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Resumen

Modelo multinivel como herramienta para el análisis interseccional de los da-

tos de la Encuesta Nacional de Uso del Tiempo 2020-2021

La interseccionalidad establece que la superposición de factores como el género, la etnia o la

zona donde se habita configuran desigualdades sistémicas, siendo un concepto muy utilizado

en economı́a y poĺıtica como un enfoque para el análisis de datos poblacionales, puesto que

permite evaluar el nivel de afectación a los grupos sociales de situaciones espećıficas como

una pandemia, el aumento del desempleo, la violencia, entre otros. Por tanto, se propone

la construcción de un modelo multinivel con los datos de la Encuesta Nacional de Uso del

Tiempo - ENUT 2020-2021, utilizando dichos factores interseccionales como variables de

agrupamiento para modelar el número de horas utilizadas para trabajos no remunerados

como la variable respuesta. Además, se realiza la comparación con los resultados obtenidos

al aplicar a estos mismos datos la descomposición Oaxaca-Blinder, utilizada usualmente para

procesos de análisis con enfoque interseccional. Se espera que los resultados puedan aportar

información relevante para la construcción de poĺıticas públicas con enfoques interseccional

y de género en el páıs.

Palabras clave: modelo multinivel, análisis interseccional, descomposición Oaxaca-Blinder,

ENUT.

Abstract

Multilevel model as a tool for the intersectional analysis of data from the Na-

tional Time Use Survey 2020-2021

Intersectionality posits that overlapping factors such as gender, ethnicity, and geographic

location create systemic inequalities. This concept is widely used in economics and politics

as a framework for analyzing population data, as it allows for evaluating different levels of

impact on specific social groups in particular situations, such as a pandemic, rising unem-

ployment, or violence. Therefore, we propose constructing a multilevel model using data from

the Colombian Time Use Survey (ENUT, acronym in Spanish) 2020-2021, employing these

intersectional factors as grouping variables to model the number of hours spent on unpaid

work as the response variable. Additionally, a comparison is made with the results obtained

by applying the Oaxaca-Blinder decomposition commonly used in intersectional analysis.

The results are expected to provide relevant information for constructing public policies in

the country with intersectional and gender-based approaches.

Keywords: Colombian Time Use Survey, Intersectional analysis, Multilevel model, Oaxaca-

Blinder decomposition
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1. Introducción

Crenshaw (1989) desarrolla el concepto de interseccionalidad que busca explicar como la

interacción entre el género, la raza e incluso otras categoŕıas de diferenciación en la vida de

las personas como la religión, afectan las prácticas sociales, poĺıticas y culturales; siendo aśı

que las personas pueden ser objeto de privilegio, afectación o discriminación por sus carac-

teŕısticas, puesto que como señala Symington (2004) El análisis interseccional nos ayuda

a visualizar cómo convergen distintos tipos de discriminación dada la intersección o super-

posición de identidades. Más aún, nos ayuda a entender y a establecer el impacto de dicha

convergencia en situaciones de oportunidades y acceso a derechos, y a ver cómo las poĺıticas,

los programas, los servicios y las leyes que inciden sobre un aspecto de nuestras vidas están

inevitablemente vinculadas a los demás.

En Colombia, el concepto de interseccionalidad en la ley comenzó a ser evocado posiblemente

desde la sentencia T-799 de 2011 de la Corte Constitucional, que garantiza el derecho de

toda persona a acceder a la justicia en condiciones de igualdad. El DANE, desde 2020, ha

adoptado un enfoque diferencial e interseccional en sus procesos estad́ısticos. El enfoque dife-

rencial permite analizar e informar sobre grupos poblacionales con caracteŕısticas espećıficas

(género, etnia, discapacidad, etc.), mientras que el enfoque interseccional identifica cómo

dos o más de estas caracteŕısticas se combinan para aumentar la desigualdad. Al incorporar

ambos enfoques, el DANE busca que la información obtenida sea útil para crear polÃticas

públicas más efectivas y construir una sociedad más equitativa.

Ahora, la Encuesta Nacional de Uso del Tiempo realizada por el DANE, cuyo objetivo es

generar información sobre el uso del tiempo de la población mayor de 10 años en trabajos

remunerados o no y en asuntos personales, permite realizar un análisis de la información

recolectada desde un enfoque interseccional que podŕıa ayudar a comprender las causas que

generan desigualdades en el número de horas invertidas en trabajos no remunerados y am-

pliando el alcance, incluyendo la información sobre los ingresos persividos por las personas

encuestadas, se pueda estudiar la desigualdad salarial que actualmente existe en el páıs y aśı

adoptar medidas que tiendan a cerrar estas brechas.

Por otro lado, al construir modelos que permiten el estudio de información sobre una pobla-

ción determinada, es deseable que estos sean de fácil interpretación y costo computacional

mı́nimo, lo cual repercute en que si se tienen variables de caracteŕısticas sociales, culturales,
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étnicas, entre otras el tratamiento más común sea incluirlas como variables de control, aislan-

do el efecto de cada una de ellas para identificar que tanto influyen en la variable respuesta

al mantener todo lo demás constante. Pero, esto impide aplicar el enfoque interseccional

para la comprensión de la información, puesto que precisamente, estas caracteŕısticas no son

independientes entre si, por tanto, se hace necesario incluir un principio multiplicativo de

la desigualdad, es decir, no sólo se consideren los efectos de cada uno de los atributos que

componen la intersección sino que además, se identifique el efecto de su interacción. La des-

composición de Oaxaca-Blinder ha sido desarrollada precisamente teniendo en cuenta esta

necesidad.

Adicionalmente, desde la década de los noventa, la investigación cient́ıfica en las áreas de las

humanidades ha ido introduciendo los modelos multinivel como herramienta fundamental

para sus estudios y se han propuesto diferentes caminos para afrontar una regresión que ten-

ga en cuenta la existencia de covarianzas y correlaciones. De hecho, existe amplia literatura

sobre el tema y como lo señala Draper (1995), estos modelos jerárquicos permiten expresar,

comparar y estudiar las teoŕıas acerca de las relaciones estructurales entre variables pertene-

cientes a distintos niveles en la jerarqúıa, sin olvidar la autocorrelación existente en los datos.

La teoŕıa multinivel comienza su desarrollo desde 1925 con Fisher, quien incorpora la posi-

bilidad de analizar datos de naturaleza anidada en el marco del análisis de varianza y que

a partir de alĺı son muchos los teóricos que han ampliado las posibilidades de estos mo-

delos, que con el desarrollo de herramientas computacionales más potentes han permitido

utilizar de manera más amplia y frecuente dichos modelos, desarrollando otros métodos de

estimación como la máxima verosimilitud completa o restringida usando el algoritmo Fisher

Scoring, los mı́nimos cuadrados generalizados iterativos y otros basados en cadenas de Mar-

cov Monte Carlo (MCMC) y Gibbs Sampling. En esta propuesta se realiza una consulta

amplia sobre estos métodos y se opta por la estimación por máxima verosimilitud a través

de la aproximación de Laplace.

Por tanto, este trabajo busca aportar un camino, a partir de la teoŕıa de los modelos multi-

nivel, que permita incluir las interacciones de las variables que miden caracteŕısticas sociales

sin que esto repercuta en un problema de sobredimensionar los efectos aditivos y minimizar

los efectos multiplicativos. Además, compara los resultados obtenidos con el modelo multi-

nivel construido con los obtenidos utilizando la descomposición de Oaxaca-Blinder.

El documento está organizado de la siguiente forma: en el caṕıtulo 2 se resumen algunos

de los trabajos aplicados que permiten orientar la discusión del presente trabajo, además

del marco teórico con los conceptos generales de la teoŕıa de los modelos multinivel y la

descomposición de Oaxaca Blinder (OB). En el caṕıtulo 3 se explica de manera puntual la

teoŕıa utilizada para la construcción del modelo multinivel propuesto y en el caṕıtulo 4 se
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presenta la aplicación del modelo a los datos de la Encuesta Nacional de Uso del Tiempo -

ENUT- 2020-2021 junto con la descomposición de Oaxaca-Blinder. Por último, en el caṕıtulo

5 las conclusiones y trabajos futuros.
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En este caṕıtulo se presentan antecedentes de investigaciones en Colombia y otros páıses del

mundo donde se ha utilizado la descomposición de Oaxaca-Blinder y los modelos multinivel

para el análisis de información en los ámbitos educativo y socieconómico, con el objetivo

de revisar las propuestas realizadas por diferentes autores y tener presente las diferentes

estructuras que pueden presentarse en una base de datos. Dado que el presente trabajo es

una propuesta de aplicación y no busca formular o proponer nuevas metodoloǵıas. Además,

se expone de manera general la teoŕıa de los modelos multinivel, los diferentes métodos

de estimación según la estructura de la información y la metodoloǵıa para el análisis de

diferencias entre dos grupos poblacionales denominada descomposición de Oaxaca-Blinder.

2.1. Antecedentes

Se ha mencionado la existencia de un gran número de aplicaciones de los modelos multinivel

y de la descomposición de Oaxaca-Blinder para estudiar la variación en los resultados de

procesos educativos de una población, las diferencias salariales o el tiempo utilizado para

alguna actividad espećıfica, entre otros temas. A continuación, se presenta un resumen de di-

ferentes art́ıculos de interés para este estudio enfocados en la aplicación de la descomposición

de Oaxaca-Blinder, los modelos multinivel y los modelos multinivel cuya variable respuesta

tiene distribución Gamma.

Análisis de la brecha de aprendizaje entre ind́ıgenas y no ind́ıgenas en la

enseñanza primaria en México: este art́ıculo de Blanco (2019) estima el peso rela-

tivo que tienen los factores socieconómicos, escolares y culturales sobre el aprendizaje

de los alumnos ind́ıgenas en México, para ello utiliza los datos del Plan Nacional para

la Evaluación de los Aprendizajes 2015 y plantea un modelo multinivel con variable

dependiente los puntajes estandarizados de las pruebas de lenguaje y matemáticas y

dos niveles (estudiante y escuela) y para la descomposición de OB utiliza los grupos

ind́ıgena y no ind́ıgena, utilizando las mismas variables que en el modelo multinivel,

dentro de los resultados obtenidos se encuentra que una parte importante de las dife-

rencias se explica por el porcentaje de alumnos ind́ıgenas en las escuelas, las cuales se

reducen significativamente cuando se controlan los factores socieconómicos.

Medición del trabajo decente en México: esta tesis doctoral de Arredondo (2020)

analiza los determinantes y las dinámicas del trabajo decente en México entre 2006 y
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2019 y para ello utiliza un modelo multinivel de 3 niveles (individuo, rama y entidad

federativa), con los resultados encontrados se concluye que si bien el nivel individual

es el de mayor peso en la varianza de la variable dependiente, las ramas y la entidad

federativa determinan un tercio de la variabilidad en el acceso a un trabajo decente, lo

cual ratifica la importancia de trabajar este tipo de modelos cuando la información está

jerarquizada de manera natural. Particularmente, señala elementos relevantes como que

los jóvenes son el grupo más sensible a las diferencias en los niveles del PIB per cápita.

¿Coexisten los fenómenos de discriminación salarial y segmentación ocupa-

cional hacia las minoŕıas étnico-raciales residentes en Santiago de Cali?: La

investigación realizada por Astorquiza (2015) contrasta las hipótesis de discriminación

salarial y segmentación ocupacional por condición étnico-racial en Cali, Colombia, pa-

ra ello emplea la descomposición OB y un modelo loǵıstico multinomial. Dados los

resultados se evidencia que el 56,3% de las brechas salariales se explican por hetero-

geneidades en las caracteŕısticas propias de los individuos, mientras que el 39.26% se

relaciona con el efecto discriminación. Además, que la probabilidad de realizar ocupa-

ciones catalogadas como de minoŕıas étnicas es más baja (6.9%) en comparación con

ocupaciones mixtas (25.6%) y de no étnicos (67.5%). Es decir, las minoŕıas étnicas de

Cali afrontan ambos fenómenos de discriminación.

Una nueva mirada teórica y metodológica a diferencias de género en pruebas

de matemática: Razonamiento, actitudes psicosociales y modelos multinivel

en este art́ıculo desarrollado por Montero et al. (2021) se presenta una aplicación de

los modelos multinivel para estudiar las posibles diferencias a favor de los hombres en

pruebas estandarizadas de contexto matemático en la Universidad de Costa Rica y del

Bachillerato de la Educación Formal, siendo el puntaje obtenido la variable respuesta.

Los resultados sugieren inequidades basadas en género.

El dilema de ”Shrinkage” o fenómeno de encogimiento en modelos mixtos,

una comparación entre los enfoques bayesiano y frecuentista: esta investiga-

ción realizada por Céspedes (2021) como tesis de grado para la maestŕıa en estad́ıstica

de la Universidad de Costa Rica, presenta la base teórica que soporta los paquetes utili-

zados por el software R para el ajuste de modelos multinivel generalizados, comparando

los resultados obtenidos al utilizar tanto opciones frecuentistas como bayesianas.

2.2. Generalidades modelos multinivel

2.2.1. Regresión clásica vs regresión multinivel

En las investigaciones realizadas en las áreas de la salud (por ejemplo Pérez, 2012 ), eco-

nomı́a, educación, entre otras, es usual encontrar datos con estructuras de anidamiento o
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agrupación, conocidas en la estad́ıstica como estructuras jerárquicas. Es aśı como, desde los

años 50 se pueden ver avances en la teoŕıa estad́ıstica que luego terminaŕıan aportando al

desarrollo de los modelos multinivel, cuyo uso comenzó a ser más frecuente en la década de

los 80, con investigaciones relacionadas con la eduación .

De manera general, un modelo multinivel es una regresión en la que sus coeficientes tienen un

modelo de probabilidad, de tal forma que los niveles superiores tienen sus propios parámetros

(conocidos como hiperparámetros para el modelo general) que también se estiman a partir

de los datos.

Sin embargo, es importante señalar la diferencia con los modelos clásicos, ya que en estos

también se puede tener coeficientes variables a través de variables indicadoras, pero el re-

sultado obtenido es diferente frente a lo realizado a partir de modelos multnivel puesto que

en este caso lo que se modela es la variación entre los grupos, es decir, los elementos que

permiten diferenciar la estructura de un modelo multinivel son sus coeficientes variables y

el modelo para dichos coeficientes que incluyen predictores de grupo. Además, en términos

prácticos, la regresión multinivel no requiere de la identificación de una categoŕıa base en

las variables para incluir todas sus categoŕıas, puesto que lo que se hace es modelar las va-

riables predictoras por una distribución del nivel al que pertenecen y esto evita problemas

de colinealidad. Dentro de la literatura, otras formas de mencionar a los modelos multinivel

son los modelos de efectos aleatorios o de efectos mixtos, llamando a los coeficientes de la

regresión efectos aleatorios.

En la tabla 2-1 se presenta un resumen de algunas caracteŕısticas básicas de los modelos

clásicos y los modelos multinivel.

Regresión clásica Regresión multinivel

* Permite la predicción para variable respuesta continua o discreta.

* A través de transformaciones se pueden ajustar relaciones no lineales.

* Se pueden incluir predictores categóricos usando variables indicadoras.

* Requiere supuestos más fuertes, como la aditividad, linealidad,

independencia, varianzas iguales y normalidad.

* Mide la variación a nivel individual y de grupo.

* permiten modelar la heterogeneidad, es decir, la variabilidad en los

efectos de las variables predictoras entre los grupos.

* Estima los coeficientes de regresión para grupos particulares.

* Modelan expĺıcitamente la dependencia entre observaciones dentro

de los grupos, lo que evita la violación del supuesto de independencia

de las regresiones clásicas.

* Son más adecuadas para datos con estructuras jerárquicas

o anidadas, donde la variabilidad entre grupos es importante.

Tabla 2-1.: Caracteŕısticas regresiones clásica y multinivel

Identificar la estructura jerárquica de los datos conlleva a que dentro de una misma agru-

pación los datos no sean necesariamente independientes entre ellos, incumpliendo aśı uno de

los principios básicos para los métodos de regresión tradicionales y es alĺı, donde se requiere

aplicar nuevos métodos a partir de la estructura multinivel, algunos de ellos son: Análisis de

regresión de efectos aleatorios multinivel, Modelos de efectos mixtos, Modelos de coeficientes
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aleatorios o Modelos jerárquicos, entre otros.

Además, uno de los desaf́ıos al hacer inferencias a partir de un modelo multinivel es no caer

en algún tipo de falacia que generen conclusiones erróneas, en la tabla 2-2 se señalan las

más frecuentes.

Falacias más frecuentes durante

la inferencia en los modelos multinivel
¿Qué ocurre?

“falacia atomista” Se realiza inferencias en un nivel más alto que el de los datos que se utilizan para ello.

“falacia ecológica” Se realizan inferencias en un nivel inferior a partir de información de un nivel superior.

“falacia socioloǵıstica”
Se hace inferencia sobre un nivel a partir de las variables de ese nivel,

pero sin incluir información relevante de niveles inferiores.

“falacia psicoloǵıstica”
Se hace inferencias sobre los individuos con información del nivel más bajo,

pero sin incluir variables relevantes de un nivel superior o grupo.

Tabla 2-2.: Falacias al hacer inferencias con modelos multinivel

2.2.2. Elementos fundamentales para el desarrollo de un modelo

multinivel

Construir modelos multinivel resulta más importante cuando se acerca mucho a un modelo de

agrupación completa (aśı sea solo para algunos grupos), es decir, a una única regresión clásica

que ignora completamente la información de los grupos generados por un nivel superior,

incluyendo las variables predictoras propias de ese nivel como parte de las variables del nivel

individual. Además, si la desviación estándar estimada del intercepto σ̂β0 es pequeña indicará

que los grupos son similares entre si y las estimaciones estarán más agrupadas. Con base

en el libro de Roback and Legler (2007), se presenta la estructura general de los modelos

multinivel.

Estructura de la información. La estructura de la base de datos es jerárquica, lo cual

significa que los datos son tomados en varios niveles, es decir, se tiene información

de la unidad de observación (individuos) que conformarán el primer nivel (también

conocido como micro nivel), estas unidades de observación se encuentran anidadas o

no en un nivel superior o segundo nivel quien también tendrá variables relacionadas y

aśı sucesivamente con tantos niveles superiores como se dispongan.

Tipos de variables. además de definir la naturaleza de los datos (continua, discreta,

nominal u ordinal), se tiene en cuenta el propósito del estudio (variables explicativas

y de respuesta) y la unidad de análisis de la que se obtiene la información (variables a

nivel individual, a nivel grupo o contextuales). Adicionalmente, es importante señalar

que, en este tipo de modelos, las variables de respuesta se miden en el nivel más bajo,

es decir, a nivel individual, mientras que las variables explicativas se miden en todos

los niveles.
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Correlación intraclase (ICC, por sus siglas en inglés). Es un indicador que da cuenta

de la homogeneidad interna de los grupos, es decir, es una medida de la similitud entre

las unidades del nivel más bajo y de las diferencias entre las unidades de los niveles

más altos. Cuanto menor sea la varianza dentro de los grupos, mayor será el ı́ndice de

correlación intraclase.

Efectos fijos vs efectos aleatorios. Cuando todos los tratamientos están presentes en

la muestra decimos que es de efectos fijos, de lo contrario, si se escoge una muestra

aleatoria de entre todos los tratamientos, entonces es de efectos aleatorios.

Algunos criterios utilizados para definir la pertinencia del trabajo con efectos fijos son:

cuando los coeficientes a nivel de grupo (nivel superior) son de interés o cuando se

tienen todos los grupos posibles dentro de la base de datos. Algunos criterios para el

caso de efectos aleatorios son: cuando el interés radica en los individuos (nivel inferior)

o no se tienen todos los grupos posibles dentro de la base de datos.

Cuando se trabaja con efectos fijos, los β se estiman condicionados a una varianza a

nivel de grupo σβ = ∞. Cuando se trabaja con efectos aleatorios se estiman condicio-

nando a σβ estimada a partir de los datos.

Variables fijas y aleatorias. Una variable aleatoria es la que toma sus valores de una

distribución de probabilidad, es decir, tiene una media y una varianza (conocida o no),

por otro lado, una variable fija es aquella en la que sus valores son conocidos.

Coeficientes fijos y aleatorios. Cuando se hace una regresión lineal y se estiman los

parámetros (intercepto y pendiente) y estos valores son iguales para todos los grupos,

se habla de coeficientes fijos, en cambio, cuando estas estimaciones se distribuyen según

una función de probabilidad se dice que los coeficientes son aleatorios. Cabe recalcar

que estos coeficientes aleatorios solo ocurren en el nivel superior del que han sido

medidos.

Ahora, se presenta un resumen de la teoŕıa estad́ıstica de los modelos multinivel a partir del

desarrollo presentado en el libro de Gelman y Hill (2007) .

2.2.3. Desarrollo estad́ıstico modelos multinivel

Para construir el modelo se suponen datos jerarquizados en dos niveles, sin embargo, su

generalización a más niveles es inmediata. El primer paso es la construcción de un modelo

para los coeficientes de la regresión y se utiliza la notación xi como la variable predictora

del nivel más bajo donde están los individuos a estudiar con el sub́ındice i que representa

a cada uno de los individuos, es decir, i = 1, 2, ..., nj con nj el número total de individuos

de cada grupo, puesto que el tamaño de cada grupo no es necesariamente igual, además se

mide la variable respuesta y; uj representa la variable predictora del nivel superior, siendo



2.2 Generalidades modelos multinivel 9

j el sub́ındice que representa el grupo de nivel superior que está indexado a los individuos,

con j = 1, ..., J el número de grupos en el nivel superior.

Modelo de intercepto variable. Se escribe el modelo en el cual las regresiones tienen la

misma pendiente para cada grupo del nivel superior y únicamente vaŕıa el intercepto.

En este tipo de modelo se asume que la relación entre la variable respuesta y y cada

predictor x es la misma para cada grupo del nivel 2, es decir, la pendiente β es fija

entre los grupos.

yij = β0j + βxij + ϵij , con i = 1, .., nj

β0j = β0 + η0j , con j = 1, .., J
(2-1)

Donde ϵij y η0j son los errores independientes para cada uno de sus respectivos niveles

y se distribuyen normal con media 0 y varianza σ2
e y σ2

η0
respectivamente.

Modelo con pendiente variable. Cuando se supone variablidad entre los grupos, el

coeficiente pasa a ser variable aleatoria en el nivel superior, es decir:

yij = β0 + β1jxij + ϵij , con i = 1, .., nj

β1j = β1 + η1j , con j = 1, .., J
(2-2)

Donde ϵij y η1j son los errores independientes para cada uno de sus respectivos niveles

y se distribuyen normal con media 0 y varianza σ2
e y σ2

η1
respectivamente.

Modelo de intercepto y pendiente variables. En este caso el número de coeficientes para

ambos niveles aumenta, además de que la variabilidad se distribuye, pues se debe tener

en cuenta la posible correlación entre elementos del mismo nivel. De manera general:

yij = β0j + β1jxij + ϵij , con i = 1, .., nj

β0j = β0 + η0j , con j = 1, .., J

β1j = β1 + η1j

(2-3)

Donde η0j es la varianza en los interceptos en los diferentes grupos, η1j la variabilidad

de los coeficientes de regresión para las variables predictoras para los distintos grupos,

es decir:

Yij = β0 + β1xij︸ ︷︷ ︸+ η1jxij + η0j + ϵij︸ ︷︷ ︸
Parte fija Parte aleatoria

(2-4)

Con E(β0j) = β0, E(β1j) = β1, E(η0j) = E(η1j) = 0, V (η0j) = σ2
η0
, V (η1j) = σ2

η1
,

V (ϵij) = σ2
ϵ y cov(η0j, η1j) = ση01 . La parte fija requiere la estimación de los β y la

parte aleatoria la estimación de las varianzas y covarianzas entre los efectos aleato-

rios, que tiene 3 parámetros a estimar: la varianza poblacional de la distribución de

los interceptos dados los grupos σ2
0, la varianza poblacional de la distribución de las

pendientes asociadas a las variables predictoras del nivel 1 σ2
1 y la covarianza entre las

distribuciones de ambos efectos aleatorios σ10.
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Niveles. Es importante tener presente las diferentes estructuras que pueden tener los

datos, si bien, algunas de ellas pueden tener anidamientos que permite hablar con cla-

ridad de jerarqúıas, otras, pueden agruparse a partir de factores que no están anidados

entre ellos, un ejemplo común es cuando se habla de años y ubicación. Adicionalmen-

te, se habla de la existencia de jerarqúıas en el propio modelo, de tal forma que los

parámetros de las regresiones de niveles inferiores son controladas por los parámetros

(o hiperparámetros) de los niveles superiores.

2.2.4. Supuestos de un modelo multinivel

Los errores se distribuyen normal con varianzas iguales entre grupos, esto es homoce-

dasticidad: ϵ ∼ N(0, σ2)

Los componenetes aleatorios y el valor previsto son ortogonales.

Los residuos se distribuyen normal: eij ∼ N(0, σ2
e)

2.2.5. Análisis de los modelos multinivel

Sea el modelo más simple:

yi ∼ N(β0j + βxi, σ
2
y)

de tal forma que los β0j se ajustan a las estimaciones por el método de máxima verosimilitud,

lo cual corresponde a los interceptos ajustados en un modelo separado para cada categoŕıa

del nivel spuerior, con la restricción de que el coeficiente de la pendiente β es igual en todos

los modelos. Cabe señalar que la diferencia de este modelo con uno de agrupación completa

es que en el segundo caso los β0j se fijan en un valor igual para todos los grupos, en cambio,

en el primer caso a los β0j se les asigna una distribución de probabilidad tal que:

β0j ∼ N(µβ0 , σ
2
β0
)

para j = 1, ..., J y µβ0 , σ
2
β0

estimados de los datos.

Tratamientos usuales

Para modelar bases de datos con estructuras jerárquicas usualmente se parte de 4 formas

diferentes, que son:

Modelo de agrupación completa: se refiere a la construcción de una única regresión

clásica que se ajusta a todos los datos ignorando la variación entre los grupos.

Modelo sin agrupar: es una regresión clásica que incluye indicadores de grupo pero no

variables predictoras de ese nivel, es decir, no realiza un modelo para los coeficientes

del nivel superior, esto genera un problema de sobreajuste.
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Modelos separados: realiza una regresión clásica para cada grupo, por tanto, no es

posible aplicar este método cuando el número de datos con el que se cuenta de un

grupo particular es muy pequeño.

Análisis en dos pasos: se inicia construyendo modelos separados o no agrupados y

luego, se ajusta una regresión clásica para el nivel de grupo (o superior) usando los

coeficientes estimados para cada grupo como los nuevos datos.

Usualmente, en los modelos de niveles múltiples se realiza un proceso iterativo que inicia

con la construcción de modelos separados, luego realiza un análisis en dos pasos y con estos

resultados del nivel superior finalmente hace modelos separados que gúıan las estimaciones

de los coeficientes que vaŕıan.

Análisis a nivel individual y grupal del modelo

Coeficiente de correlación intraclase -ICC-: Una de las herramientas que se utiliza con

frecuencia para estimar la varianza entre categoŕıas de un nivel superior es el ratio

(o razón) σ2
β0
/σ2

y, donde σ2
β0

es la varianza entre grupos y σ2
y es la varianza dentro de

los grupos. Además, los valores relativos de la varianza de los individuos y a nivel de

grupos se expresan usando la correlación intraclase:

σ2
β0

σ2
β0

+ σ2
y

donde si este valor es igual a cero significa que los grupos del nivel superior no dan

información y si este valor es igual a 1 entonces todos las categoŕıas de dicho nivel son

iguales. En este caso, la correlación intraclase se puede interpretar como el grado de

semejanza entre individuos de un mismo grupo.

Test de Wald: permite medir la significación de un predictor a través del conciente

entre el estimador del parámetro y su desviación estándar, esto es: z = β̂
σ̂
, si su valor

es mayor a 2, significa un valor p < 0, 05.

Deviance: permite medir el nivel de ajuste del modelo a los datos: Dev = −2Ln(L1),

con L1 el valor máximo de la función de verosimilitud, teniendo en cuenta la información

de la sección 3.2.3.

Criterio de información de Akaike -AIC-: el criterio de información de Akaike sirve

para comparar modelos no anidados, AIC = Dev + 2q, cuanto menor sea su valor,

significa mejor ajuste del modelo.
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Agrupación parcial

Sea β̂j el promedio ponderado de la media de las observaciones para cada grupo, ȳj la media

de la variable respuesta en cada grupo y ȳ la media de todos los datos sin agrupación.

Entonces, para el caso en que no se tiene predictores, el coeficiente estimado de la regresión

estará dado por:

β̂j ≈
nj

σ2
y
ȳj +

1
σ2
β
ȳ

nj

σ2
y
+ 1

σ2
β

Para el caso donde se agreguen predictores a nivel de grupo, los errores ηj tenderán hacia cero,

de modo que agregar estos predictores al modelo ayuda a reducir la variación no explicada

en el nivel y reduce su desviación estándar, lo que a su vez, genera estimaciones más precisas

de βj, especialmente para los grupos de muestras pequeñas.

Modelos con variables predictoras en niveles superiores

Si se tiene un modelo en el que se desean agregar variables predictoras que pertenecen a

niveles superiores, esto es:

yi ∼ N(β0j + βxi, σ
2
y) , con i = 1, .., n

βj ∼ N(µβ + γ1uj, σ
2
β0
) , con j = 1, .., J

(2-5)

con xi las variables predictoras del nivel inferior, uj las variables predictoras del nivel superior

y γ los coeficientes de regresión a nivel de grupo. Si se realizan regresiones a nivel de grupo,

de tal forma que: β0j ∼ N(ujγ, σ
2
β0
), entonces, los β0j se reducen a sus estimaciones de

regresión β̂0j = ujγ y los errores de nivel de grupo ηj son reducidos a cero. Por último, es

importante señalar que cuando la cantidad de categoŕıas del nivel superior J es muy pequeña

se dificulta la estimación de la viarianza entre grupos, lo cual significa que el resultado del

procesos multinivel no será muy diferente al resultado utilizando una regresión clásica sin

agrupar.

2.3. Métodos de estimación de parámetros

2.3.1. Máxima verosimilitud

Dado que en un modelo multinivel se tienen parámetros fijos y aleatorios, donde los fijos

están dados por la pendiente y el intercepto y los aleatorios por las varianzas y covarianzas

de todos los niveles, el método de estimación de máxima verosimilitud permite estimar tan-

to los coeficientes de la regresión como los componentes de la varianza, para ello utiliza el

algoritmo de Fisher- Scoring que se basa en el algoritmo de Newton-Rhapson y reemplaza la

matriz de segundas derivadas por la matriz de información esperada generando estimadores
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más robustos.

Cuando los grupos en el nivel superior son pocos (inferiores a 30) o cuando µ no es conocida

se sugiere utilizar el método de máxima verosimilitud restringida que cambia respecto a la

primera en que en la función de verosimilitud solo incluye las componentes de la varianza,

esto evita el sesgo que pueda incluirse al estimar parámetros de efectos fijos.

Este método de estimación no fue usado en análisis de modelos mixtos hasta Hartley y Rao

(1967) debido a que el manejo de los componentes de la varianza eran computacionalmente

muy exigentes. Ahora, asumiendo y ∼ N(Xβ, σ2V) siendo V = I + ZDZ’, siendo D la

matriz de varianzas y covarianzassu función de distribución de probabilidad conjunta está

dada por:

f(y) =
1

(2π)n/2 |V|1/2
exp{−1

2
(y−Xβ)′(V)−1(y−Xβ)}

donde n es la dimensión de y. La función logaritmo de la verosimilitud está dada por:

l(β, ϕ) = c− 1

2
log(|V|)− 1

2
(y−Xβ)′(V)−1(y−Xβ) (2-6)

donde ϕ representa el vector de todas las componentes de la varianza, incluidas en V y c es

una constante.

Al diferenciar la función de verosimilitud respecto a los parámetros se obtiene:

∂l

∂β
= X′V−1y−X′V−1Xβ

∂l

∂ϕj

=
1

2
(y−Xβ)′V−1(y−Xβ)− tr(V−1 ∂V

∂ϕj

)

donde ϕj es el j-ésimo componente de ϕ que es un vector de dimensión q. Para hallar el

estimador de máxima verosimilitud se resuelven las ecuaciones ∂l
∂β

= 0 y ∂l
∂ϕ

= 0. Ahora, si

β̂ y ϕ̂ son los estimadores de máxima verosimilitud y asumiendo X de dimensión n× p y de

rango completo (rango(X) = p) se tiene que:

β̂ = (X′V̂
−1
X)−1X′V̂

−1
y

donde V̂ = V(ϕ). Por lo que al calcular el estimador de ϕ se puede determinar el de β,

teniendo en cuenta que para el de ϕ se satisface:

y’P
∂V

∂ϕj

Py = tr(V−1 ∂V

∂ϕj

)

con j = 1, ..., q y P = V−1 −V−1X(X ′V−1X)−1X ′V−1.
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Máxima versomilitud restringida - REML

Como se señala en Navarrete (2015) los estimadores por máxima verosimilitud resultan ses-

gados para los componentes de la varianza, esto según Jiang (2007) , dicho sesgo permanece

aún cuando el tamaño de muestra aumenta siempre y cuando el número de efectos fijos sea

proporcional al tamaño de muestra. Por tanto, Patterson & Thompson (1971) proponen mo-

dificar el logaritmo de la verosimlitud utilizando mı́nimos cuadrados residuales generalizados,

a este método se le conoce como máxima verosimlitud restringida o máxima verosimilitud

residual.

En un primer momento se asume que la matriz X es de rango completo (rango(X) = p) y

se define una matriz A de dimensión n × (n − p) tal que: rango(A) = n − p y A’X = 0.

Sea z = A’y con función de probabilidad conjunta:

fR(z) =
1

(2π)(n−p)/2 |A’VA|1/2
exp{−1

2
z′(A’VA)−1}

El logaritmo de la verosimilitud restringido basado en z está dado por:

lR(ϕ) = c− 1

2
log(|A’VA|)− 1

2
z’(A’VA)−1z

donde c es una constante y al derivarse esta expresión en términos de y se obtiene:

∂lR
∂ϕi

=
1

2
y’P

∂V

∂ϕi

Py− tr(P
∂V

∂ϕi

) i = 1, ..., q (2-7)

Con: P = A(A’VA)−1A’ = V−1−V−1X(X’V−1X)−1X’V−1 por tanto, el estimador REML

de ϕ es el valor que maximiza la ecuación 2-7 y se satisface que ∂lR
∂ϕ

= 0. REML estima ϕ

puesto que β es eliminado antes de la estimación, por tanto la ecuación:

β̂ = (X′V̂ −1X)−1X′V̂ −1y

permite estimar los β haciendo V = V(ϕ̂).

El método de máxima verosimilitud genera errores estándar para la mayoŕıa de las estima-

ciones, por tanto, la significación de un predictor está dada por el test de Wald que es la

razón entre el estimador del parámetro y su error t́ıpico. La distribución del estad́ıstico de

Wald permite rechazar o aceptar la hipótesis nula de que el estimador es cero (H0 : β̂ = 0).

Además, los intervalos de confianza en modelos multinivel nos proporcionan un rango de

valores plausibles para un parámetro espećıfico, con un cierto nivel de confianza (usualmente

del 95%), permitiendo evaluar la incertidumbre asociada a las estimaciones de los coeficientes

fijos y aleatorios.
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2.4. Descomposición Oaxaca-Blinder

La propuesta fue desarrollada por Alan Blinder y Ronald Oaxaca en 1973 y su objetivo

era observar en qué medida la discrimación por razones de raza o género afectaba el salario

de los y las trabajadoras. Si bien su aplicación más común es en economı́a laboral, existen

múltiples investigaciones en educación, como Blanco (2017) , que estudia los resultados en

diferentes exámenes de evaluación académica teniendo en cuenta caracteŕısticas propias de

los estudiantes como étnia y género, o en salud, como Rahimi y Hashemi (2021) quienes

presentan un ejemplo aplicado en desigualdad en los servicios de salud.

Partiendo de la idea de la existencia de dos grupos poblacionales entre los que existen brechas

sociales o económicas, la descomposición Oaxaca-Blinder es una metodoloǵıa cuantitativa

que separa los efectos de la variable de interés en dos grupos; en el primero se encuentra el

componente explicado por los datos debido a la relación entre las variables predictoras, por

ejemplo, la diferencia en los niveles de las variables predictoras entre los dos grupos poblacio-

nales. En el segundo se encuentra la parte no explicada que puede deberse a caracteŕısticas

no observables que se miden por las discrepancias entre los parámetros de ambos grupos.

La ecuación básica se establece como la suma de dos componentes, el primero dado por las

diferencias entre las variables observadas y el segundo por las no observadas. La notación

utilizada se toma de Castro y Pérez (2017) :

R = E(YA)− E(YB)

R = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B)

E(YA)− E(YB) = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B)

E(XAβA)− E(XBβB) = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B)

(2-8)

Donde E(YA) es el valor esperado de la variable respuesta para el grupo A y E(YB) el valor

esperado de la variable respuesta para el grupo B. Aqúı, es importante señalar que esta

técnica permite que los resultados de la descomposición sean independientes de la elección

de la categoŕıa omitida, usada como base.

Para la construcción del modelo se parte de un modelo lineal general:

Yg = Xgβg + ϵg con E(ϵg) = 0, g ∈ {A,B} (2-9)

Si se considera el valor medio muestral la esperanza matemática de cada grupo y haciendo

las operaciones matemáticas adecuadas se tiene que la ecuación básica de la descomposición

será:

R = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B) (2-10)
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Siendo el grupo A la norma de comparación, esta ecuación se divide en dos componentes: la

parte explicada por las diferencias entre las variables observadas y la parte no explicada.

Dentro de los avances que se han dado en esta metodoloǵıa, se desarrolla una propuesta que

senãla la existencia de un vector de parámetros β̂0 con coeficientes no discriminatorios, al

tener en cuenta las proporciones del tamanõ de cada grupo para su cálculo y ser construido

a partir de las matrices de predictores de ambos grupos,que debe ser usado para determinar

la contribución de las diferencias en los predictores, tal que:

R = ∆X̄β̂0 + [X̄A(β̂A − β̂0)− X̄B(β̂B − β̂0)] (2-11)

En esta nueva propuesta, el primer término de la ecuación es la diferencia de la caracteŕıstica

estudiada debida a las diferencias entre las caracteŕısticas de los grupos, es decir, la parte no

discriminatoria. El segundo término es la parte debida a la discriminación y que puede darse

tanto para el grupo A como para el grupo B. Para estimar β̂0 Neumark (1988) propone usar

una estimación promedio de los datos disponibles, es decir:

β̂0 = [PA(X
′
AXA) + PB(X

′
BXB)]

−1[PA(X
′
AYA) + PB(X

′
BYB)]

Siendo PA y PB la proporción de elementos del grupo A y del grupo B sobre el total de la

muestra.

Sin embargo, las dos propuestas tienen un problema de estimaciones sesgadas cuando se

utilizan mı́nimos cuadrados, puesto que la selección estará correlacionada con la variable

endógena y con el término de error, por lo tanto Heckman (1979) propone una estimación

en dos etapas para solucionar este problema, en la primera etapa se estima el modelo de

interés o ecuación de resultado y en la segunda se recoge el proceso de selección muestral.

La ecuación resultante es:

yi = Xiβ + ϵi si Z∗
i > 0

donde: Z∗
i = Wiγ + ui con:

Zi =

{
1 si Z∗

i > 0

0 si Z∗
i ≤ 0

donde Wi es un vector de variables observables, γ el coeficiente correspondiente a cada vector

y la ecuación se estima mediante un modelo probit. Si las variables Wi son independientes no

habrá problemas con la estimación de la ecuación resultado, pero si se presentan problemas

cuando los términos de error ui y ϵi están correlacionados. En este caso se tiene: ui ∼ N(0, 1),

ϵi ∼ N(0, σ2), cor(ui, ϵi) = ρ. Para los datos observados se tiene:

E(
yi

yi obs.
) = E(Xiβ +

ϵi
Wiγ

+ ui > 0)

= Xiβ + E(
ϵi

Wiγ
> 0)

= Xiβ + E(
ϵi

ui > −Wiγ
)

(2-12)



2.5 Verificación de supuestos del modelo multinivel 17

En el caso de que ϵi y ui sean independientes E(ϵi) = 0 y E( yi
yi obs.

) = Xiβ puede estimarse

por mı́nimos cuadrados ordinarios, pero si hay correlación entre los dos errores se necesitará

calcular la esperanza: E( ϵi
ui>−Wiγ

) y para ello se define:

αu =
−Wiγ

σu

y el ratio inverso de Mills, que es la relación entre la función de densidad (ø) y la función de

distribución acumulada (ϕ) y su ecuación está dada por:

λi(αu) =
ø(−Wiγ

σu
)

1− ϕ(Wiγ
σu

)
=

ø(Wiγ
σu

)

ϕ(Wiγ
σu

)

Por tanto,

E(
ϵi

ui > −Wiγ
) = ρσϵλi(αu)

donde ρσϵ = β∗ será un parámetro más a estimar en el modelo y el modelo resultante será:

Yi = Xiβ + β∗λi(αu) + vi (2-13)

En conclusión, como se señala en Heckman (1979) , lo que propone es realizar en una primera

etapa una regresión probit para los resultados positivos de la variable Zi = 1, luego, utilizar

los parámetros estimados para calcular el ratio inverso de Mills que se incluye en la segunda

etapa como variable explicativa de la ecuación de interés. Por tanto, la descomposición de

Oaxaca - Blinder quedará determinada por:

YA = XAβA + λAβλA + vA

YB = XBβB + λBβλB + vB
(2-14)

por tanto R estará definida como:

R = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B) + (λ̂AβλA − λ̂BβλB)

(ȲA − ȲB)− (λ̂Aβ̂A − λ̂Bβ̂B) = (X̄A − X̄B)β̂A + X̄B(β̂A − β̂B)
(2-15)

E incluyendo la propuesta de Neumark:

(ȲA − ȲB)− (λ̂Aβ̂A − λ̂Bβ̂B) = ∆X̄β̂0 + [X̄A(β̂A − X̄0)− X̄B(β̂B − β̂0)]

2.5. Verificación de supuestos del modelo multinivel

La verificación de supuestos permite garantizar la validez de los resultados obtenidos, por

tanto, se requiere revisar:
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Normalidad de los residuos. Tanto de los del nivel 1 (dentro de los grupos) como los

del nivel 2 (entre los grupos), estos deben seguir una distribución aproximadamente

normal. Para verificar este supuesto se hace el análisis de los residuos a través del gráfico

de probabilidad normal que permite evaluar la normalidad de los residuos, además del

Test de Shapiro-Wilk.

Homocedasticidad. La varianza de los residuos debe ser constante a lo largo de los

valores predichos. Para verificarlo se realiza el gráficos de residuos vs. valores ajustados

(que además permite detectar patrones no aleatorios en los residuos) y el Test de

Breusch-Pagan.

Independencia de los errores. Los errores deben ser independientes entre śı, tanto dentro

como entre los grupos y para verificarlo se realiza el gráfico de autocorrelación (que se

utiliza especialmente en datos longitudinales) y el Test de Durbin-Watson.

Adicionalmente, es importante tener presente que se debe especificar correctamente la estruc-

tura de los datos, identificando correctamente los niveles jerárquicos y las variables aleatorias.

Otras herramientas estad́ısticas útilies para revisar los supuestos son el histograma de los

residuos para evaluar la forma de la distribución de los residuos y el gráficos de caja para

comparar la variabilidad de los residuos entre los diferentes grupos.

2.6. Medidas de bondad de ajuste de los modelos

Tanto para el modelo construido a partir de la teoŕıa multinivel como para el generado por

la descomposición de OB, es fundamental evaluar la bondad de ajuste de dichos modelos,

pues permite asegurar que los modelos son adecuados para capturar la relación entre las

variables explicativas y la variable dependiente, y por lo tanto, que los modelos resultantes

son confiables.

Algunas de las medidas de bondad de ajuste más utilizadas son:

El R-cuadrado. Indica la proporción de la varianza de la variable dependiente que es

explicada por el modelo, sin embargo, en modelos multinivel, el R-cuadrado condicio-

nal (explicado dentro de cada grupo) puede ser más informativo que el R-cuadrado

marginal (explicado por el modelo completo).

Error estándar de la estimación (SEE). Representa la desviación t́ıpica de los residuos,

es decir, la dispersión de los puntos de datos alrededor de la ĺınea de regresión. Un

SEE bajo indica un mejor ajuste del modelo.

Prueba de significancia global del modelo. Evalúa si al menos uno de los coeficientes

del modelo es diferente de cero. Se utiliza la estad́ıstica F y el valor p asociado.
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Pruebas de diagnóstico de los residuos. se verifica normalidad, homocedasticidad e in-

dependencia de los residuos; para ello se utilizan gráficos de probabilidad normal y

pruebas de normalidad como el test de Shapiro-Wilk, gráficos de residuos vs. valores

ajustados y pruebas formales como el test de Breusch-Pagan y gráficos de autocorre-

lación y pruebas de Durbin-Watson respectivamente.

Espećıficamente, para modelos multinivel la varianza explicada por los efectos aleatorios

indica la proporción de la varianza total que se atribuye a las diferencias entre los grupos.

El ı́ndice de correlación intraclase mide la proporción de la varianza total que se encuentra

dentro de los grupos.

En el caso de la Descomposición de Oaxaca-Blinder es importante tener presente que al

comparar los R-cuadrados de los modelos estimados para cada grupo, se puede evaluar si

la relación entre las variables explicativas y la variable dependiente es similar en ambos

grupos, además de examinar los coeficientes estimados para cada grupo y evaluar si son

estad́ısticamente significativos y si tienen el signo esperado puesto que los resultados de la

descomposición pueden variar dependiendo de las variables incluidas en el modelo y de las

formas funcionales utilizadas.



3. Modelo Multinivel Generalizado de 2

niveles con intercepto y pendiente

aleatorias

En este caṕıtulo se presentan los fundamentos teóricos que se utilizaron para la construcción

del modelo teniendo en cuenta las caractaŕısticas de la variable dependiente y las covariables,

por tanto, en un primer momento se definen los modelos multinivel con pendiente e intercepto

aleatorios, luego, se aborda los modelos multinivel generalizados -MMG y la estimación por

máxima verosimilitud restringida como método de estimación a utilizar.

3.1. Modelos multinivel con pendiente e intercepto

aleatorios

Como lo señala Valera (2020) , un modelo multinivel tiene pendiente aleatoria cuando la

relación entre la variable dependiente y las variables predictoras es distinta para cada grupo

del nivel dos y además, si la respuesta media de los individuos es distinta en cada uno de

dichos grupos entonces, el intercepto también es aleatorio. Por tanto, en este caso, establecer

que el modelo multinivel tiene intercepto aleatorio significa que el promedio de horas de

trabajo no remunerado es distinto para cada grupo construido a partir de las caracteŕısticas

interseccionales, como se puede apreciar a partir de herramientas estad́ısticas descriptivas

en la figura 3-1 y teniendo en cuenta los grupos interseccionales mostrados en la tabla 3-

1. Para soportar el planteamiento de que el modelo multinivel a construir tiene pendiente

aleatoria, se comparan los vectores de coeficientes β⃗i con i = 1, 2, ..., 8 los grupos del nivel dos,

resultantes de la construcción de modelos lineales generalizados en cada caso, encontrando

que para cada grupo tanto las variables significativas del modelo, como los valores de los β

son distintos.
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Figura 3-1.: Diagrama de cajas: Horas de trabajo no remunerado vs Grupos

Grupo Descripción

1 Mujeres de la cabecera municipal pertenecientes a alguna etnia (gitano-

s/ROM, raizales, palenqueros, ind́ıgenas, negro, afrodescendiente)

2 Mujeres de la cabecera municipal que no pertenecen a alguna etnia.

3 Mujeres de la zona rural pertenecientes a alguna etnia (gitanos/ROM,

raizales, palenqueros, ind́ıgenas, negro, afrodescendiente)

4 Mujeres de la zona rural que no pertenecen a alguna etnia.

5 Hombres de la cabecera municipal pertenecientes a alguna etnia (gitano-

s/ROM, raizales, palenqueros, ind́ıgenas, negro, afrodescendiente)

6 Hombres de la cabecera municipal que no pertenecen a alguna etnia.

7 Hombres de la zona rural pertenecientes a alguna etnia (gitanos/ROM,

raizales, palenqueros, ind́ıgenas, negro, afrodescendiente)
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Grupo Descripción

8 Hombres de la zona rural que no pertenecen a alguna etnia.

Tabla 3-1.: Descripción Grupos del modelo multinivel

La diferencia más importante entre un modelo de regresión lineal simple y uno multinivel

es la naturaleza u origen de la varianza, puesto que en el primer caso viene del término

residual, mientras que en el segundo es más compleja, puesto que al existir diferentes grupos

la relación interna entre individuos de un mismo grupo genera variabilidad, al igual que la

relación entre los grupos. Asumir esta variación en el intercepto y la pendiente se escribe

como en 2-3, con las fuentes de variabilidad definidas como:

ε ∼ N(0, σ2
e)

η =

(
η0j
η1j

)
∼ N(0,η =

(
τ00 τ01
τ01 τ11

)
)

Cov(ε, µk) = 0

(3-1)

Donde: yij es la i-ésima observación del nivel 1 de la j-ésima observación del nivel 2 de la

variable dependiente. β0j es la variación del intercepto y se escribe como la suma de la me-

dia de los interceptos de todos los grupos β0, más un efecto aleatorio η0j. Xij es la i-ésima

observación del nivel 1 de la j-ésima observación del nivel 2 de la variable independiente. β1j

que es la variación de la pendiente y se define como la suma de la media de las pendintes

de todos los grupos β1, más un efecto aleatorio η1j. εij es el error aleatorio en el nivel 1, con

i = 1, .., n σ2
e es la varianza del error aleatorio en el nivel 1. ηkj es el error aleatorio en el nivel

2, con j = 1, ..., J . Vη =

(
σ2
η0

= τ00 ση0,η1 = τ01
ση0,η1 = τ01 σ2

η1
= τ11

)
la matriz de Varianza y Covarianzas del

error aleatorio del nivel 2. Cov(ε, ηk) la covarianza entre el error aleatorio del nivel 1 y 2.

Otra forma de expresar el modelo separando las partes fijas y aleatorias en paréntesis, seŕıa:

yij = (β0 + η0j) + (β1 + η1j)Xij + εij ; j = 1, .., J

yij = (β0 + β1Xij) + (η0j + η1jXij + εij)
(3-2)

Por tanto, la variación debida a los individuos dentro de cada grupo interseccional es σ2,

además, la variación entre los grupos interseccionales será σ2
0 que explica la variación entre

los grupos en el intercepto, por último, la varianza entre los grupos será σ2
1 que se debe a

la variación de cada grupo en la pendiente, es decir, la relación entre las covariables xij y la

variable dependiente yij. Y a partir de esos términos de varianza se define la covarianza σ01 ,

teniendo en cuenta que estos términos de covarianza deben ser independientes entre grupos

y en todos los casos se supone que εij permanece independiente de todos los demás términos

del modelo.
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3.2. Modelos multinivel generalizados

Teniendo en cuenta que los modelos multinivel surgen de la necesidad de estudiar estruc-

turas jerarquizadas en las ciencias sociales y que, en un primer momento se centraron en

construir las bases teóricas para variables respuesta de tipo continuo, los modelos multinivel

generalizados surgen como respuesta a la necesidad de modelar variables con distribución

que no se ajusta a una normal, pero se ajustan a la familia exponencial. Teniendo en cuenta

que la variable aleatoria Y tenga distribución con parámetros θ, ϕ, entonces, la densidad de

Y , f(y; θ, ϕ) se dice que pertenece a la familia exponencial de dispersión si se puede escribir

de la forma:

fY (y) = exp(
yθ + b(θ)

a(ϕ)
+ c(y, ϕ)) (3-3)

donde θ es el parámetro canónico y representa la localización, b(θ) una función del parámetro

natural y ϕ es el parámetro de dispersión y representa la escala, con a(ϕ) una función de ϕ,

que si es conocida se tiene la definición de familia exponencial.

Ahora, un modelo multinivel generalizado de dos niveles con efecto aleatorio u se expresa

como:

g(E(y|u)) = η = βX +Wu (3-4)

Donde g(·) es la función de enlace conocida, que para este caso será el logaritmo natu-

ral, monótona y diferenciable η y se suponen los efectos aleatorios con distribución normal

N(0, V ). La varianza está dada por:

V ar(y|u) = υ(E(y|u))ϕ (3-5)

Donde, υ(·) es una función de varianza conocida o una función de la media condicional, es

decir, la varianza residual.

3.2.1. Variable respuesta con distribución Gamma

En la práctica la distribución Gamma aparece frecuentemente para modelar variables aleato-

rias continuas y positivas con una asimetŕıa a derecha bastante pronunciada, algunos ejem-

plos son la medición de flujos de agua, el consumo de productos a granel, entre otros. Adicio-

nalmente, al ser biparamétrica tiene gran versatilidad permitiendo casos particulares de gran

interés como la distribución ji-cuadrado o la exponencial. La función Gamma fue descubierta

por Leonhard Euler en 1729 y se define como:

Γ : (0,∞) → ℜ

Γ(α) =

∫ ∞

0

xα−1e−xdx para α > 0
(3-6)
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A partir de la función Gamma se define la distribución Gamma, de tal forma que, utili-

zando las definiciones en (Camargo, 2018), se dice que una variable aleatoria X sigue una

distribución Gamma de parámetros α > 0 y θ > 0 si su función de densidad es:

fX(x) =

{
1

θαΓ(α)
xα−1e−

x
θ x > 0

0 en otro caso
(3-7)

Siendo α y θ los parámetros de la distribución Gamma, de forma y escala respectivamente.

Ahora, al integrar por partes la función de densidad se obtiene la expresión para la función

de distribución de una variable aleatoria con distribución Gamma X ∼ Γ(α, θ):

fX(x) = P (X ≤ t) =
1

θαΓ(α)

∫ t

0

xα−1e−
x
θ dx (3-8)

Siendo, además, la esperanza matemática E(X) = αθ y la varianza V ar(X) = αθ2 .

3.2.2. Función de enlace log

En los modelos multinivel generalizados se establece una función de enlace que transforma la

variable respuesta permitiendo la estimación del modelo, por tanto, su elección es vital para

la interpretabilidad pues es a partir de esta que se relacionan las variables en el modelo.

La función de enlace tiene el objetivo de describir cómo se relaciona la media de la variable

respuesta con la combinación lineal de las variables explicativas, es decir, el predictor lineal

η = XTβ, es decir, sea g la función de enlace y E[Y ] = µ , entonces g(µ) = η. Para el caso

de la familia exponencial, es importante utilizar funciones de enlace canónicas, que son de

la forma η = g(µ) = θ, es decir, g(b′(θ)) = θ.

Para el caso de la distribución Gamma el parámetro canónico es − 1
µ
, sin embargo, como

−∞ < η < ∞, esta función de enlace no garantiza la no negatividad de µ, por lo cual se

requiere restringir β, es decir, esta función es ideal cuando se sabe que la media es acotada.

Otra función de enlace para la distribución Gamma es la logaŕıtmica, η = log(µ) y se usa

cuando el efecto de las variables explicativas es multiplicativo. Cuando la varianza es pequeña

este modelo se asemeja a un modelo gaussiano con respuesta logaŕıtmica.

3.2.3. Método de estimación de los parámetros

Para la estimación de parámetros en los modelos multinivel, exiten diferentes métodos y para

cada uno de ellos se plantean diferentes algoritmos que pueden ser usados dependiendo las

caracteŕısticas de la base de datos, la invetigación a realizar y la herramienta computacional

disponible, algunos de ellos son:

Algoritmos basados en máxima verosimilitud:
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Máxima verosimilitud completa (FML): método de mı́nimos cuadrados generalizados

iterativos (IGLS) y método de Score de Fisher.

Máxima verosimilitud restringida (RML): mı́nimos cuadrados generalizados iterativos

restringidos (RIGLS) y algoritmo EM que es utilizado en el análisis de datos categóri-

cos.

Algoritmos basados en métodos de montecarlo (cadenas de Markov): Una de las ventajas de

utilizar este método es su capacidad para generar aproximaciones muy buenas a las funcio-

nes de densidad de las variables estudiadas, lo que permite a su vez, realizar estimaciones

puntuales para los parámetros del modelo, además, estos métodos pueden ser usados para

ajustar modelos en el contexto bayesiano.

Cuando se usa estimación bayesiana, la matriz X permanece constante al valor estimado en

los datos y se utiliza la función de densidad conjunta f(X, θ, β, γ, ε) para obtener muestras

de los parámetros θ, β, γ, ε. Aśı la media y desviación t́ıpica de estas muestras será el esti-

mador bayesiano esperado a posteriori (EAP) y su error t́ıpico, calculados por simulación.

Para realizar la simulación se usa Monte Carlo con Cadenas de Markov (MCMC, Gilks et al.,

1996 ) que se caracteriza porque existe una relación estad́ıstica entre cada valor muestreado

y el siguiente, que forman aśı una cadena de Markov.

En este método, se utilizan cadenas bastante grandes, puesto que se rechazan los primeros

resultados para evitar contaminación por la arbitrariedad de valores iniciales, además, de

simularse varias cadenas en paralelo que empiezan desde valores arbitrarios hasta converger

a la distribución posteriori. Para evaluar dicha convergencia suele usarse el estad́ıstico
√
R

de Gelman y Rubin (1992) y Brooks y Gelman (1998) , que se calcula por separado para

cada uno de los parámetros. La interpretación de este estad́ıstico es similar al concepto de

proporción de varianza explicada en un diseño de ANOVA, e indica la proporción de varianza

del parámetro entre las cadenas frente a la varianza dentro de las cadenas. Se considera que

un valor de R ≤ 1,1 es indicador de convergencia.

Estimación por máxima verosimilitud

El uso de la máxima verosimilitud para estimar parámetros en los MMG se hace más complejo

debido a que f(y|u, β) es no normal, es decir, no se puede obtener la verosimilitud de forma

anaĺıtica, puesto que la integral: L(y|β) =
∫
f(y|u, β)p(u|β)du no se puede calcular con

facilidad y requiere de métodos de aproximación numérica. Para obtener una aproximación

simple a esta integral cuando el modelo es no normal se han diseñado diferentes algoritmos

como:

Algoritmo de cuasiverosimilitud - PQL: consiste en tratar primero el modelo como

un modelo lineal multinivel estándar donde los errores tienen distribución normal y
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mediante algoritmos como el de Esperanza-Máxima (EM) y de Fisher Scoring estimar

por máxima verosimilitud los componentes de varianza y covarianza y los efectos fijos a

partir de estimaciones iniciales de η y de la varianza de los errores residuales. Luego, en

un segundo paso, con las nuevas estimaciones se calculan los nuevos pesos y los nuevos

valores de la variable linealizada y, esto se repite hasta alcanzar la convergencia.

Cuadratura de Gauss - Hermite y la aproximación de Laplace: este enfoque además

corrige el sesgo de las estimaciones por PQL, presentando ventajas como ser precisa in-

cluso para cualquier grado requerido, tener convergencia numérica más que estocástica

y que los cálculos son relativamente rápidos.

Según Tassile et al. (2014) la aproximación de Laplace en el algoritmo EM para eva-

luar la función de verosimilitud restringida (L-EM-REML) se fundamenta en evaluar

cerca al cero la primera derivada de la función generadora de momentos de los es-

tad́ısticos suficientes de p(y | Φ) en el paso E del algoritmo EM. La resolución de las

integrales comprendidas se aproxima a través de la propuesta de Tierney et. al. (1989)

que comprende la aproximación de la razón de dos integrales relacionadas mediante la

aproximación de Laplace de la exponencial completa.

Otros métodos incluyen bootstrap que estima a partir de la muestra y métodos baye-

sianos.

3.3. Verificación de supuestos del modelo

Los modelos multinivel generalizados ofrecen mayor flexibilidad para modelar una variedad

de distribuciones, pero requieren una especificación más cuidadosa de la distribución de la

variable respuesta y de la función de enlace y la evaluación de los supuestos es esencial para

garantizar la validez de los resultados. Los supuestos que se deben validar son:

Distribución de la variable dependiente. se debe asegurar que la distribución especifica-

da para la variable dependiente (en este caso Gamma) se ajusta a los datos, para ello se

pueden utilizar pruebas de bondad de ajuste (como la prueba de Kolmogorov-Smirnov)

o gráficos de probabilidad.

Sobredispersión o subdispersión. En el caso de modelos de conteo, verificar si existe

sobredispersión (varianza mayor a la media) o subdispersión (varianza menor a la

media).

Estructura de Correlación. Adecuación de la estructura de covarianza, es decir, la

estructura de covarianza especificada para los efectos aleatorios debe ser adecuada

para los datos. Se pueden utilizar diferentes estructuras (independiente, autoregresiva,

sin estructura) y compararlas mediante criterios de información (AIC, BIC).
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Influencia. Se deben identificar las observaciones que puedan tener una influencia des-

proporcionada en los resultados del modelo. Se pueden utilizar medidas de influencia

como los residuos studentizados o las distancias de Cook.

Colinealidad o multicolinealidad. Evaluar la multicolinealidad entre las variables pre-

dictoras, ya que puede afectar la estabilidad de las estimaciones. Se pueden utilizar

factores de inflación de la varianza (VIF) o la matriz de correlación para detectar este

problema.



4. MMG para el análisis interseccional

de los datos de uso del tiempo

4.1. Procedencia de los datos

La información utilizada en este trabajo proviene del Departamento Administrativo Nacional

de Estad́ısticas - DANE- quien en el periodo 2020-2021 realizó la tercera Encuesta Nacional

sobre Uso del Tiempo, con el objetivo de obtener información sobre la administración del

tiempo de las personas mayores de 10 años para realizar labores remuneradas, no remunera-

das y de tipo personal. Estas encuestas son de gran interés a nivel nacional e internacional,

puesto que, se considera como un nuevo campo de estad́ısticas que permite obtener infor-

mación relacionada con los aspectos económicos y condiciones sociales de la población y en

especial con el desarrollo de métodos de medición de la fuerza laboral, que tenga en cuenta

el trabajo del hogar, que es realizado principalmente por mujeres.

Es importante señalar que para el DANE el trabajo no remunerado se refiere a las activi-

dades que se realizan con el objetivo de proveer bienes y servicios para los miembros de la

familia y de la comunidad pero por el que no se recibe pago monetario alguno.

Esta encuesta tiene 3 unidades de observación: vivienda, hogar y persona, y se desarrolla

a partir de 2 unidades de muestreo: la primera correspondiente a todos los municipios del

páıs y la segunda son áreas de 10 viviendas aproximadamente. El tamaño de la muestra fue

de aproximadamente de 50.000 hogares, contenidos en 4614 segmentos pertenecientes a la

cabecera municipal y a la zona rural de las 6 regiones en las que se realizó.

Respecto a las viviendas se indaga sobre: el tipo y la cobertura de servicios públicos. En

cuanto a los hogares se pregunta por: la tenencia de vivienda, la recepción de subsidios, la

tenencia y uso de bienes y la recepción de ayudas en términos de trabajo remunerado y no

remunerado por parte de otros hogares. En relación con el apartado sobre las personas, la

encuesta nacional de uso del tiempo -ENUT- toma información demográfica básica y sobre

salud de todas las personas del hogar, aśı como sobre el cuidado de menores de 5 años,

personas enfermas, adultos mayores o con algún tipo de discapacidad, la educación para las

personas de 5 años y más, el mercado laboral, el uso del tiempo para las personas de 10 años

y más y un nuevo caṕıtulo de la coyuntura de emergencia sanitaria ocasionada por COVID
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19.

Dadas las caracteŕısticas de la encuesta se puede establecer jerarqúıas que permiten agrupar

los individuos según la población a la que pertenece y teniendo en cuenta que el interés

de la investigación es estudiar la relación de las horas de trabajo no remuneradas según

caracteŕısticas interseccionales, se construye la pirámide de jerarqúıa en dos niveles, de tal

forma que el nivel macro o grupos serán los generados por la mezcla de étnia, sexo y ubicación,

mientras que el nivel micro serán los individuos.

4.1.1. Estructura de los datos

La base de datos completa contiene información de 147.579 individuos, correspondiente a

48206 viviendas diferentes, en las cuales puede existir más de un hogar para un total de

48656 hogares; es decir, aproximadamente 3 individuos por hogar.

La base de datos a trabajar cuenta con 1 variable respuesta y 16 covariables, de las cuales

4 son de tipo numéricas y las restantes categóricas. Ahora, respecto al número de filas de

la matriz de datos, correspondiente al número de personas. Se hace un primer filtro a cri-

terio de la investigación eliminando las filas de individuos con edades inferiores a 15 años y

superiores a 62 años puesto que se tiene en cuenta el concepto de las personas aptas para

trabajar -PET- según el DANE Colombia y la edad pensional mayor entre hombres y muje-

res, adicionalmente, también se eliminan las filas con NA en la variable respuesta y aquellas

con y = 0, ya que el interés se centra en estudiar el trabajo no remunerado, por tanto, el

modelo se trabaja con un total N = 68,255 individuos.

Para la construcción del modelo multinivel se requiere establecer la jerarqúıa de los datos,

por tanto:

Nivel 1 está compuesto por los individuos y por tanto, las variables predictoras de este

nivel son aquellas que los caracteriza.

Nivel 2 se define por los grupos de interseccionalidad: género-etnia-zona que habita y

las variables predictoras de este nivel son variables de contexto. En esta base de datos

se establecen todas las covariables como del nivel 1 y en la tabla 4-1 se describen:
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Variables nivel

1

Descripción: tipo de variable, valores.

Horas activida-

des sin remune-

ración (variable

respuesta Y)

Cuantitativa, mide el número de horas que dedica a actividades sin

remuneración al d́ıa, esto incluye: cuidar mascotas, el jard́ın, lim-

piar el carro, comprar art́ıculos,, comprar o reclamar medicamentos,

dirigir o supervisar actividades como preparación de alimentos, lim-

pieza, construcción, pagar facturas, hacer trámites, recoger o poner

encomiendas, cocinar, lavar loza, preparar alimentos especiales, co-

ser, aseo, arreglar ropa o zapatos en casa.

Edad (ED) Cuantitativa, con valores entre los 15 y 62 años.

Parentesco con

jefe del hogar

(PJH)

Nominal, con 6 factores: 1= jefe de hogar, 2=esposo/a, com-

pañero/a, 3= hijo/a, 4=pariente, 5=empleado/a doméstica y 6=no

pariente.

Estado civil

(EC)

Nominal, con 3 factores: 1= casado/a, 2=soltero/a, 3=otro

Tipo de afilia-

ción a la seguri-

dad social (ASS)

Nominal, con 4 factores: 1=contributivo, 2=especial o de escepción,

3=subsidiado, 4=Ns/Nr.

Horas dedicados

al ocio (HO)

Cuantitativa, que refiere a la cantidad de horas al d́ıa que dedican a

ver televisión, jugar, dormir, arte, juegos electrónicos o al deporte.

Saber leer y es-

cribir (LE)

Nominal, con 2 factores: 1=si, 2=no.

Estudia actual-

mente (E)

Nominal, con 2 factores: 1=si, 2=no.

Actividad mayor

tiempo (AMO)

Nominal, responde a la pregunta ¿a qué actividad le dedicó ma-

yor tiempo la semana pasada? y tiene 6 factores: 1=trabajando

(AMOT ), 2=buscando trabajo (AMOB), 3= estudiando (AMOE),

4=oficios del hogar (AMOOH), 5=incapacitado permanentemente

(AMOI), 6=otra actividad (AMOO).

Lugar realiza ac-

tividad principal

(LAP)

Nominal, con 5 factores: 0=Ninguno, 1=en esta vivienda, 2=am-

bulante/veh́ıculo, 3=local/vivienda, 4=mina/obra/campo.

Horas trabajo a

la semana (HTS)

Cuantitativa, mide la cantidad de horas que trabaja a la semana

en la actividad principal.

Cargo en el tra-

bajo (CT)

Nominal, con 3 factores: 1=sin remuneración/trabajo, 2= emplea-

dor/independiente, 3=empleado.

Aporte al hogar

(AH)

Nominal, con 3 factores: 1= no aportó, 2=menos de la mitad,

3=más de la mitad.
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Variables nivel

1

Descripción: tipo de variable, valores.

Estado de la vi-

vienda (EV)

Nominal, con 2 factores: 1= reúne las opciones de propia y pro-

pia sin pagar, 2= reúne las opciones de en arriendo, subarriendo,

ocupada, otra forma de tenencia.

Tipo de vivienda

(TV)

Nominal, con 3 factores: 1= casa, 2= apartamento, 3=otro.

Región (R) Nominal, con 6 factores: 1=Caribe, 2=Central, 3=Oriental,

4=paćıfica, 5=Bogotá, 6=San Andrés.

Total personas

en el hogar (PH)

Cuantitativa discreta, refiere al número de personas que conforman

el hogar.

Tabla 4-1.: Descripción variables del modelo pertenecientes al nivel 1

4.2. Metodoloǵıa

Para el desarrollo de la investigación se proponen 4 fases que se resumen en la figura 4-1

y se desarrollan en esta sección, exceptuando la fase 2 que constituye el caṕıtulo 3 de este

trabajo.

Figura 4-1.: Fases de la investigación
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4.2.1. Estructuración de la base de datos

En la ENUT se realizan aproximadamente 952 preguntas, las cuales fueron filtradas y or-

ganizadas en una matriz de datos; luego se consultó con una experta en temas económicos

y sociales para identificar las variables que podŕıan ser de interés para este trabajo, recor-

tando la matriz basada en su criterio y además, suprimiendo aquellas con exceso de NAs o

con poca variación en la respuesta, de tal forma que las variables seleccionadas aportaran y

respondieran a los intereses del estudio.

Luego, teniendo en cuenta que en los modelos multinivel el supuesto de independencia entre

las variables predictoras no es de estricto cumplimiento, puesto que precisamente, compren-

der la relación o dependencia que pueda existir entre individuos que pertenecen a un mismo

grupo hace parte del objetivo de utilizar este tipo de modelos, pero que es importante revisar

que no se genere un problema de multicolinealidad, dentro de la exploración y descripción

estad́ıstica se hace la revisión de independencia entre las variables predictoras categóricas,

eliminando aquellas con asociaciones muy altas (valores mayores a 0,7 en el coeficiente de

contingencia o de Cramer); los resultados de la revisión de asociación entre variables se

pueden ver en el Anexo A.

Otra herramienta utilizada para la construcción de la base de datos fue el análisis de corres-

pondencia múltiple que en este caso se usó para determinar las variables más significativas

tomando únicamente las dos primeras dimensiones, que explican el 17,8% de la variabilidad.

Se realizaron diferentes combinaciones de las variables teniendo cuidado de no dejar dos

variables con alta asociación entre ellas y se encuentra que:

Covariables actividad de mayor ocupación, lugar donde realiza la actividad principal,

cargo en el trabajo y aportes al hogar presentan asociaciones entre ellas superiores a

0,671, por tanto, se deja únicamente la variable actividad de mayor ocupación quien

presenta mayor asociación con la variable respuesta, lo que a su vez conlleva a quitar

la variable estudio por su alta asociación con la actividad de mayor ocupación.

Covariables parentesco con el jefe/a de hogar y estado civil presentan asociación del

0,627, por tanto, se trabaja con estado civil.

Es decir, las covariables categóricas que componen la base de datos y hacen parte de la

construcción del modelo son: estado de la vivienda, región, servicio doméstico, estado civil,

saber leer y escribir y actividad de mayor ocupación.

Por tanto, se tiene una base de datos con 6 variables categóricas y 4 numéricas que conforman

la matriz de predictoras. Ahora, con respecto al número de individuos, luego de encontrar

los outliers y eliminarlos se trabaja con 67.066 filas.
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4.2.2. Fase 1. Exploración de la base de datos y descripción

estad́ıstica

A partir de la base de datos depurada, se construye una nueva columna que permitirá

identificar los grupos del nivel 2 de nuestro modelo, para ello se tuvo en cuenta que la

intensión de la investigación es estudiar el efecto de las caracteŕısticas interseccionales en la

cantidad de horas de trabajo no remunerado, por tanto, cada grupo se construye a partir de

3 caracteŕısticas: sexo, etnia y zona en la que habita, como se muestra en la tabla 3-1.

A continuación se realiza la exploración y descripción estad́ıstica, tanto univariada como

bivariada y teniendo en cuenta los grupos del nivel 2. Con esto se pretende realizar un primer

proceso de análisis de las variables que permitan identificar caracteŕısticas importantes,

observar sus caracteŕısticas distribucionales e identificar elementos importantes a tener en

cuenta para la construcción del modelo multinivel asociados con los datos.

Descripción univariada variables predictoras

Varibales categóricas. Para cada una de las variables predictoras se construye la gráfica

que permite identificar las categoŕıas con mayor número de individuos, si existen o no ca-

tegoŕıas vaćıas en cada variable o si es necesario recategorizar. En el Anexo A se pueden

apreciar cada una de las gráficas. En todos los casos se evidencia categoŕıas más preponde-

rantes que las demás y estas proporciones se mantienen cuando se revisan agrupadas según

el nivel dos del modelo.

De todos los individuos que conforman la base de datos, el 47% tienen vivienda propia y

tan solo el 1,8% de la muestra tiene un tipo de vivienda distinto a apartamento o casa. El

17.12% de los individuos son de Bogotá, 21,77% del Caribe, 23,79% de la región Central,

18,1% de la Oriental, 16,58% de la región Paćıfica y 2,64% de San Andres.

El 90,81% de la muestra es jefe/a de hogar o esposo/a, hijo/a del jefe/a de hogar. El 36,63%

de los encuestados son solteros, el 48.82% está en algún tipo de relación (casado o unión de

hecho) y el restante son viudos o separados. El 46,24% pertenencen al régimen subsidiado

de seguridad social, el 97,58% sabe leer y escribir, el 85.96% no estudia, el 44,97% dedicó

la mayor parte de su tiempo de la semana anterior a trabajar, el 33,22% a oficios del hogar

y el restante a otro tipo de actividades, además, teniendo en cuenta que el 53.87% de los

encuestados no tienen trabajo fijo o no tienen trabajo, señalan que los lugares más frecuen-

tes donde se realiza su actividad principal son la vivienda, otra vivienda, en local, oficina

o fábrica, o en el campo y los cargos más frecuentes son obrero, empleado de empresa o

trabajador por cuenta propia, por último, el 40,45% aporta al hogar más del 50% de sus

ingresos.

Variables numéricas. Para las variables numéricas se construye una tabla con la medidas
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que resumen su comportamiento. En todos los casos se ve una alta asimetŕıa a derecha, puesto

que los valores inferiores al primer cuartil son cercanos a cero o son cero, mientras que los

valores máximos son cercanos al valor mayor posible en cada variable (correspondiente al

número de horas en el d́ıa). El resumen se puede revisar en la tabla 4-2.

Variable Mı́nimo Q1 Mediana Media Q3 Máximo

Total personas en el hogar 1 2 3 3,59 4 23

Horas trabajo a la semana 0 0 4 21.69 48 120

Edad 15 25 36 36.78 48 62
Horas dedicadas al

ocio al d́ıa
0.17 14 18 17.26 22 24

Horas trabajo no remunerado al d́ıa 0.017 1 2.17 2.67 4 8.5

Tabla 4-2.: Medidas descriptivas variables cuantitativas

Variable respuesta (Y): Horas al d́ıa dedicadas a actividades no remuneradas. Con un

rango entre 0.017 y 8.5 horas, además de una media de 2,67 horas y una mediana de 2,25

horas se observa una asimetŕıa a derecha. Al realizar el histograma y el diagrama de caja

y bigotes (Figura 4-2) también se observa una gran cantidad de valores muy altos, por

fuera incluso, del bigote superior. Como es evidente por la naturaleza de la variable que solo

puede tomar valores positivos, su distribución no se ajusta a una normal, incluso aplicando

funciones de transformación, por tanto, al explorar nuevas opciones de ajuste, se encuentra

que la variable se ajusta muy bien a una distribución gamma con parámetro estimados de

forma α = 1,48 y de escala θ = 4,83 .

Figura 4-2.: Histograma y diagrama de caja para horas de trabajo no remunerado

En la figura 4-3 se observa que la distribución Gamma se ajusta muy bien a los datos ya

que las funciones de densidad emṕırica y teórica son semejantes, además de que en la gráfica
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QQ-Plot se ve cómo los cuantiles de los datos presentan poca desviación con respecto a

los cuantiles teóricos de la Gamma. Igualmente, en la gráfica CDF como en la PP-Plot se

aproximan las probabilidades teóricas y emṕıricas. Por tanto, se decide utilizar la distribución

Gamma y no la Weibull, que si bien, se utiliza ampliamente para modelar tiempos con

datos asimétricos, al revisar las dos distribuciones con los datos, la Gamma tiene un mejor

ajuste. Por último, a partir de una prueba de Lilliefors aplicada en el software estad́ıstico

R, se prueba normalidad, obteniendo un valor − p cercano a cero, por tanto, se rechaza

H0 : la variable tiene distribución normal. La prueba de Lilliefors usa el estad́ıstico de

Lilliefors que se define como: Ln = supx∈R |Fn(x)− Fθ̂(x)| , siendo θ̂ el estimador de los

parámetros de θ del modelo de distribución Fθ . En esta prueba se rechaza la hipótesis nula

si el valor del estad́ıstico supera los valores cŕıticos de la prueba de Lilliefors que se obtienen

utilizando simulaciones de Monte Carlo.

Figura 4-3.: Ajuste variable respuesta a distribución gamma

Adicionalmente, se presenta la tabla 4-3 donde se observa el tamaño de cada grupo del nivel

dos a partir de la categorización de la variable respuesta, donde: bajo: valores entre 0 y

1 hora, normal: valores entre 1 y 4 horas, medio: valores entre 4 y 8 horas y alto valores

mayores a 8 horas.

Y categorizada

Grupos Bajo Normal Medio Alto Total

1 546 1646 1004 14 3210

2 6424 16082 9375 228 32109

3 138 551 526 14 1229

4 1126 2959 2781 89 6955

5 724 744 93 1 1562

6 9329 7212 1064 18 17623

7 326 299 39 0 664

8 1916 1555 242 1 3714
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Grupos Bajo Normal Medio Alto Total

total 20529 31048 15124 365 67066

Tabla 4-3.: Y categorizada vs grupos del nivel 2

Al rechazar la hipótesis de normalidad y dado que es un supuesto necesario para aplicar

modelos multinivel, se debe pensar en otras opciones para continuar el proceso:

Transformación de la variable: con ayuda de un box cov se encuentra el valor λ = 46
99
,

sin embargo, al aplicar transformaciones logaŕıtmica, exponencial, racional, ninguna

de ellas logra ajustar la variable a una distribución normal.

Modelo Multinivel Generalizado: de igual forma que para los modelos lineales, existe

una generalización para los modelos multinivel utilizados cuando la variable respuesta

no se ajusta a una distribución normal, en este caso será importante definir la función de

enlace y esto dependerá de la distribución de la variable respuesta. Aqúı se trabaja dos

caminos: la categorización de la variable, generando una multinomial, o manteniendo

la variable continua ajustada a una distribución gamma de parámetros α = 1, 48 y

β = 4,83, dados los objetivos del trabajo se determina continuar con la opción dos.

Descripción bivariada

En este apartado el objetivo es examinar la independencia y asociación entre variables predic-

toras y variable respuesta, además de la correlación entre las variables numéricas. Estudiar la

correlación entre la variable respuesta y las covariables permite revisar o establecer tenden-

cias respecto al aumento o disminución de la primera, dada la variación de la(s) segunda(s).

Como se observa en la tabla 4-4 las correlaciones son muy pequeñas entre variables predic-

toras, pero en especial, revisando la correlación con la variable respuesta se encuentra que

existe una correlación positiva del 0,19 con la edad y una correlación negativa de -0,302 con

las horas de trabajo a la semana.

Variable PH ED HO HTS Y

personas hogar

(PH)

1

edad (ED) -0,184 1

Horas ocio

(HO)

-0,005 0,0001 1

Horas trabajo semana

(HTS)

-0,164 0,126 0,0199 1

Horas no remu-

nerado (Y)

-0,04 0,189 -0,02 -0,306 1

Tabla 4-4.: Matriz de correlaciones
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Adicionalmente, al revisar la independencia y asociación de la variable respuesta (luego de

categorizarla) con las variables predictoras categóricas, se encuentra que en todos los casos se

rechaza H0 que supone independencia y la asociación a partir del valor de Cramer y el coefi-

ciente de contingencia en la mayoŕıa de casos es muy pequeña con valores inferiores al 0, 27,

con excepción de las variables actividad de mayor ocupación, lugar de la actividad princi-

pal y el cargo en el trabajo cuyos valores de asociación son 0, 42, 0, 41 y 0, 39 respectivamente.

Además, al revisar la hipótesis nula de independencia entre cada dos variables categóricas,

frente a la hipótesis alterna de no independencia se encontró que en todos los casos para un

α = 0, 05 se rechaza H0, sin embargo, la asociación entre las variables es muy pequeña según

el coeficiente de contingencia (C de Pearson) y el coeficiente de Cramer (V de Cramer),

con excepción de las variables: actividad principal, actividad de mayor ocupación, aportes

al hogar y cargo en el trabajo quienes tienen valores de asociación altos mayores a 0,65.

Por último, es importante señalar que en los modelos multinivel se debe hacer la exploración

de los datos de tal forma que permita revisar si se pueden identificar respuestas similares de

individuos que pertenecen a un mismo factor de una covariable dada y si la variación en la

respuesta es distinta en diferentes niveles de la covariable, es decir si la variabilidad no es

homogénea.

4.2.3. Fase 2. Construcción del marco teórico de la investigación

Teniendo en cuenta las caracteŕısticas ya observadas de la base de datos, se debe trabajar un

modelo multinivel generalizado, ya que la variable respuesta tiene una distribución gamma,

por tanto, se realiza la exploración bibliográfica y se construye el caṕıtulo 3 del presente

documento, que será el soporte estad́ıstico para realizar el modelo.

4.2.4. Fase 3. Construcción del modelo

Según el procedimiento sugerido en Gelman (2007) para la construcción de un modelo es-

tad́ıstico, se inicia con el modelo nulo que permite conocer la varianza explicada por los

grupos, en este caso correspondiente al 12, 73% y con él se calcula el coeficiente de correla-

ción intraclase ICC de 23, 53% que representa el porcentaje de parecido entre individuos del

mismo grupo, este porcentaje permite interpretar que la construcción de grupos a partir de

las caracteŕısticas intercepcionales permitirán obtener un mejor modelo, entendiendo mejor

el origen de la varianza.

Luego, para la selección de la variable que definirá la pendiente aleatoria, se utiliza el crite-

rio AIC, de tal forma que es la variable actividad de mayor ocupación quien lo reduce más.

De esta forma, se continúa con la selección de las variables predictoras que quedarán en el
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modelo y para ello se utiliza el método “forward” o hacia adelante, de tal forma que en un

primer momento se corren diferentes modelos con una sola variable predictora para evaluar

la significancia individual. Luego, partiendo de aquel modelo con menor AIC se van agregan-

do variables e interacciones y revisando el AIC, escogiendo el modelo con menor AIC para

avanzar. El proceso se detiene cuando ya no se logra reducir más el AIC, de tal forma que

ahora la varianza es la variación no explicada en el nivel de grupo, los resultados arrojados

por el software R se pueden apreciar en el Anexo B.

El modelo obtenido tiene un AIC de 236630, correlaciones positivas y negativas superiores

al 23% dentro de los grupos entre la pendiente aleatoria y el intercepto que indican que la

variación de la actividad de mayor ocupación está relacionada con las horas de trabajo no

remunerados, correlaciones cercanas a cero entre las variables explicativas que indican que no

se tiene problemas de multicolinealidad. Además, al incluir pendiente aleatoria, la varianza

total es repartida, de tal forma que ahora la varianza explicada por los grupos es del 9, 34%.

En la figura 4-4 se muestra la salida del software R con el modelo resultante, que responden

a la estructura explicada en las ecuaciones 2-3 y 3-1:

log(E(Y )) = 0, 78 + 0, 27 ∗ AMOB − 0, 16 ∗ AMOE + 0, 54 ∗ AMOOH − 0, 062 ∗ PH

−0, 15 ∗ ECS + 0, 02 ∗ ED − 0, 062 ∗ORIENTAL− 0, 043 ∗ PACIFICA

−0, 073 ∗ CARIBE − 0, 1 ∗ SANANDRES − 0, 009 ∗HO − 0, 07 ∗HTS

+0, 15 ∗ AMOE ∗ ECS − 0, 066 ∗ PH ∗ ECS + 0, 007 ∗ PH ∗ ED + 0, 12 ∗ ECS ∗ ED

−0, 07 ∗ AMOE ∗ ED − 0, 016 ∗ AMOOH ∗ ED − 0, 007 ∗HTS ∗HO

(4-1)

Con σ̂residual = 0,696, σ̂intercepto = 0,19, σ̂AMOB
= 0,028, σ̂AMOOH = 0,064, σ̂AMOE

= 0,076 y

matriz de varianzas y covarianzas:


intp AMOB AMOOH AMOE

intp 0,037

AMOB 0,0036 0,0008

AMOOH −0,0134 −0,001 0,004

AMOE −0,0123 −0,001 0,0044 0,006


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Figura 4-4.: Salida en R coeficientes estimados del modelo final

Adicionalmente, como se tiene un modelo de intercepto y pendiente aleatoria, eso se traduce

en que tendremos 8 ecuaciones que modelan cada uno de los grupos, con valores de intercepto

y de las predictoras que establecen pendientes diferentes en cada caso, en la tabla 4-5 se

aprecian los valores de los β̂ para cada grupo.

Grupo Intercepto AMOB AMOOH AMOE

1 0,27 0,053 -0,105 -0,036

2 0,23 -0,007 -0.098 -0,161

3 0,35 0,025 -0,098 -0,093

4 0,24 -0,011 -0,015 -0,055

5 -0,23 -0,016 0,088 0,095

6 -0,32 -0,053 0,083 0,007

7 -0,25 0,001 0,067 0,104

8 -0,28 -0,013 0,074 0,084

Tabla 4-5.: Coeficientes estimados de cada grupo para las variables que generan las pen-

dientes aleatorias.
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4.2.5. Fase 4. Construcción descomposición Oaxaca-Blinder

Como ya se ha mencionado, la descomposición Oaxaca-Blinder busca medir las diferencias

entre dos grupos poblacionales separándolas en una parte explicada por las diferencias de las

variables observadas y la otra no explicada que se asume causada por la discriminación. Por

tanto, con la base de datos se establecerán dos grupos de interés para aplicar la metodoloǵıa,

dichos grupos responden a lo obtenido en el modelo multinivel construido, por tanto, se

realizan dos procesos de descomposición con los siguientes grupos:

Grupos de mujeres (grupo B) y hombres (grupo A), esto debido a que en el modelo

multinivel se evidencia que existen diferencias entre las horas de trabajo no remunerado

entre unos y otros, independientemente de si pertenecen o no a un grupo étnico y la

ubicación en la que se encuentren.

Grupos de personas que pertenecen a alguna étnia (grupo A) y de aquellos que no

pertenecen a alguna étnia (grupo B), dado que en el modelo multinivel construido se

encontró que cuando una persona se identificaba como perteneciente a algún grupo

étnico el factor multiplicador aumentaba para las horas de trabajo no remunerado.

Para la construcción de los modelos se utiliza el paquete “Oaxaca” disponible en el software

R, el cual permite realizar la descomposición teniendo en cuenta que la variable respuesta

tiene distribución Gamma, por tanto, se parte de un modelo lineal generalizado, con familia

gamma y función de enlace logaŕıtmo. Hlavac (2022) presenta una aplicación de este paquete,

teniendo en cuenta la descomposición doble que permite analizar el modelo a partir de la

diferencia entre las variables observadas y de los valores estimados También se presenta la

descomposición triple que incluye la interacción entre los dos primeros.

4.3. Resultados

En esta sección se analizan e interpretan los modelos obtenidos a partir de la teoŕıa del

modelo multinivel generalizado y de la descomposición de Oaxaca-Blinder.

4.3.1. Evaluación del modelo obtenido

Para la validación del modelo se deben verificar los supuestos. La multicolinielidad o coli-

nealidad se revisó a partir de la matriz de correlación en el caso de las variables predictoras

cuantitativas y con los valores de asociación entre variables categóricas, en todos los casos,

y como ya se ha mencionado en secciones anteriores, estos valores son pequeños o muy pe-

queños (revisar fase 1 del trabajo). Ahora, revisando la figura 4-3 se verifica la distribución

de la variable dependiente con distribución gamma y aplicando prueba de bondad de ajuste
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de Kolmogorov-Smirnov (con una distancia entre la función de distribución acumulada ajus-

tada F y la función de distribución emṕırica Fn de 0,075) la distribución gamma muestra un

mejor ajuste.

Por último, al hacer prueba de hipótesis para verificar la independencia de los residuales

con los predictores si bien se rechaza la hipótesis nula de independencia, las correlaciones

obtenidas son despreciables con valores inferiores a 0,07.

4.3.2. Resultados Modelo Multinivel Generalizado

Teniendo en cuenta el modelo obtenido en 4-1, y que la función de enlace es el logaritmo, lo

cual significa que su función inversa es la exponencial, quien tiene un efecto multiplicativo

en el modelo, se interpreta que:

Al controlar todas las variables predictoras, es decir, asumiendo cero en cada variable,

(en su actividad principal no estudia, no busca trabajo, no hace oficios del hogar,

además, no es soltero, etc.) se obtienen 8 ecuaciones con solo su intercepto. Al aplicar

exponencial se obtiene el valor inicial de cada grupo (horas de trabajo no remuneradas o

variable respuesta). Con este proceso se puede evidenciar que las mujeres pertenecientes

a algún grupo étnico tienen un intercepto mayor (3,04 y 3,21) en comparación con

los demás grupos, además, las mujeres sin importar su ubicación geográfica (rural

o urbana) o si pertenecen o no a alguna étnia tienen interceptos más altos que los

hombres (2,8 o mayor). Por último, al revisar los 4 grupos que corresponden a hombres,

el intercepto es mayor si pertenecen a alguna étnia.

Los efectos multiplicativos de las variables predictoras cuyos coeficientes se mantienen

igual en las 8 ecuaciones, permiten exponer los siguientes resultados de interés: el

número de personas en el hogar tiene un efecto de 0,9404 mientras que la edad tiene un

efecto de 1,024. Dadas las 4 regiones que tiene en cuenta el modelo, ser de San Andres

tiene un mayor efecto al reducir 0,8825 el número de horas de trabajo no remunerado.

Ser soltero y estudiar tiene un factor multiplicador de 1,17 sobre las horas de trabajo

no remunerado.

Comparando los factores multiplicadores en cada grupo, teniendo en cuenta situacio-

nes espećıficas de interés para la investigadora, como son: las personas solteras cuya

actividad principal es buscar trabajo, a medida que aumenta el número de personas

que habitan el hogar el factor multiplicador se reduce sin importar en cual región se

encuentren, este comportamiento se mantiene igual en los 8 grupos, sin embargo, en

todas las regiones se evidencia que en los 4 grupos donde la muestra son hombres el

factor se reduce considerablemente.
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4.3.3. Resultados descomposición Oaxaca-Blinder

Con ayuda del paquete GeneralOaxaca del software R, que realiza la descomposición dado

un modelo lineal generalizado, tomando función de enlace logaritmo y familia Gamma, se

obtienen los modelos suministrando la misma información que para el modelo multinivel,

pero agrupando cada vez únicamente dada una caracteŕıstica interseccional, posteriormente

se realiza la interpretación de los resultados teniendo en cuenta a Hlavac (2022) .

Para el primer caso, donde se trabajan diferencias entre hombres (grupo A) y mujeres (grupo

B), se tienen 23563 hombres y 43503 mujeres, con un número medio de horas de trabajo

no remunerado de 1,58 para el grupo A y 3,27 para el grupo B, lo cual significa una dife-

rencia media entre los grupos de 1,68 horas; de esta diferencia 0,42 horas se atribuyen al

comportamiento de las variables observadas en cada grupo, 1,08 horas a la diferencia entre

los estimadores calculados para cada grupo y de estos valores, se asume, a partir de la teoŕıa

de descomposición triple, que 0,19 horas de diferencia se deben a la interacción de las dos.

En la figura 4-5 se observan los valores obtenidos de la diferencia entre los valores observados

de las variables predictores (endowments) en cada grupo y los coeficientes obtenidos en la

regresión, que nos permite identificar las variables estad́ısticamente significativas revisando

al intervalo de confianza del 95%.

La figura 4-6 muestra los resultados de la estimación para cada variable, separadas en los

dos grupos que crea la descomposición, de tal manera que en la parte superior se observan

las variables que aportan a la parte que puede explicarse a partir de la diferencia de sus

valores observados y en la parte inferior se observan las variables que aportan a la parte

no explicada que puede darse por valores no observados o adjudicarse a la discriminación;

además, se incluyen las barras de error que indican intervalos de confianza del 95%.

En el componente de las variables observadas (endowments), la mayoŕıa de las variables

parecen tener una influencia estad́ısticamente insignificante (o sólo marginalmente significa-

tiva), con excepción de horas de trabajo a la semana (HTS), actividad de mayor ocupación

oficios del hogar o buscar trabajo (AMO ofHogar o AMO buscar) y estado civil soltero, sin

embargo, al revisar los coeficientes estimados en la regresión y sus respectivos intervalos de

confianza, se observan las variables predictoras significativas para el modelo. Parece que una

parte significativa del número de horas de trabajo no remunerado entre mujeres y hombres

está impulsada por diferencias grupales en la proporción de dichas variables.
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Figura 4-5.: Resultados de la descomposición de OB por variable

Respecto a las estimaciones, al calcular la diferencia de medias de las variables significativas,

se encuentra que para el caso de HTS una mayor proporción de mujeres tienen valores más

altos y son más las que tienen como actividad principal estudiar y/o son solteras, mientras

que una mayor proporción de hombres tienen mayor edad y conviven con un mayor número

de personas en el hogar. Además, la descomposición muestra que el aumento de horas de

trabajo a la semana afecta más a los hombres.

Por último, si se realiza la descomposición doble de OB, se tiene que de las 1,68 horas de

diferencia entre los grupos, 0,74 horas pueden ser explicadas por las diferencias entre grupos

de las variables predictoras y el tiempo restante se asocia a discriminación o variables no

observadas, de esa hora de trabajo no remunerado, 0,33 se adjudica a discriminación a favor

de los hombres y 0,61 horas a discriminación en contra de las mujeres.

En la figura 4-6 se observan los resultados de las proporciones explicadas o no por las varia-

bles predictoras, estos resultados son consistentes con los obtenidos por la descomposición

triple y señalan que las variables horas de trabajo a la semana, estado civil soltero y ofi-

cios del hogar como actividad de mayor ocupación explican en gran medida la diferencia

entre las horas de trabajo no remuneradas entre los grupos, y además de dichas variables,

también estudiar y edad influyen en la parte no explicada del modelo y que se asocia a la

discriminación, esto se puede observar mejor en la figura 4-7.
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Figura 4-6.: Componente explicado y no explicado de la descomposición OB

Figura 4-7.: Análisis por variable de la parte no explicada de la descomposición doble de

OB

En el caso dos, donde se agrupan por étnia, se tiene una diferencia de tamaño de muestra

muy amplia, puesto que se cuenta con nA = 60401 personas que no se identifican como

pertenecientes a alguna etnia y nB = 6665 personas que si, ahora, dado que dentro de la

teoŕıa de la descomposición de OB no se menciona ninguna restricción frente a los tamaños

de cada grupo, al hacer el proceso, se encuentra que ȳA = 2, 65 y ȳB = 2, 87, lo que significa

una diferencia de −0, 2, el signo negativo implica que el grupo de personas que no pertene-

cen a alguna etnia tienen un mayor promedio de número de horas de trabajo no remunerado.
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Dados los resultados de la descomposición triple, se obtiene que 0,071 de la diferencia es ex-

plicada por la diferencia de las caracteŕısticas de las variables predictoras, 0,14 a la diferencia

de los coeficientes y 0,21 por la interacción de los dos. En la gráfica 4-8 se pueden obser-

var los resultados por variables de las diferencias por los datos observados y los coeficientes

estimados.

Figura 4-8.: Resultados de la descomposición de OB por variable - caso 2

Ahora, En la figura 4-9 se observan los resultados de las proporciones explicadas o no por

las variables predictoras y señalan que las variables horas de trabajo a la semana, sexo,

número de personas en el hogar, las regiones, sexo, ubicación y oficios del hogar como acti-

vidad de mayor ocupación explican en gran medida la diferencia entre las horas de trabajo

no remuneradas entre los grupos, y las regiones caribe, paćıfica y oriental y buscar trabajo

como actividad principal influyen en la parte no explicada del modelo y que se asocia a la

discriminación.

Es importante señalar que en esta regresión la mayoŕıa de variables predictoras no son

significativas para el modelo, por ello en la figura 4-10 estudiamos solo aquellas que son

significativas estad́ısticamente, encontrando que, por ejemplo, vivir en las regiones caribe y

paćıfica aumenta las horas de trabajo no remunerado para las personas que pertenecen a

alguna etnia.
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Figura 4-9.: Componente explicado y no explicado de la descomposición OB - caso 2

Figura 4-10.: Análisis por variable de la parte no explicada de la descomposición doble de

OB - caso 2

4.4. Discusión de resultados

En esta sección se busca comparar los resultados obtenidos aplicando cada una de las me-

todoloǵıas utilizadas, por tanto, se empieza señalando que es importante tener presente que
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el objetivo de la teoŕıa de los modelos multinivel generalizados es ajustar el mejor modelo

posible a los datos dados mientras que en la descomposición de Oaxaca-Blinder el objetivo

es construir un modelo que permita interpretar la variable respuesta a partir de la infor-

mación dada por las variables observadas y por la no observada, también adjudicada a la

discriminación.

En un primer momento, dentro del modelo multinivel obtenido, es importante destacar que

la categoŕıa de estudiar como actividad de mayor ocupación en todos los grupos obtuvo un

factor negativo para la pendiente, lo cual implica que estar estudiando es un caracteŕıstica

que disminuye el número de horas de trabajo no remunerado en cualquier población.

Las interacciones que resultaron significativas en el modelo multinivel fueron aquellas que

relacionan dos variables, entre ellas, por ejemplo, horas de trabajo y de ocio a la semana

con un β̂ = −0, 008, la naturaleza de estas variables implica necesariamente valores iguales

o mayores a cero, por tanto, su interacción siempre genera un factor de disminución de y.

En los resultados de la descomposición triple de Oaxaca-Blinder se obtuvo pocas variables

significativas para el segundo caso, donde se evaluaban las diferencias entre pertenecientes

a una etnia o no, sin embargo, el sexo y la ubicación fueron variables significativas para la

parte explicada, lo cual significa que estas dos caracteŕısticas son diferentes en ambos gru-

pos y ayudan a explicar la diferencia de horas de trabajo no remunerado; adem’as, el hecho

de que en el primer caso estas caracteŕısticas no fueran importantes en la parte explicada

podŕıa suponer que la interseccionalidad entre estas 3 caracteŕısticas no aporta a explicar

las diferencias entre dichos grupos.

Un elemento importante a resaltar es que las variables señaladas como significativas en la

descomposición de OB para el caso uno, donde se comparan hombres y mujeres, coinciden

en gran parte con las obtenidas en el modelo multinivel, es decir, que son estas variables

las que permiten explicar el comportamiento de la variable respuesta y además, permiten

analizar si existe o no discriminación a un grupo espećıfico de personas. Sin embargo, esto

no sucede en el caso dos, puesto que solo algunas regiones y buscar trabajo como actividad

principal resultaron significativas para los coeficientes de la regresión.

En la descomposición de OB cuando los resultados obtenidos en las medias de las carac-

teŕısticas observables son negativos, implica que estas contribuyen a reducir la brecha entre

los dos grupos, esto pasa cuando el grupo con valores más bajos posee una ventaja relativa

en una o más caracteŕısticas observadas. Para el caso 1 de estudio las variables número de

personas en el hogar y buscar trabajo como actividad principal cumplen esta función. Para

el caso 2, horas de trabajo a la semana, sexo, ubicación y oficios del hogar como actividad

principal son las variables que contribuyen a reducir dicha brecha.
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Finalmente, cabe destacar que, aunque la descomposición OB es comúnmente utilizada para

analizar la discriminación basada en caracteŕısticas individuales como la etnia o el sexo, los

resultados obtenidos en este estudio demuestran la utilidad de los modelos multinivel para

este propósito. Su capacidad para incluir efectos cruzados entre variables a distintos niveles

(individual y grupal) y para identificar la varianza debida a cada nivel aporta información

más completa para investigar y determinar la discriminación hacia un grupo espećıfico.
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5.1. Conclusiones

Los modelos multinivel permiten trabajar los datos con naturaleza jerárquica, en este

caso, el ICC permitió soportar el uso de esta teoŕıa con la base de datos. Para cada

uno de los 8 grupos construidos a partir de caracteŕısticas interseccionales se obtuvo

un modelo con pendiente e intercepto aleatorio que permitió determinar que, teniendo

en cuenta las variables observadas que se ajustaron en el modelo, hay diferencias sig-

nificativas en el número de horas de trabajo no remunerado entre hombres y mujeres

independientemente de su ubicación o pertenencia a una etnia y diferencias cuando se

pertenece a una etnia independientemente del sexo o la ubicación.

Si bien el modelo obtenido no nos da soporte estad́ıstico para hablar de discriminación

por caracteŕısticas interseccionales, si resulta ser evidente que existe una diferencia en

el número de horas de trabajo no remunerado entre hombres y mujeres, diferencia que

se ha hecho evidente a lo largo de los años y que ha sido razón para cambios en las

poĺıticas públicas en este y muchos otros páıses.

La descomposición de OB no tiene en cuenta las interacciones entre las variables pre-

dictoras, lo cual puede ser un elemento para indicar menor capacidad de ajustar el

mejor modelo para los datos, además, la diferencia en los resultados obtenidos en los

dos casos de estudio con respecto a las variables significativas, puede interpretarse co-

mo imposibilidad de estudiar el efecto multiplicador de las variables predictoras sobre

la variable dependiente.

Teniendo en cuenta el conepto de interseccionalidad y su importancia para el estudio de

datos poblacionales para la construcción de poĺıticas públicas, los modelos multinivel

son una herramienta muy poderosa por su flexibilidad para la estructuración de los

datos, teniendo en cuenta la autocorrelación existente entre ellos.

La teoŕıa de modelos multinivel resulta ser una opción interesante para estudios relacio-

nados con discriminación a grupos espećıficos, puesto que tiene en cuenta la correlación

entre los individuos que pertenecen a un mismo grupo, al tener caracteŕısticas similares.
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5.2. Trabajos futuros

Los modelos multinivel han sido ampliamente estudiados a lo largo de casi 6 décadas, sin

embargo, el uso de variable dependiente con distribución gamma no es tan frecuente en la

literatura, y más aún variables infladas por ceros, por tanto, podŕıa ser de gran interés para

trabajos futuros. Como se señaló dentro del marco conceptual, la estimación bayesiana es

un método muy útil cuando no se conoce la distribución de la variable respuesta, por tanto,

se sugiere para próximas aplicaciones de los modelos multinivel el uso de este método de

estimación.



A. Anexo: Descripción variables

predictoras y variable respuesta

Gráficos univariados

Figura A-1.: Gráficos de barras variables categóricas: Cargo en el trabajo y Proporción de

aporte económico al hogar

Figura A-2.: Gráficos de barras variables categóricas: Actividad de mayor ocupación y es-

tado civil.
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Figura A-3.: Gráficos de barras variables categóricas: Lugar donde realiza actividad prin-

cipal y parentesco con el jefe de hogar.

Figura A-4.: Gráficos de barras variables categóricas: Regiones y Si actualmente estudia.
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Figura A-5.: Gráficos de barras variables categóricas: Tipo de afiliación a SS y tipo de

vivienda.

Gráficos Y variables numéricas

Figura A-6.: Diagramas de dispersión
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Figura A-7.: Histogramas variables numéricas

Diagramas de caja y bigotes de Y dadas las variables categóricas

Figura A-8.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: estado

vivienda y tipo de vivienda.
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Figura A-9.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: región

y aportes al hogar.

Figura A-10.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: paren-

tesco jefe del hogar y estado civil
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Figura A-11.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: Sabe

leer y Escribir y estudia

Figura A-12.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: activi-

dad de mayor ocupación y lugar de la actividad principal.
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Figura A-13.: Diagrama de cajas variable respuesta dadas las variables predictoras: cargo

en el trabajo y tipo de afiliación a seguridad social.
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#l i b r e r i a s nece sa r i a s

l ibrary ( r eadx l )

l ibrary ( readr )

l ibrary ( dplyr )

l ibrary ( ggp lot2 )

l ibrary ( car )

l ibrary ( no r t e s t )

l ibrary (MASS)

l ibrary ( univariateML )

l ibrary ( vcd )

l ibrary ( FactoMineR )

l ibrary ( f a c t o ex t r a )

l ibrary (Rcpp)

l ibrary ( broom)

l ibrary ( pander )

l ibrary ( c o r r p l o t )

l ibrary ( gr idExtra )

l ibrary ( lme4 )

l ibrary ( pander )

l ibrary ( ggmosaic )

l ibrary ( kn i t r )

l ibrary ( kableExtra )

l ibrary ( t i dyv e r s e )

l ibrary ( influence .ME)

l ibrary ( ctv )

ctv : : in s ta l l . v iews ( ”MixedModels” , coreOnly = TRUE)

l ibrary ( cAIC4 )

l ibrary ( merTools )

l ibrary ( optimx )

l ibrary ( no r t e s t )

l ibrary ( f i t d i s t r p l u s )

l ibrary ( lmtes t )

l ibrary ( GeneralOaxaca )
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l ibrary ( oaxaca )

in s ta l l . packages ( ” fastDummies” )

l ibrary ( fastDummies )

#cargar l a base de datos ya l imp ia

f i n a l <− read ex c e l ( ”C: /Users/duran/Desktop/MAESTRIA/

TESIS/ todomodi f icado9 . x l sx ” )

#Revis ion g r a f i c a de l a s v a r i a b l e s p r e d i c t o r a s c a t e g o r i c a s

#parentesco con e l j e f e de hogar

ggp lot ( c u a l i t a t i v a s , aes ( x = PJ , f i l l = PJ ) ) +

geom bar ()+ labs (x=”Categor Ã as ” , y=”Frecuenc ia ”)+

g g t i t l e ( ”Parentesco con e l j e f e de hogar ”)+

geom text ( stat=’ count ’ , aes ( x = PJ , l a b e l = . . count . . ) , v j u s t =0,

s i z e =2, p o s i t i o n = po s i t i o n s tack ( v ju s t = 0 . 5 ) )

#va r i a b l e s p r e d i c t o r a s numÃ©ricas

#resumen y co r r e l a c i on e s

summary( datos2 )

cor ( datos2 , use =” pa i rw i s e . complete . obs” )

# Dibujamos l a matr iz de co r r e l a c i on

pairs ( cuant i t a t i va s2 ,

upper . panel = panel . cor , # Panel de co r r e l a c i on

lower . panel = panel . smooth ) # Curvas de r e g r e s i on suav i zadas

#b i va r i ado

#Revisar a soc iac ion ent re v a r i a b l e s c a t e g o r i c a s p r e d i c t o r a s

#es tado v i v i enda ˜ t i p o v i v i enda

tab la14<−table ( c u a l i t a t i v a s $EV, c u a l i t a t i v a s $TV) ; tab la14

a s s o c s t a t s ( x = tab la14 ) #pva lo r=0, asoc iac ion pequena

#Diagramas de ca ja v a r i a b l e s c a t e g o r i c a s vs Y

table ( f i n a l $Grupo , f i n a l $Y CAT)

table ( f i n a l $Grupo )

par (mar = c (1 , 1 , 1 , 1 ) ,mfrow=c ( 2 , 2 ) )

c u a l i t a t i v a s $EV=as . factor ( c u a l i t a t i v a s $EV)

plot ( x = c u a l i t a t i v a s $EV, y = c u a l i t a t i v a s $Y, main = ”Y ˜

Estado Vivienda” , xlab = ”Estado de Vivienda” , ylab =

”Horas no remuneradas” )

c u a l i t a t i v a s $TV=as . factor ( c u a l i t a t i v a s $TV)
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plot ( x = c u a l i t a t i v a s $TV, y = c u a l i t a t i v a s $Y, main = ”Y ˜

Tipo Vivienda” , xlab = ”Tipo de Vivienda” , ylab = ”Horas

no remuneradas” )

c u a l i t a t i v a s $R=as . factor ( c u a l i t a t i v a s $R)

plot ( x = c u a l i t a t i v a s $R, y = c u a l i t a t i v a s $Y, main = ”Y ˜

Region” , xlab = ”Region” , ylab = ”Horas no remuneradas” )

c u a l i t a t i v a s $AH=as . factor ( c u a l i t a t i v a s $AH)
plot ( x = c u a l i t a t i v a s $AH, y = c u a l i t a t i v a s $Y, main = ”Y ˜

Aporte a l hogar ” , xlab = ”Aporte a l hogar ” , ylab = ”Horas

no remuneradas” , cex . axis=0.7)

#Revisando l a v a r i a b l e y

#Histograma y diagrama de ca ja s

y=as .numeric ( f i n a l $Y)

par (mfrow=c ( 1 , 2 ) )

hist (y , col=’ blue ’ , xl im = c ( 0 , 10 ) , yl im=c (0 ,15000) ,

ylab = ”Frecuenc ia ” , main = ”Histograma horas a c t i v i d ad e s

s i n paga” , cex . main=0.5) ##se observa un comportamiento

a l e j ado de una d i s t r i b u c i o n normal .

boxplot=boxplot (y , main = ”Horas a c t i v i d ad e s s i n paga” ,

cex . main=0.5)

#prueba de normalidad

#primero e l g r Ã ¡ f i c o q q p l o t

qqnorm( f i n a l $Y, pch = 19 , col = ”gray50” )

qqline ( f i n a l $Y)

#Probamos normalidad

l i l l i e . t e s t ( x = f i n a l $Y)

#No es normal . Se prueba o tra d i s t r i b u c i o n

#probamos esca lando Y, buscando e l v a l o r de lambda ent re

o t r a s opc iones , sin embargo , no se normal iza l a variable ,

por tanto , se busca ot ra d i s t r i b u c i o n cont inua de l a f am i l i a

exponenc ia l .

#probando l a d i s t r i b u c i o n GAMMA

BIC(mlgamma( f i n a l $Y))

d i s t r i b u c i o n <− mlgamma(x = f i n a l $Y)

summary( d i s t r i b u c i o n )

ggp lot (data = f i n a l ) +

geom histogram ( aes ( x = Y, y = a f t e r stat (density ) ) ,
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b ins = 40 , nalpha = 0 . 3 , c o l o r = ” black ” ) +

geom rug ( aes ( x = Y) ) + stat function ( fun = function ( . x )

{dml (x = . x , obj = mlgamma( f i n a l $Y))} , aes ( c o l o r = ”gamma” ) ,

s i z e = 1) + stat function ( fun = function ( . x ){dml (x = . x ,

obj = mlweibul l ( f i n a l $Y))} , aes ( c o l o r = ”we ibu l l ” ) , s i z e = 1)

+ scale c o l o r manual ( breaks = c ( ”gamma” , ” we ibu l l ” ) ,

va lue s = c ( ”gamma” = ” red ” , ” we ibu l l ” = ”blue ” ) ) +

labs ( t i t l e = ”Di s t r i buc i on Y” , c o l o r = ”Di s t r i buc i on ” ) +

theme bw( ) + theme ( legend . p o s i t i o n = ”bottom” )

#Ana l i s i s de correspondenc ia para s e l e c c i o n de v a r i a b l e s

pred i c to ra s , ten iendo en cuenta l a #dependencia en t re e l l a s .

cor r e spondenc ia=MCA( cua l i t a t i v a s 2 , graph = FALSE)

print ( co r r e spondenc ia )

#eigen va l o r e s y var ianza

e i g enva l <− get e i g enva lue ( cor re spondenc ia1 )

pander ( head ( e i g enva l ) )

#Vi sua l i z a r l a c o r r e l a c i on ent re v a r i a b l e s y l a s dimensiones

p r i n c i p a l e s de ACM:

f v i z mca var ( correspondenc ia , cho i c e = ”mca . cor ” , r e p e l = TRUE,

ggtheme = theme grey ( ) )

#Construyendo modelo para cada grupo .

#Grupo 1 : Mujer per t enece a una e tn i a v i v e en cabecera municipa l

#prueba de normalidad

#primero e l g r a f i c o q q p l o t

Grupo1 <− read ex c e l ( ” basesgrupos2/Grupo1 . x l sx ” )

qqnorm(Grupo1$Y, pch = 19 , col = ”gray50” )

qqline (Grupo1$Y)

#Probamos normalidad

l i l l i e . t e s t ( x = Grupo1$Y)

#no es normal . por tanto , se prueba o tra d i s t r i b u c i o n

cont inua de l a f am i l i a exponenc ia l .

#probando l a d i s t r i b u c i o n GAMMA

BIC(mlgamma(Grupo1$Y))

d i s t r i b u c i o n <− mlgamma(x = Grupo1$Y)

summary( d i s t r i b u c i o n )

ggp lot (data = Grupo1 ) +

geom histogram ( aes (x = Y, y = a f t e r stat (density ) ) ,
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b ins = 40 , alpha = 0 . 3 , c o l o r = ” black ” ) +

geom rug ( aes ( x = Y) ) +

stat function ( fun = function ( . x ){dml (x = . x , obj =

mlgamma(Grupo1$Y))} , aes ( c o l o r = ”gamma” ) ,

s i z e = 1) +

stat function ( fun = function ( . x ){dml (x = . x , obj =

mlweibul l (Grupo1$Y))} , aes ( c o l o r = ”we ibu l l ” ) ,

s i z e = 1) +

scale c o l o r manual ( breaks = c ( ”gamma” , ” we ibu l l ” ) ,

va lue s = c ( ”gamma” = ” red ” , ” we ibu l l ” = ”blue ” ) ) +

labs ( t i t l e = ”Di s t r i buc i on Y” , c o l o r = ”Di s t r i buc i on ” ) +

theme bw( ) + theme ( legend . p o s i t i o n = ”bottom” )

#cons t rucc ion de l modelo

Grupo1$EV=factor (Grupo1$EV, levels = c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ”Propia ” , ”No Propia ” ) )

Grupo1$R=factor (Grupo1$R, levels = c ( 1 : 6 ) , labels =

c ( ”Bogota” , ”Centra l ” , ” Or i en ta l ” , ” Pa c i f i c a ” , ”Caribe ” ,

”SanAndres” ) )

Grupo1$EC=factor (Grupo1$EC, levels = c ( 1 : 3 ) , labels =

c ( ”Casado” , ” So l t e r o ” , ” ot ro ” ) )

Grupo1$LE=factor (Grupo1$LE, levels = c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ” S i ” , ”No” ) )

Grupo1$AMO=factor (Grupo1$AMO, levels = c ( 1 : 6 ) , labels =

c ( ”Trabajo” , ”buscando” , ”Estudiar ” , ” ofHogar ” ,

” Incapac i tado ” , ” ot ra ” ) )

Grupo1$SD=factor (Grupo1$SD, levels = c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ” S i ” , ”No” ) )

s t r (Grupo1 )

HTS esca l ada=scale (Grupo1$HTS)
ED esca lada=scale (Grupo1$ED)

HO esca lada=scale (Grupo1$HO)

PH esca lada=scale (Grupo1$PH)

Grupo1f=data . frame (Grupo1 ,HTS esca lada ,ED esca lada ,

HO esca lada ,PH esca l ada )

M1 <− glm(Y ˜ ED esca lada+EV+SD+R+EC+LE+HO esca lada+AMO+

HTS esca lada+PH esca lada , family = Gamma( l ink=” log ” ) ,

data = Grupo1f )

summary(M1)
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#Modelo l i n e a l g ene ra l i z ado SIN grupos

l 0=glm(Y˜1 , family=Gamma( l ink=” log ” ) , data=f i n a l 1 )

summary( l 0 )

#so l o i n t e r c e p t o a l e a t o r i o

M0 = glmer (Y˜ ( 1 |Grupo ) , family = Gamma( l ink=” log ” ) ,

data = f i n a l 1 )

summary(M0)

#var ianza e xp l i c ada por l o s grupos

v=var ianzagrupo/ va r i an z a t o t a l∗100 ; v
anova(M0, l 0 ) #arro ja d i f e r e n c i a s i g n i f i c a t i v a a l i n c l u i r

l a d i v i s i o n por grupos .

#co e f i c i e n t e de co r r e l a c i on i n t r a c l a s e

ICC( outcome=”Y” , group=”Grupo” ,data=f i n a l 1 )

#Construccion modelo f i n a l

#PASO 1. MODELO CON 1 VARIABLE, para r e v i s a r su

s i g n i f i c a n c i a i nd i v i dua l

M1.1=glmer (Y ˜ ED+(1 |Grupo ) , family = Gamma( l ink=” log ” ) ,

data = f i n a l 1 , g lmerControl ( opt imize r =’ optimx ’ ,

optCtr l=l i s t (method=’ bobyqa ’ ) ) )

summary(M1. 1 )

#Definiendo l a v a r i a b l e pend iente para e l n i v e l supe r i o r

M1.11=glmer (Y ˜ AMO T+AMO B+AMO E+AMO OH+(1 |Grupo ) ,

family = Gamma( l ink=” log ” ) , data = f i n a l 2 ,

g lmerControl ( opt imize r =’ optimx ’ ,

optCtr l=l i s t (method=’ bobyqa ’ ) ) )

summary(M1. 1 1 )

#Modelo f i n a l

MP1.7=glmer (Y ˜ AMO B+AMO E+AMO OH+PH+EC S+ED+ORIENTAL+

PACIFICA+CARIBE+SANANDRES+AMO E∗EC S+PH∗EC S+PH∗ED+
EC S∗ED+AMO E∗ED+AMO OH∗ED+HO+HTS∗HO+
(1+AMO B+AMO OH+AMO E |Grupo ) ,

family = Gamma( l ink=” log ” ) , data = f i n a l 4 ,

g lmerControl ( opt imize r =’ optimx ’ ,

optCtr l=l i s t (method=’ bobyqa ’ ) ) )

summary(MP1. 7 ) #247385.6

coef (MP1. 7 )
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vcov (MP1. 7

rane f (MP1. 7 )

f i x e f (MP1. 7 )

r e s i d u a l e s=residuals (MP1. 7 , type=”deviance ” )

#normalidad de l o s r e s i duo s

par (mfrow=c ( 2 , 2 ) )

plot (MP1. 7 )

ggp lot (mapping = aes (x = r e s i d u a l e s ) ) +

geom histogram ( )

qqnorm( residuals (MP1. 7 , type=”deviance ” ) )

qqline ( residuals (MP1. 7 , type=”deviance ” ) )

#independencia de l o s r e s i d u a l e s con l o s p r e d i c t o r e s

cor . t e s t ( f i n a l 4 $AMO B, r e s i dua l e s , method = ” kenda l l ” )

#DESCOMPOSICIÃ“N OAXACA−BLINDER
#proceso 1 , tomando grupos por sexo : GRUPO A:MUJERES,

GRUPO B: HOMBRES

bdOB1$EV=factor (bdOB1$EV, levels = c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ”Propia ” , ”No Propia ” ) )

bdOB1$SD=factor (bdOB1$SD, levels=c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ” s i ” , ”no” ) )

bdOB1$R=factor (bdOB1$R, levels = c ( 1 : 6 ) , labels =

c ( ”Bogota” , ”Centra l ” , ” Or i en ta l ” , ” Pa c i f i c a ” , ”Caribe ” ,

”SanAndres” ) )

bdOB1$EC=factor (bdOB1$EC, levels = c ( 1 : 3 ) , labels =

c ( ”Casado” , ” So l t e r o ” , ” ot ro ” ) )

bdOB1$LE=factor (bdOB1$LE, levels = c ( 1 : 2 ) , labels =

c ( ” s i ” , ”no” ) )

bdOB1$AMO=factor (bdOB1$AMO, levels = c ( 1 : 6 ) , labels =

c ( ”Trabajo” , ”buscando” , ”Estudiar ” , ” ofHogar ” ,

” Incapac i tado ” , ” ot ra ” ) )

bdOB1$ sexo=factor (bdOB1$sexo , levels=c ( 1 : 2 ) ,

labels=c ( ”hombre” , ”mujer” ) )

bdOB1$ e tn i a=factor (bdOB1$etn ia , levels=c ( 0 : 1 ) ,

labels=c ( ”no” , ” s i ” ) )

bdOB1$ub i cac ion=factor (bdOB1$ubicac ion , levels=c ( 1 : 2 ) ,

labels=c ( ” cabecera ” , ” r u r a l ” ) )
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#conv e r t i r a v a r i a b l e s dummy

bd1=dummy c o l s (bdOB1 , remove most f r equent dummy = TRUE)

bd2=data . frame ( bd1 [ , c ( 6 , 8 , 1 0 , 1 3 , 1 4 , 1 6 : 3 3 ) ] )

#APLICAR PAQUETE

#u t i l i z a n d o genera loaxaca

#tomando e l grupo B (mujeres ) como e l d i s c r im ina t o r i o

formula=Y˜ PH+HO+ED+HTS+etn i a s i+ub icac ion ru r a l+

EV Propia+R Bogota+R Caribe+R Or i enta l+R Pac i f i c a+

R SanAndres+SD s i+EC otro+EC So l t e r o+LE no+

AMO buscando+AMO Estudiar+AMO Incapac i tado+

AMO ofHogar+AMO otra

BO A <− GeneralOaxaca ( formula , family= Gamma( l ink=” log ” ) ,

groupInd=bd2$ sexo hombre , groupRef = ”B” , data=bd2 ,B=100)

BO A$ twofo ld #the two fo l d decomposi t ion wi th the r e s p e c t groupInd .

BO A$ regoutput #Li s t o f two e lements (names GroupA and GroupB)

with the standard g en e r a l i z e d l i n e a r model output in

each group

BO A$ regoutput$GroupA

BO A$ t h r e e f o l d #the t h r e e f o l d decomposi t ion wi th the

r e sp e c t groupInd .

BO A$n #the s i z e o f each r e s p e c t i v e group .

BO A$summaryStat #de s c r i p t i v e s t a t i s t i c o f the independent

variable in each group

BO A$ t h r e e f o l d [ , 1 ]

#grupo A ( hombres )

formula=Y˜ PH+HO+ED+HTS+etn i a s i+ub icac ion ru r a l+

EV Propia+R Bogota+R Caribe+R Or i enta l+R Pac i f i c a+

R SanAndres+SD s i+EC otro+EC So l t e r o+LE no+

AMO buscando+AMO Estudiar+AMO Incapac i tado+

AMO ofHogar+AMO otra

BO B <− GeneralOaxaca ( formula , family= Gamma( l ink=” log ” ) ,

groupInd=bd2$ sexo hombre , data=bd2 ,B=100)

BO B$ twofo ld #the two fo l d decomposi t ion wi th the

r e sp e c t groupInd .

BO B$ regoutput #Li s t o f two e lements (names GroupA and

GroupB) with the standard g en e r a l i z e d l i n e a r model
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output in each group

BO B$ regoutput$GroupA

BO B$ t h r e e f o l d #the t h r e e f o l d decomposi t ion wi th the

r e sp e c t groupInd .

BO B$n #the s i z e o f each r e s p e c t i v e group .

BO B$summaryStat #de s c r i p t i v e s t a t i s t i c o f the

independent variable in each group

BO B$ t h r e e f o l d [ , 1 ]
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