,
se realizan andlisis de especificacion para justificar la
utilizacion del método no paramétrico en la estimacion
de la ecuacion de los ingresos. El segundo paso consiste
en dividir la muestra en dos grupos de individuos,
clasificados ad hoc como de “alto esfuerzo™ y de “bajo
esfuerzo”, seglin cada variable de responsabilidad, y
estimar los ingresos en relacién con cada uno de los
determinantes de esfuerzo (a la vez que los demads
se mantienen constantes), observando su capacidad
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explicativa con respecto a la desigualdad de ingresos
alo largo del periodo analizado. La comparacién entre
las curvas se realiza utilizando como base las medidas
de entropia tratadas en Racine (2006). En el tercer
paso, se elaboran coeficientes de Gini de desigualdad
injusta, a fin de medir la repercusion de las inferencias
no paramétricas en el calculo de los indices de justicia,
y asi verificar si el enfoque paramétrico tradicional
tiende a sobrestimar o no esas medidas. Para realizar
inferencias sobre los resultados obtenidos, en el cuarto
y ultimo procedimiento se efectia un andlisis de
robustez empleando los datos de la Encuesta nacional
de hogares (PNAD) de 1996. Se escogid ese afo debido
al suplemento de movilidad social asociado, en que se
resumen los datos relativos a educacion, escolaridad y
ocupacién de los padres de los individuos seleccionados
(antecedentes familiares).

Se analiza el periodo comprendido entre 1995 y
2009, cuyos datos figuran en las PNAD anuales. Las
variables de esfuerzo utilizadas son el nivel educativo,
la decision de emigrar, las horas trabajadas y la situacién

I1

en el mercado laboral!. Como variable dependiente se
emplea el logaritmo de los salarios nominales (variable
sustitutiva del ingreso individual).

Ademads de esta Introduccion, el resto del trabajo
se estructura de la siguiente manera. En la seccion
II, que incluye los procedimientos metodolégicos, se
presentard la estrategia empirica que se divide en el
andlisis de la relacion entre la desigualdad y el esfuerzo,
la estimacién de la variable sin forma funcional definida,
y el modelo no paramétrico. La tercera seccidn estd
dedicada a la presentacion de resultados y discusion, y
la comparacién de las distribuciones para cada variable
de responsabilidad empleada y para la determinacién de
la medida de entropia. En la cuarta seccion se presentan
los debates sobre el tema y la quinta seccidn se reserva
para las consideraciones finales.

1 Esas variables se presentan de forma mds detallada en la subseccién
1.c de la seccidn II, dedicada al banco de datos.

Procedimientos metodolégicos

El objetivo de esta seccidn es presentar los principales
procedimientos metodoldgicos del estudio. En primer
lugar, se destacan los conceptos tedricos vinculados a
la bibliografia de la desigualdad de oportunidades o
desigualdad injusta. A continuacién, se enumeran los
pasos de la ejecuciéon empirica con el fin de aclarar
los procedimientos de andlisis del estudio (véase la
subseccion 1.a de la presente seccion). Los métodos
vinculados a cada paso se abordan en la subseccion
1.b de esta misma seccién. Finalmente, se presenta el
banco de datos.

1. Desigualdad de oportunidades: procedimientos
tedricos y técnicos

En el enfoque tradicional de la desigualdad de
oportunidades se considera que el resultado econémico de
un individuo es fruto de factores circunstanciales, como
los antecedentes familiares, la raza o el género, entre
otros, asi como del esfuerzo, vinculado a variables que
pueden ser controladas por el interesado, entre las que
se encuentran los afios de estudio o las horas trabajadas,

por ejemplo (Roemer, 1998)2. En resumen, a diferencia
de la visién igualitaria moderna3, se considera justa
una situacién en que una sociedad garantiza a todos sus
miembros, independientemente de sus circunstancias,
el mismo acceso a las prestaciones sociales, de manera
que el esfuerzo sea el responsable de que el acceso a
esas prestaciones se transforme en ganancias reales para
los individuos. Dicho de otra forma, solo la desigualdad
resultante de variables circunstanciales es socialmente
indeseable. Por lo tanto, igualar las oportunidades
significa corregir las circunstancias desiguales y mantener

inalteradas las diferencias de esfuerzo®.

2 Alternativamente, la desigualdad de oportunidades puede tratarse a
partir de la comparacion de los resultados econdmicos condicionados
a los conjuntos de variables de oportunidad. Véanse Pattanaik y Xu
(1990) y Kranich (1996) para obtener informacién mds detallada. En
Ooghe, Schokkaert y Van de Gaer (2007) se ofrece un resumen de
los distintos enfoques.

3 Véanse, por ejemplo, Dworkin (1981) y Arneson (1989).

4 La discusi6n relacionada con la norma social de justicia es compleja
e implica una serie de visiones que entran en conflicto. Véase una
sintesis en Thomson (2011) y Fleurbaey y Maniquet (2011).
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No obstante, si bien el concepto de igualdad de
oportunidades es bastante simple, su implementacion
conlleva algunos desafios significativos, entre los que
destaca la definicién de la variable de esfuerzo. Fleurbaey
(1998) considera que el esfuerzo no es observable y utiliza
un enfoque no paramétrico para su identificacién, basado
en el supuesto de identificacién de Roemer segin el que
supone que las variables de esfuerzo multidimensionales
se pueden distribuir independientemente de las
circunstancias de los individuos. Por otra parte, en
Bourguignon, Ferreira y Menéndez (2007) se estima
que el esfuerzo es observable y se desarrolla un modelo
paramétrico en el que, endégenamente, el esfuerzo
depende de las circunstancias. En resumen, el esfuerzo
puede considerarse una variable latente (no observable)
ono’. Al adoptar una estructura en que este es un factor
observable, las representaciones paramétricas tradicionales
parten de la base de que el resultado econdmico, como
por ejemplo el salario, es una funcion de las variables
de circunstancias (C;) y de esfuerzo (E;) siguiendo una
estructura aditivamente separable:

Y, = aC;i+ AE; +u, (1)

La ecuacién (1), sin embargo, requiere que se
disponga de los dos conjuntos de variables (de esfuerzo y
de circunstancias), lo que —como norma general— no es
posible en la mayoria de las encuestas internacionales. Ante
esto, en diversos estudios se supone que la determinacion
del resultado econémico se puede realizar a partir de
una serie de variables de esfuerzo junto con supuestos
relativos al término aleatorio.

Devooght (2008), por ejemplo, aplica un criterio
normativo en virtud del cual el término de error se
incluye en el conjunto de variables de circunstancias (C;).
Siguiendo la misma linea de razonamiento, en Almas
(2008) y Almas y otros (2011) se elabora un criterio de
justicia sensible a la responsabilidad y se propone un
coeficiente de Gini de desigualdad injusta, que se aplica
a los datos de Noruega. En Figueiredo y Netto Jinior
(2014) se utiliza una estrategia similar para calcular las
desigualdades injustas en el Brasil entre 1995 y 2009.

5 En Bourguignon, Ferreira y Menéndez (2007), por ejemplo, la
aproximacion en el caso de las variables de esfuerzo se realiza a
partir de los afios de estudio, la decision de migrar y la situacién
del trabajador en el mercado laboral. Checchi y Peragine (2009)
consideran el esfuerzo un factor no observable, con lo que asumen el
axioma de identificacién de Roemer (1996) y suponen que individuos
con distintos conjuntos de oportunidades, pero que estdn en el mismo
percentil de la distribucién condicionada a su tipo, realizan el mismo
nivel de esfuerzo.

Los resultados relacionados con la economia
brasilefia resultan llamativos, ya que el pais presenta
una significativa reduccién de la desigualdad total de
los ingresos (coeficiente de Gini), sin una alteracién
de la desigualdad injusta. Dado que el célculo de los
coeficientes de desigualdad injusta se basa en variables
de esfuerzo (educacidn, horas de trabajo, decision de
migrar y situacién en el mercado laboral), si se mantienen
los coeficientes significa que el peso de esas variables
covariantes en la explicacion de las ecuaciones de
ingresos ha permanecido constante a lo largo de los
afios. De hecho, las ecuaciones presentes en Figueiredo
y Netto Junior (2014) demuestran que se ha producido
una caida en el grado de ajuste de las regresiones (R2).
Ante esa constatacion, los autores postulan lo siguiente:
i) dado que en la construccién del criterio de justicia se

considera que los factores no observables (término de

error) son las variables ajenas a la responsabilidad,
la disminucién de R? supone que esos factores
tienen mayor peso en 2009 que en 1995. En otras
palabras, la densidad de ingresos en 2009 depende
mucho mds de variables relacionadas con el origen,
el color de la piel y los antecedentes familiares que
de factores relacionados con el esfuerzo; o bien
ii) un patrén de este tipo se produciria, por ejemplo,
si con la expansién cuantitativa del acceso a la
educacion, las diferencias en la calidad de la
educacion tendieran a resultar mds importantes

con el tiempo (Figueiredo y Netto Junior, 2014).

No obstante, es necesario plantear al menos una
reserva: los autores utilizan una estructura paramétrica
lineal similar a la de la ecuacién (1). En caso, por
ejemplo, de que esa especificacion no sea apropiada y
la relacion entre los ingresos y las variables de esfuerzo
presenten una estructura no lineal, los valores previstos
seglin las ecuaciones estimadas (utilizados para la
elaboracion de los coeficientes de desigualdad injusta) y,
por consiguiente, los grados de ajuste de las regresiones
(R?) no seran validos®.

Ante esa limitacién, en este estudio se propone
un modelo alternativo que representa asi el resultado
econdmico:

InY;=m(E;)+g(&;) 2

donde g(é,-) = S(C,» Mi>. Se observa también que,
al contrario de lo que sucede en la ecuacién (1), la

6 Véase en Maasoumi, Racine y Stengos (2007) una discusién sobre
el grado de ajuste en modelos no lineales y una presentacion de
alternativas a ese parametro.
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ecuacion (2) no impone una forma lineal para describir la
vinculacién entre el resultado econémico y sus variables
covariantes. En lugar de eso, se supone que esta relacion
se da a partir de funciones desconocidas, m(-), g(-) y
n(-). Por lo demds, se considera que E; L 5,-, es decir,
se postula la independencia entre los dos conjuntos
de variables’. En resumen, se conjugan los enfoques
inspirados en la suposicién normativa de Devooght
(2008) con la estructura no paramétrica ampliamente
adoptada en estudios econémicos®. La aplicacién de
esos métodos sigue el cronograma empirico que se
describe a continuacion.

a) Cronograma de la ejecucion empirica
La estrategia empirica incluye los siguientes

procedimientos:

1) Realizacién de andlisis de especificaciéon con el
fin de comparar las alternativas paramétrica y no
paramétrica para las ecuaciones de ingresos. Esta
etapa es necesaria a objeto de evitar que se adopte
de manera ad hoc la estructura no paramétrica.

2) Creacién de grupos de alto y bajo esfuerzo. Se
consideran cuatro divisiones, cada una de ellas
vinculada a una dimension del esfuerzo, a saber:
e Educacion: bajo esfuerzo en el caso de personas

con menos de cuatro afos de estudio y alto
esfuerzo en los demds casos.

e Migracién: bajo esfuerzo paralos no migrantes
y alto esfuerzo para los migrantes.

e Horas de trabajo: bajo esfuerzo para las personas
que trabajan menos de 20 horas semanales y alto
esfuerzo para las demas.

e Situacién en el mercado laboral: bajo esfuerzo
para los trabajadores por cuenta propia e
informales y alto esfuerzo para los trabajadores
del sector formal.

Laidea consiste en medir la distancia entre los grupos
de bajo y alto esfuerzo en un periodo que comprende
varios afios. La identificacién se basa en los valores
ajustados de las regresiones. De esa forma, es posible
averiguar si el esfuerzo va perdiendo su influencia en la
determinacién de los ingresos de los brasilefios.

3) Utilizando los valores ajustados de las regresiones
no paramétricas, se elaboran criterios de justicia y
coeficientes de Gini de desigualdad injusta.

4) Este procedimiento permite establecer si la
ganancia obtenida en la aplicacién de un método

7 Esta hipétesis se relaja en la seccién dedicada a los andlisis de robustez.
8 Véase una sintesis en Li y Racine (2007).

no paramétrico para las regresiones de salarios se

refleja significativamente en los indices de injusticia.

Por ultimo, se realiza un andlisis de robustez
basado en una muestra con variables de esfuerzo y de
circunstancias.

Los ejes del andlisis son la hipdtesis de la
independencia entre los dos conjuntos de variables
y la omisién de las variables circunstanciales en los
procedimientos 1) a 3). Se utilizan datos del suplemento
social de la PNAD de 1996.

La implementacién de este cronograma
(procedimientos 1 a 4) se basa en un instrumental no
paramétrico y en un conjunto de datos que se presentan
en las dos subsecciones siguientes.

b) Inferencia

Se utilizan tres métodos no paramétricos. El
primero es un andlisis de especificaciones y se relaciona
con el procedimiento 1) de la estrategia empirica, es
decir, se comprueba la robustez de la especificacion
no paramétrica en comparacion con la paramétrica. El
segundo se refiere a las estimaciones no paramétricas
para las ecuaciones salariales. El tercero, finalmente,
hace referencia al célculo de las distancias (entropias)
entre los grupos de bajo y alto esfuerzo.

Analisis de las especificaciones. En este estudio se opta
por el andlisis basado en nucleos (kernel) desarrollado
por Racine (2006). Para entender la estructura del andlisis
de especificaciéon de Racine (2006) hay que considerar
la representacion paramétrica:

yi=q(xB)+n, i=1,.n

En caso de que la especificacién sea correcta, la
esperanza del error 1; condicionada a x; serd igual a cero.
De esta forma, el estimador para f3 serd consistente. En
cambio, en caso de que g(x;, #) estuviera mal especificada,
siguiendo la estructura habitual de regresion lineal,
por ejemplo, el estimador de f seria inconsistente. En
consecuencia, habria que considerar la especificacion
correcta como la hipétesis nula®:

HO.'P[F(q(xi,B)‘xiﬂ = 1,paraalgin § € XVi> 1

9 La hipétesis nula se basa en la definicién de andlisis consistente.
Para mayor informacion, véase Li y Racine (2007).
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donde ¢(x;, B) es una funcién conocida, 3 es un vector
de pardmetros desconocidos y X es un subconjunto
compacto de R? la hipétesis alternativa es la siguiente:

Hl.-P[F(q(x,»B)\xi)] < 1,paraalgin f € RVi = 1

La hipétesis nula es verdadera si E(€i|x,~) =0,
siendo I = E“E(ei\xi)]zf(xi)} >0, donde f(x;) es

la densidad marginal para X. En este caso, I = 0siy
solamente si Hy es verdadera. Asi pues, / es un candidato
para analizar H,,.

En este punto conviene realizar una observacion.
Por regla general, los métodos basados en niicleos son
apropiados para datos continuos. Sin embargo, empleando
un método de frecuencias (Li y Racine, 2007, cap. 3), es
posible tratar, en un mismo conjunto de datos, variables
discretas y continuas. De este modo, se puede considerar
X? como un vector de variables discretas de dimension
rxlyxj € R¢ como el rfilsto de las variables continuas.

De esta forma, x; = (x,‘ X )

El I muestral se define como:

L=n) D €K,

[ E

donde Ky, §= W, ijL 2 Y= h, ¢ son los anchos de banda,
W, ;¥ Ly ;; son las funciones kernel multivariantes para
los datos discretos y continuos, respectivamente, y €;
son los errores muestrales del modelo.

En Racine (2006) se recomienda la utilizacion del
método de validacion cruzada para la seleccion de los
anchos de banda!”, sustituyendo (hl, el @y (0,) por
sus estimaciones (/y, ..., 1, @,,..., @, ). De esta manera,
se define I,. En algunos supuestos, el autor demuestra
que, con H,

jn=n(ﬁl,...,ﬁq)l/zin/@~N<O,l) (3)

con

0 M 222272 12
Q= " dei 5jW;l‘ijLA,ij
i jFI

10 Véase Hirdle (1990) para obtener mas informacién sobre el método
de validacion cruzada.

Los valores criticos se tabulan segin el método de
wild bootstrap. En Racine (2006) se presentan y discuten
detalles relativos al proceso de inferencia, asi como el
desempeio del andlisis en muestras finitas. A grandes
rasgos, el andlisis ]n consta de diversas etapas, entre
las que destacan la estimacion de regresiones con datos
combinados, o mixed data (Racine y Li, 2004), con la
obtencién de estimaciones para los anchos de banda de
variables discretas y continuas.

Estimaciones no paramétricas. En muchos de los
estudios empiricos se admite una forma funcional
especifica, en general log-lineal, para la medicién de
la desigualdad de oportunidades. Cabe citar los de
Bourguignon, Ferreira y Menéndez (2007); Devooght
(2008), y Figueiredo y Netto Jinior (2014), entre otros.
Sin embargo, es posible que la modelizacién paramétrica
no sea apropiada, teniendo en cuenta la incertidumbre
referente a las relaciones entre la variable explicada
y las explicativas. Alternativamente, una estimacién
no paramétrica se caracteriza por no imponer formas
funcionales para la ecuacion, de modo que es capaz de
revelar aspectos de la estructura de los datos no captados
por el enfoque paramétrico tradicional.

En este estudio se utiliza el estimador kernel local
constante para datos mixtos, sugerido por Racine y Li
(2004), teniendo en cuenta que las regresiones incluyen
variables categoricas. Los autores utilizan una funcién
de kernel para el suavizado de las variables discretas,
que adopta las siguientes formas:

d d
1se Xt,i =X,

l(Xd x?)= >\S€X;{i7éx;1

L

k

Se define d,;, = zt:l 1<Xfi #x?) como el
nimero de componentes desiguales entre Xfi y x;l.
Ast, el kernel de producto (product kernel) para variables

discretas sera

L )= T L1301 = 14 e

t=1

Sea W(.) la funcidn de kernel asociada a las
variables continuas y & sus pardmetros de suavizado.
Usando la notacidén Ky oo=WioLlpico donde
W, = h*ﬂW((X;‘—f)/h) y Lyy=L(X{x%2), el
estimador de kernel para la funcién de densidad conjunta
de (Xf, Xfl) estd dado por:
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. 1<
J(x)= z; Ky i @)

En resumen, la verdadera funcién de los ingresos
corresponde al promedio condicional de la variable
dependiente, y su estimador se define como:

-1 Zn
n i=1 YiKh,ix

&(x) 7(x) (5)

donde Y; es la variable dependiente y K, ; responde a
la definiciéon antes formulada. Los resultados de esta
funcion se resumen en forma de graficos de regresion
parcial. Se traza la parte explicada de la regresion
multivariante en relacién con cada variable de esfuerzo,
manteniendo las demds constantes, en una serie de graficos
bivariantes. Es decir, se traza g con respecto al valor
esperado de los regresores, manteniéndose dos de estos
en sus respectivos promedios; todo ello para dos grupos
diferentes de individuos de acuerdo con una division
entre bajo esfuerzo 'y alto esfuerzo, segtiin cada factor de
responsabilidad analizado. Este procedimiento, utilizado
en Li, Maasoumi y Racine (2009), permite comparar las
curvas de ambos grupos usando como base la distancia
entre ellas y, de esta forma, observar la capacidad de
esos regresores de explicar la desigualdad de ingresos a
lo largo del tiempo. La cuantificacién de esas distancias
se realiza a través de una medida de entropia, que se
explica con mas detalle en el apartado siguiente.

Medida de la entropia de las distancias. Las medidas
de entropia representan una cuantificacion formal de las
distancias entre las distribuciones. Una medida ideal de la
distancia entre dos variables aleatorias presenta una serie
de propiedades deseables, a saber: i) estd normalizada a
cero, en caso de que X e Y sean idénticas; ii) el médulo
de la medida es igual a uno, en caso de que exista una
relacion exacta (no lineal) medible entre las variables
Y = g(X); iii) tiene un valor préximo al coeficiente de
correlacion lineal en el caso de una distribucidon normal
bivariante; iv) es una verdadera medida de distancia y no
solo de divergencia entre las distribuciones; v) la medida
ideal estd bien definida tanto para variables continuas
como para variables discretas, y vi) es invariante ante
transformaciones continuas y estrictamente crecientes
como h(.). Esto resulta util siempre que X e Y sean
independientes y si, y solamente si, 2(X) y A(Y) también
son independientes.

Li, Maasoumi y Racine (2009) utilizan las medidas
de entropia para realizar inferencias sobre el grado de
ajuste de los modelos, midiendo la distancia entre valores
observados y valores ajustados, ya que el R? tradicional
y otras medidas de correlacién resultan inadecuados
cuando se admite que la funcion estimada no es lineal.
La entropia empleada por los autores fue sugerida por
Granger, Maasoumi y Racine (2004) y consiste en una
normalizacion que posee las propiedades anteriormente
indicadas, asi como una métrica de distancia apropiada:

2
So=5 [ (#/2-1] ax (6)

donde f| y f> son las densidades marginales de las
variables aleatorias. Para una mayor fiabilidad de los
resultados, el método de bootstrap se aplica a través
de un nuevo muestreo con reajuste de la distribucién
conjuntade Xe Y.

Como se ha mencionado, en este estudio se
utilizardn las medidas de entropia como un indicador de
la desigualdad de esfuerzo entre los grupos (procedimiento
3). Los valores ajustados de la variable dependiente para
los individuos con bajo esfuerzo y con alto esfuerzo
se trazardn en relacion con cada variable explicativa,
manteniéndose constantes las demds. A través de las
medidas de entropia se calculan las distancias entre
las curvas e inmediatamente se realiza un andlisis de
igualdad de densidades univariantes, que se basa en la
hipétesis nula S, = 0.

¢) Datos

Los datos utilizados en el estudio proceden de la
PNAD respecto del periodo comprendido entre 1995 y
2009. Se consideran los varones jefes de familia, con
edades entre 25 y 60 afos, residentes en dreas urbanas. La
seleccion de individuos con estas caracteristicas se realizo
con el objetivo de homogeneizar al maximo la muestra
utilizada, restringiéndose el andlisis a los individuos en
edad activa, ademads de evitarse la influencia de factores
de género en la seleccién y en los resultados econémicos
individuales. Se eligi6 a los jefes de familia porque
representan la principal fuente de ingresos familiares.
Los ingresos estan representados por el salario por hora,
expresado en reales de septiembre de 2009, como en
Bourguignon, Ferreira y Menéndez (2007).

El vector de variables de esfuerzo estd representado
por: i) afios de estudio del individuo; ii) una variable
ficticia para la migracion; iii) su situacién en el mercado
laboral (trabajador formal, sin contrato de trabajo o
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que trabaja por cuenta propia), y iv) horas semanales
de trabajo. Para cada una de las variables se definieron
las categorias de alto esfuerzo y bajo esfuerzo, segin
se indica en el procedimiento 2 del Cronograma de
la ejecucion empirica (véase la subseccion 1.a de la
seccion II).

Para la seleccion de las variables se siguen los
estudios de Bourguignon, Ferreira y Menéndez (2007)
y Figueiredo y Netto Juinior (2014). Esas variables se
consideran factores de responsabilidad de los individuos,
dado que, aunque se ven influidas por las circunstancias,
en ultima instancia estdn determinadas por las opciones
individuales. En relacién con los afios de estudio, es
razonable suponer que los individuos con mas nivel de
escolaridad son los que han intentado obtener una mas
alta calificacién, han invertido en capital humano y, por
lo tanto, han realizado un mayor esfuerzo.

111

Resultados

En esta seccion se muestran los resultados de cada uno
de los pasos enumerados en la estrategia empirica. En
primer lugar, se procede a los andlisis de especificaciones
para las ecuaciones de ingresos. A continuacion, se realiza
un andlisis gréafico de las densidades no paramétricas,
comparando las diferencias de la renta entre los grupos
de alto esfuerzo 'y de bajo esfuerzo alo largo del periodo
analizado, haciéndose variar por separado cada factor
de responsabilidad. La cuantificacién formal de esas
distancias se obtiene a partir de las medidas de entropia
para las distancias entre las densidades de los dos grupos.
Finalmente, se realizan los andlisis de robustez, en que se
utilizan datos sobre las circunstancias de los individuos,
asi como la medicién y comparacién de los resultados
relacionados con la desigualdad de oportunidades no
paramétrica en el Brasil.

Paso 1. Los andlisis de las especificaciones de las
ecuaciones de ingresos se resumen en el cuadro 1. Como
ya se ha indicado, se trata de comparar las estimaciones

Se consideran las variables de situacién en el
mercado laboral y horas semanales trabajadas, ya que
representan la busqueda de mejores salarios, puesto
que los individuos que trabajan mas horas y en empleos
formales tienden a obtener ingresos superiores. Ademds,
en general, los empleos formales estan ocupados por
individuos con un nivel de escolaridad més alto.

En cuanto al factor migratorio, se puede afirmar que
los individuos que deciden migrar son seleccionados por
el mercado de trabajo y, segiin Assis, Costa y Mariano
(2012), se trata de individuos que presentan un nivel mas
alto de capital humano, ademads de ser mds productivos
que los no migrantes, excepto en la regiéon Sudeste.
Teniendo en cuenta esas caracteristicas, los migrantes
tendrian la capacidad de alcanzar un nivel de ingresos
superior, lo que hace que la inclusion de esta variable
como medida de esfuerzo resulte plausible.

paramétrica y no paramétrica para las ecuaciones de
ingresos. Con este procedimiento se evita la decision
relativa a la adopcién ad hoc de una estructura de
estimacién. En resumen, el andlisis desarrollado por
Racine (2006) demuestra la superioridad de los modelos
no paramétricos en todos los afios investigados.

Paso 2. Una vez demostrada la superioridad de los
modelos no paramétricos, el estudio pasa a las inferencias
basadas en el estimador kernel constante!!. Después de
la obtencién de los valores ajustados para cada ecuacion,
se identifican los grupos de alto y bajo esfuerzo, segin
las categorias indicadas en la seccidn II. En el grafico 1
se presentan las estimaciones de las densidades kernel
para los valores ajustados condicionados a los grupos
de esfuerzo en 1995 y 2009.

1T Los resultados de las estimaciones se eliminaron por limitaciones
de espacio. Pueden solicitarse por correo electronico al autor
correspondiente.

CUADRO 1
Analisis de especificaciones paramétricas
H,: especificacion paramétrica perfecta
Anos 1995 1996 1997 1998 1999 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Estadistica 34,45% 3321% 47,62*% 64,03* 66,43* 52,54*% 66,76* 16,01%* 32,43%* 4509% 45,06% 65,92% 1543%* 54,10*

Fuente: elaboracion propia.

Nota: * y ** representan el rechazo de la hipdtesis nula con un 1% y un 5% de significacion, respectivamente.
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GRAFICO 1
Brasil: densidades no paramétricas para los valores ajustados
por factores de esfuerzo, 1995 y 2009
A. Educacién, 1995 B. Educacion, 2009
Distribucién de los valores ajustados Distribuci6n de los valores ajustados
2,0 Baio esfuera 1,54
= ’ W\— Sz |
1.5 1
z o 'z
g &
0,51
0,5 1
0.0 4 nmm 0,0 { Tl e LT
5 6 7 8
log (salario) log (salario)
C. Migracion, 1995 D. Migracion, 2009
Distribucién de los valores ajustados Distribucién de los valores ajustados
1,2
——  Bgj Z
=N _
1o o8] N\ A |
3 087 E 061
é 0,6 1 %
= 2041
0,4 1
0.2 0,2 1
0.0 1 T T 0.0 IR
5 6 7 8 9 4 5 6 7 8 9
log (salario) log (salario)
E. Situacion en el mercado laboral, 1995 F. Situacién en el mercado laboral, 2009
Distribucin de los valores ajustados Distribucién de los valores ajustados
1,2 4

Bajo esfuerzo
Alio esfuerzo

Densidad

Densidad

Bajo esfuerzo
Alto esfuerzo

5 6 7 8 9
log (salario)

G. Horas trabajadas, 1995

Distribucion de los valores ajustados

log (salario)

H. Horas trabajadas, 2009

Distribucion de los valores ajustados

1,0 . 1,0
——— Bajo esfuerzo B .
rrrrrrrrr Alfjo es]{terzo — E?tjz? ei;!;ueerrzz:
0817 0,8
3 -
2 0,67 =2 0,6 1
0.4 1 0,4 1
0.2 1 0,2 1
0,0 4 AT T 0,0 4

! L TN
5 6 7 8
log (salario)

Fuente: elaboracién propia.

6
log (salario)

INJUSTICIA DE LA DESIGUALDAD: FACTORES DETERMINANTES EN EL BRASIL, 1995 Y 2009 ¢ ANA CLAUDIA ANNEGUES,
ERIK ALENCAR DE FIGUEIREDO Y WALLACE PATRICK SANTOS DE FARIAS SOUZA



190

REVISTA CEPAL 115

ABRIL 2015

Un andlisis visual indica que se encontré una
aproximacion entre las curvas de la educacién como
criterio de desigualdad, ademas de una menor dispersion
en la distribucion de los individuos de la categoria de
alto esfuerzo. Con respecto a la migracién, se puede
percibir que la diferencia entre los grupos, tanto en 1995
como en 2009, es poco significativa y apenas varia de
un afio a otro.

Al considerarse la situacion en el mercado laboral, se
observa un aumento en la distancia entre las densidades,
con una leve reduccién de la dispersion de la curva
correspondiente al grupo de bajo esfuerzo. De forma
andloga, la diferencia entre las distribuciones atribuida
al factor de horas trabajadas se acrecento en el periodo,
sin grandes alteraciones en la forma de las curvas.

No obstante, es necesario realizar una cuantificacion
formal de las distancias entre las curvas sintetizadas en
el grafico 1, ademds de mostrar su evolucién durante
el periodo analizado. En el grafico 2 se representa la
evolucién de las distancias entre los valores ajustados de
los grupos de alto y bajo esfuerzo, para cada dimensién
del esfuerzo, a lo largo del periodo considerado!2.
Cualquier medida de entropia es util como indicador de
divergencia entre distribuciones y constituye, por lo tanto,
una medida de la desigualdad o concentracion de estas.

Al considerar la educacion como factor de esfuerzo,
los valores de las entropias disminuyen durante el periodo

12 Los valores de las entropias para cada afio de la serie se muestran
en el cuadro A.1 del anexo de este articulo.

GRAFICO 2

en conjunto. De 1995 a 2009, 1a distancia entre los grupos,
que habfa sido de poco més de 0,50 en 1997, cay6 a
un valor cercano a 0,36 en 2009, lo que indica que el
esfuerzo a través del aumento de nivel educacional ha
ido perdiendo importancia en la determinacién de las
diferencias de ingresos entre los individuos. Es decir,
los afios de estudio en 1995 (entropia = 0,41) suponian
un nivel de ingresos mayor que en 2009 (entropia =
0,35) con respecto a los individuos que tenian un nivel
educativo inferior.

En cuanto a la migracién, los valores de las
entropias son inferiores a los de las demds variables de
esfuerzo, lo que sugiere que esta variable tiene un bajo
poder explicativo. Asi, el hecho de que un individuo
sea migrante no se traduce en una mejora significativa
de sus ingresos.

Se puede encontrar una razén de esa escasa
repercusion de la migracién en el estudio de Assis, Costa
y Mariano (2012), en que se utilizan datos de migrantes
no naturales, migrantes de retorno y no migrantes de los
estados de Sao Paulo y Bahia, que sirven como referencia
para las regiones Sudeste y Nordeste, respectivamente.
Sus resultados indican que los migrantes de la regién
Nordeste, sobre todo los de retorno, tienen un nivel de
ingresos superior a los no migrantes, mientras que en
Sao Paulo se observa lo contrario, ya que los migrantes
de este estado son individuos que no han conseguido
espacio en un mercado local mas dindmico. Por lo tanto,
dado que para este estudio se utilizaron datos referentes al
Brasil, esos efectos pueden haberse anulado mutuamente,
de tal modo que, en conjunto, la migracién no haya

Evolucion de las entropias, 1995-2009
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representado una diferencia de salarios significativa
entre los grupos.

Por otra parte, durante el periodo aumentaron
las distancias (S,,) para las variables de situacién en
el mercado laboral y horas semanales trabajadas. Los
valores de las entropias para las horas trabajadas fueron
en todos los afios mayores que los valores asociados a
la situacién en el mercado laboral, lo que muestra la
mayor relevancia de la primera variable en comparacién
con la segunda en la explicacion de la desigualdad de
ingresos entre los grupos. La evolucidn de las entropias
con el paso del tiempo refleja una considerable variacion
de las distancias para ambas variables con respecto al
aflo inicial.

Paso 3. La pregunta principal en esta etapa es
qué impacto tiene la utilizacion de inferencias no
paramétricas en los indicadores de justicia. Figueiredo
y Netto Jinior (2014) proponen una estimacién de los
indices de desigualdad injusta en el periodo comprendido
entre 1995 y 2009. Los autores emplean, basicamente,
modelos paramétricos, aunque se aborden cuestiones
relacionadas con la endogeneidad de las ecuaciones
y la identificacién de los pardmetros. No es objeto
de este estudio proponer estimaciones mds robustas
para las medidas de desigualdad injusta, dado que las
inferencias puntuales, sean paramétricas o no, pueden
presentar sesgos.

Por lo tanto, solo se presenta la comparacion de
los indices de desigualdad injusta (véase el grafico 3)
calculados sobre la base de una especificacion paramétrica

GRAFICO 3

con estos mismos indicadores calculados a partir del
método no paramétrico!?.

Cabe destacar que, pese a que el comportamiento es
similar, el indice de desigualdad injusta calculado a partir
de la especificacion (2) presenta siempre un valor inferior
al calculado por minimos cuadrados ordinarios (MCO).
En resumen, hay una diferencia promedio del 10% entre
estas inferencias, de modo que el método paramétrico
tiende a sobrestimar el indice de desigualdad injusta.

Paso 4. Los resultados presentados hasta el momento
dependen de una hipétesis fundamental: la independencia
entre las variables de responsabilidad y de circunstancias.
Es decir, se postula que las horas de trabajo, la educacion,
la decision de migrar y la situacién en el mercado laboral
no se ven afectadas por las variables de circunstancia,
como los antecedentes familiares, el género o la raza.

Se recurre con frecuencia a esa suposicioén en
la bibliografia sobre la desigualdad de oportunidades
(véanse O’Neill, Sweetman, D. y Van de Gaer, 2001,
y Checchi y Peragine, 2009). Sin embargo, desarrollos
recientes de algunas teorias sobre justicia alertan sobre la
posibilidad de que los factores de responsabilidad y los
ajenos a la responsabilidad no sean independientes (Betts
y Roemer, 2005). El estudio de Bourguignon, Ferreira y
Menéndez (2007) constituye una destacada referencia

13 Véanse Almis (2008) y Almis y otros (2011) para obtener
informacion sobre el desarrollo del criterio de justicia y el indice de
desigualdad injusta.
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empirica para esa hip6tesis. Con datos sobre el Brasil,
estos autores demuestran que las circunstancias tienen
efectos directos e indirectos en la desigualdad total. El
efecto indirecto refleja la influencia de las circunstancias
en el esfuerzo. En resumen, las circunstancias son
responsables de cerca del 23% de la desigualdad total:
un 13% por efecto directo y un 10% por efecto indirecto.

Asi, es posible que en los resultados obtenidos hasta
entonces influyera la hipétesis de independencia entre
los dos conjuntos de variables. Por lo tanto, se precisa
un andlisis de robustez basado en un procedimiento
simple: debe aislarse el efecto de las circunstancias
en el esfuerzo, en particular en los afios de estudio, y
analizarse si la omision de las variables de circunstancias
afecta a las entropias!?.

Para los andlisis de robustez, se estima una ecuacion
en que los afios de estudio se expliquen mediante un
conjunto de variables ajenas a la responsabilidad. Se
obtiene asi el total de afios de estudio sin el efecto
de las circunstancias (afios de estudio menos afios de
estudio previstos por las variables); se calculan las
distancias de las entropias entre los grupos de bajo y
alto esfuerzo, considerando esta nueva variable y, por
ultimo, se comprueba si la distancia entre los dos grupos
es significativa.

Los datos utilizados en las estimaciones provienen
del suplemento social de la PNAD para 1996, donde

14 Este procedimiento también se emple6 para las restantes variables
de esfuerzo. Los resultados fueron similares a los de la variable de
afios de estudio y se eliminaron por falta de disponibilidad de espacio.

GRAFICO 4

se resumen las informaciones relacionadas con las
circunstancias de los individuos, tales como la educacion,
la escolaridad y la ocupacion de los padres de las
personas seleccionadas (antecedentes familiares). De ese
modo, para estos afios se usan las variables de esfuerzo
descritas anteriormente y, ademas, un vector de variables
de circunstancias, definido por: i) una variable ficticia
de raza, que adopta el valor 1 en el caso de las personas
no blancas (es decir, negras, mulatas e indigenas) y 0
para las personas blancas (blancas y asidticas); ii) una
variable ficticia para las regiones, que adopta el valor 1
si el individuo reside en las regiones mas dindmicas del
pais (Sur, Sudeste y Centro-Oeste) y 0 en caso contrario
(regiones Norte y Nordeste); iii) educacion del padre
y de la madre, expresada en afos de estudio, y iv) el
tipo de ocupacion del padre, segun las seis categorias
propuestas por Pastore y Silva (2000)!3.

En el grifico 4 se muestra la diferencia entre los
afios de estudio y los afios de estudio sin tener en cuenta
el efecto de las circunstancias (afios de estudio previstos).
Hay que destacar que el cédlculo de la entropia se realiza
a partir de la creacion de los grupos de bajo y alto
esfuerzo en la variable “afios de estudio previstos”. Se
consider6 bajo esfuerzo para los individuos con menos

15 Categorfas: 1) Nivel bajo inferior: labrador, pescador o lefiador,
entre otros; 2) Nivel bajo superior: obrero, empleado doméstico o
vigilante, entre otros; 3) Nivel medio inferior: albaiiil, electricista o
carpintero, entre otros; 4) Nivel medio medio: vendedor ambulante,
viajante o gerente de primer nivel, entre otros; 5) Nivel medio superior:
asesor, gerente de alto nivel o director, entre otros, y 6) Nivel alto:
gran proprietario, magistrado u otra ocupacién de nivel superior.

Brasil: diferencia entre los afnos de estudio y los anos de estudio previstos, 1996
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de 5 anos de estudio previstos (contemplando las dos
primeras modas de la curva de trazo discontinuo) y alto
esfuerzo para los demds. El resultado para la entropia,
de 0,4023, indica que no se ha producido una reduccion
significativa, si se compara con la entropia para el afio
1996, sin considerar las variables de circunstancias

IV

Discusion de los

De acuerdo con lo ya sefialado, las medidas de entropia
representan una medida de desigualdad de esfuerzo entre
los individuos. Al aislarse el efecto de cada variable,
se intenta comprobar su poder explicativo acerca de
las diferencias de ingresos entre los grupos, cuya
cuantificacion viene dada por el valor de la distancia
entre las distribuciones.

Algunos de los resultados obtenidos deben destacarse
por sus implicancias tedricas y practicas; una de ellas
es la reduccion de la desigualdad cuando se considera
la educacién como un factor de esfuerzo. El papel de
la educacién en la distribucién de los ingresos puede
contribuir a que se amplien o se reduzcan las brechas
entre los individuos, dependiendo de su grado de retorno
y de la composicidn de la poblacién por nivel educativo.
Ferreira y otros (2006), al describir la estructura de la
desigualdad de los ingresos en el Brasil, sugieren que la
reduccién de la desigualdad total correspondiente a las
diferencias educativas refleja la expansion de la educacion
de la fuerza laboral. Probablemente, el aumento de la
oferta relativa de personas con enseflanza primaria y
media provocé un descenso de la tasa media de retorno
de la educacién, con lo que se redujo la diferencia
salarial entre esas personas y las de baja calificacién
(Menezes-Filho, 2001).

Otro factor que puede explicar ese resultado es
la expansion de programas sociales de transferencias
y el hecho de que se hayan centrado en las personas
mds pobres. Dado que muchos de los individuos de
ese segmento de la poblacién tienen pocos afos de
escolaridad, los ingresos de las personas del grupo
de bajo esfuerzo se elevaron durante el periodo, por
lo que la distancia con el grupo de mayor esfuerzo
(mayor nivel de estudios) disminuyé. Otro posible
motivo de la reduccién de la distancia entre las curvas
puede relacionarse con el descenso de la calidad de
la educacion. Aunque las politicas educacionales han

(entropia = 0,4447). En ese sentido, aun teniendo en cuenta
de que no exista independencia entre los dos conjuntos de
variables, de esfuerzo y de circunstancias, no se observa
una alteracioén destacable en la distancia entre los dos
grupos de esfuerzo, lo que demuestra la plausibilidad
de los resultados presentados en los pasos 1 a 3.

resultados

permitido ampliar el promedio de afios de estudio de
la poblacién, ello no garantiza necesariamente una
mayor calificacién ni, por lo tanto, tampoco aumentos
salariales significativos.

La evolucién de la situacién en el mercado laboral
revela un aumento de las diferencias de ingresos entre
trabajadores formales e informales. En general, se cree
que el hecho de que el sector formal ofrezca mayores
salarios se debe a sus caracteristicas intrinsecas. Sin
embargo, estudios como los de Menezes-Filho, Mendes
y De Almeida (2004) muestran claras evidencias de
que existe un sesgo de autoseleccion, lo que indica
que la razén por la que el sector formal ofrece mejores
salarios se vincula sobre todo a atributos individuales
no observables de los propios trabajadores.

Los resultados obtenidos también pueden analizarse
a la luz de algunas politicas gubernamentales. Entre
estas destacan las que han promovido los programas
sociales de transferencias, como Bolsa Familia, y los
mecanismos de valorizacién del salario minimo, usados
como instrumentos para reducir las disparidades de
ingresos y la pobreza. No obstante, pese a la disminucién
de la desigualdad en los dltimos afios en el Brasil, en
algunos estudios se cuestiona la influencia efectiva que
puedan haber tenido en esa mejora los incrementos del
salario minimo por parte del gobierno (Barros, Carvalho
y Franco, 2006) y la contribucién del programa Bolsa
Familia (Soares, 2006).

Con respecto al salario minimo, desde la
implementacién del Plan Real se registraron aumentos
sucesivos practicamente todos los afos. Sin embargo,
estas alzas reales han resultado ineficaces desde el
punto de vista de la redistribucion, dado que la mayoria
de las personas que reciben un salario minimo no son
consideradas pobres segin la definicién del criterio de
pobreza en el Brasil (Saboia, 2006). Un ejemplo de
esta situacion se da en la region Nordeste, donde una
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parte significativa de los trabajadores perciben ingresos
inferiores al salario minimo y, por lo tanto, no se benefician
de los aumentos de este (Instituto de Investigacion
Econémica Aplicada (1PEA). Segtiin Giambiagi y Franco
(2007), en el mismo periodo se redujo el ingreso medio
real de los trabajadores.

Entre 1995 y 2009 se registr6 casi anualmente
un aumento salarial superior al de la productividad
(incremento del piB per cdpita). En 1997, el ajuste
del salario minimo fue de un 7%, mientras que la
productividad creci6 en torno del 3%. Ese mismo afio se
observé el valor de entropia minimo con respecto a las
horas trabajadas como factor de esfuerzo. Eso confirma
la idea de que, dadas las circunstancias, son pocos los

\Y%

incentivos para aumentar la calificacion y mejorar la
situacion en el mercado laboral.

No obstante, la politica del salario minimo afecta
significativamente al mercado laboral, pero sobre todo
a los trabajadores del sector informal de la economia
(Menezes-Filho, Rodrigues y De Souza, 2009). En
suma, los ajustes del salario minimo pueden contribuir
alareduccion de la pobreza, si bien es posible observar
efectos negativos en el mercado laboral cuando los ajustes
son superiores a los aumentos de productividad de los
asalariados. Maloney (2000) afirma que el salario minimo
es también un determinante importante del empleo y de
los salarios en el sector informal de la mayoria de las
economias latinoamericanas.

Consideraciones finales

En este articulo se ha analizado la evolucién de la
desigualdad de oportunidades en el Brasil entre 1995 y
2009, condicionada a un conjunto de variables de esfuerzo.
Para tal efecto se han utilizado datos de las encuestas
nacionales de hogares (PNAD) del periodo, siguiendo
un enfoque no paramétrico presentado en Racine y Li
(2004), tanto para la estimacién de la funcién de los
ingresos como para la determinacién de la distribucién
de estos entre los individuos. Se crearon dos grupos, uno
de bajo esfuerzo y otro de alto esfuerzo, y se evalué la
desigualdad entre ambos empleando medidas de entropia
de la distancia entre sus niveles de ingresos.

Los resultados muestran una reduccién del poder
explicativo de los afios de estudio en la diferencia de
ingresos entre los grupos, asi como una participacion

poco significativa de la migracién. El andlisis de robustez
para 1996, realizado sobre la base de informaciones
del suplemento social de la PNAD de ese afio, reveld
que la omisién para los otros afios de las variables de
circunstancias, tales como los antecedentes familiares, no
alter¢ significativamente los resultados, lo que corrobora
la plausibilidad de la estrategia utilizada. Algunos avances
para mejorar el presente estudio serian: la exploracion de
los verdaderos motivos de la pérdida de poder explicativo
de la variable de la educacién en la desigualdad de
los ingresos; la exploracién de politicas dptimas para
la reduccién de la desigualdad de oportunidades y el
estimulo de las diferencias a través del esfuerzo, asi
como la profundizacién de las discusiones relativas a
los criterios de justicia aplicados en el caso del Brasil.
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ANEXO
CUADRO A.1
Entropias
Factores de esfuerzo
Afios Situacién en el
Educacion Migracién Horas trabajadas
mercado laboral
1995 0,4151* 0,1061%* 0,1535% 0,3428%*
1996 0,4447* 0,0905%* 0,1253* 0,2664*
1997 0,5094* 0,0616* 0,1361* 0,2175%*
1998 0,4358* 0,0825%* 0,1580%* 0,3179%*
1999 0,4240%* 0,0736%* 0,2055%* 0,3726%*
2001 0,4039* 0,0701* 0,2122%* 0,3795%*
2002 0,3816%* 0,0580%* 0,2171%* 0,3916*
2003 0,3814* 0,0588* 0,2210%* 0,3999*
2004 0,3954% 0,0505* 0,2554% 0,4109*
2005 0,3994: 0,0510* 0,2874 0,4234%
2006 0,36027* 0,0596* 0,28807* 0,4246*
2007 0,3567* 0,0534%* 0,2898* 0,4456*
2008 0,3865°%* 0,0548* 0,3085%* 0,4546*
2009 0,3594* 0,0530* 0,2955%* 0,4654*
Fuente: elaboracién propia.
Nota: * indica valores significativos al 1%.
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