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RESUMEN

Habitualmente los estudios sobre desocupación se basan en modelos estáticos, es decir basados en la información recogida en un punto del tiempo. En este trabajo se presentan modelos que dan respuesta a interrogantes sobre cómo cambia la probabilidad de pasar de un estado ocupacional a otro ante distintas características de los individuos. Esta clase de modelos dinámicos, denominados modelos condicionales, describe la tasa de desempleo pero condicionada al estado ocupacional del individuo en un momento anterior. Dentro de este marco de referencia  se estudian los cambios de condición laboral en el aglomerado Gran Buenos Aires para los años 1996 y 1997, utilizando la información relevada por la Encuesta Permanente de Hogares. Los modelos de tipo “logit” ajustados tuvieron un buen comportamiento general, en el sentido que tuvieron valores predictivos altos y ajustes adecuados. A través de sus coeficientes se pudo obtener una medida de las diferencias en cuanto a la inercia laboral entre diversos estratos. Así, por ejemplo, fue posible determinar que la inercia laboral es menor en la rama de la construcción y en las empresas unipersonales.

PALABRAS CLAVES: modelos logit; modelos dinámicos; matriz de transición. 

1. INTRODUCCIÓN

1.1. Consideraciones generales

Los censos nacionales de población y la Encuesta Permanente de Hogares (EPH) han sido históricamente herramientas de suma relevancia para el análisis del problema del desempleo. En particular la EPH surgió como un intento de dar respuesta  a las necesidades de información sobre distintas problemáticas sociales, principalmente las relacionadas con el mercado de trabajo. La información se releva  a través de una muestra de tipo estratificado, con etapas múltiples de selección. El esquema de rotación de la encuesta impone que en cada onda salga de ella una submuestra, constituida por el 25% de los hogares, los que son reemplazados por un número equivalente de hogares elegidos en forma independiente de modo que la muestra, después de cuatro ondas sea sustituida en su totalidad. 

La información relevada por la EPH permite calcular tasas de desocupación, las cuales se pueden desagregar en distintos estratos para analizar de qué manera las variables que definen esos estratos influyen sobre la desocupación. Este procedimiento sólo permite el estudio de pocas variables en forma simultánea. Sin embargo los modelos estadísticos permiten calcular las tasas de cada estrato haciendo uso de toda la información disponible y especular sobre situaciones posibles, aunque no realmente observadas. 

Frecuentemente se encuentran trabajos que analizan la tasa de desocupación de cada onda por separado, buscando explicarla mediante variables socio-económicas medidas en la EPH. Estos estudios hacen uso de los denominados modelos de corte transversal, para cuya estimación se utilizan los datos de cada onda en forma independiente. Sin embargo, para la comprensión de la dinámica del problema de la desocupación es conveniente analizar la información desde un punto de vista longitudinal, que tome en cuenta los registros de cada individuo de la muestra, tomados en diferentes ocasiones. 

Así es interesante encontrar modelos que den respuesta a interrogantes sobre cómo cambia la probabilidad de pasar de un estado ocupacional a otro ante distintas características de los individuos. Esta clase de modelos dinámicos  –modelos condicionales- describe la tasa de desempleo pero condicionada al estado ocupacional del individuo en el período anterior. Por lo tanto requiere información de dos ondas consecutivas, ya que incluye el estado ocupacional en la onda anterior como variable explicativa. (Diggle et al., 1994; de Vries et al., 1998; Ware et al., 1988)


Es dentro de este marco de referencia que se estudian los cambios de condición laboral en el aglomerado Gran Buenos Aires para los años 1996 y 1997 (4 ondas).

En principio, en la Sección 1.2 se estiman los cambios de estado ocupacional para las tres transiciones posibles. A partir de la Sección 2 se ajustan modelos de tipo “logit” para explicar las probabilidades de pasar desde la ocupación a la desocupación, y las de permanecer en la desocupación en distintos estratos de la población económicamente activa. Las secciones 3y 4 presentan y discuten los resultados alcanzados en dichos ajustes.

1.2. Tasas empíricas

Antes de considerar el uso de los modelos para la descripción de los cambios de estado ocupacional se presentan las tasas de transición empíricas de pasar de un estado a otro, calculadas con datos suministrados por la EPH del Gran Buenos Aires. 

Si se consideran como estados laborales u ocupacionales posibles los que corresponden  a estar ocupado, desocupado o inactivo , las probabilidades de transición de un estado a otro se pueden ubicar en una matriz de orden tres por tres. Dichos cambios de un estado ocupacional a otro en ondas consecutivas para el conjunto de individuos en estudio da lugar a las siguientes matrices de transición (Tabla 1).

Tabla 1: Matrices de transición correspondientes a las ondas 1996 y 1997

	Transición Mayo 96 - Octubre 96

	Estado ocupacional Mayo 96
	Estado ocupacional Octubre 96

	
	Ocupado (%)
	Desocupado (%)
	Inactivo (%)
	Total (%)

	Ocupado
	2021 (87.4)
	169 (7.4)
	122 (5.3)
	2312 (100.0)

	Desocupado
	177 (34.0)
	229 (44.0)
	115 (22.0)
	521 (100.0)

	Inactivo
	173 (4.5)
	174 (4.5)
	3487 (91.0)
	3834 (100.0)

	Total
	2371
	572
	3724
	6667

	Transición Octubre 96 - Mayo 97

	Estado ocupacional Octubre 96
	Estado ocupacional Mayo 97

	
	Ocupado (%)
	Desocupado (%)
	Inactivo (%)
	Total (%)

	Ocupado
	1986 (86.1)
	163 (7.1)
	157 (6.8)
	2306 (100.0)

	Desocupado
	199 (38.7)
	195 (37.9)
	120 (23.4)
	514 (100.0)

	Inactivo
	182 (5.0)
	134 (3.7)
	3315 (91.3)
	3631 (100.0)

	Total
	2367
	492
	3592
	6451

	Transición Mayo 97 – Octubre 97

	Estado ocupacional Mayo 97
	Estado ocupacional Octubre 97

	
	Ocupado (%)
	Desocupado (%)
	Inactivo (%)
	Total (%)

	Ocupado
	2140 (88.5)
	131 (5.4)
	148 (6.1)
	2419 (100.0)

	Desocupado
	196 (38.9)
	176 (34.9)
	132 (26.2)
	504 (100.0)

	Inactivo
	152 (4.2)
	106 (2.9)
	3397 (92.9)
	3655 (100.0)

	Total
	2488
	413
	3677
	6578


A simple vista, no se aprecian cambios importantes en el porcentaje de personas que pasan de un estado ocupacional a otro en las transiciones  mayo 96- octubre 96, octubre 96-mayo 97, y mayo 97-octubre 97. Por ejemplo, el porcentaje de individuos que pasan de desocupados a ocupados es 34% en la primera transición, 38.7% en la segunda y 38.9% en la última. Sin embargo, un estudio anterior (Servy et al.; 1999) rechazó la estacionariedad de las tasas de transición, mostrando que los cambios de la condición de actividad no se dan de la misma forma en todas las transiciones. La heterogeneidad podría atribuirse a la transición octubre 96-mayo 97. Las dos restantes, ambas entre los meses de mayo a octubre del mismo año, no difieren significativamente entre sí.

En las secciones que siguen se trata de explicar las tasas de desocupación en función de algunas variables demográficas y socio-económicas, considerando, además, el estado ocupacional en la onda previa. 

2. modelos para las probabilidades de desocupación condicionadas al estado ocupacional del individuo en el período anterior

2.1. Introducción
El objetivo de esta sección es construir modelos para explicar las tasas de desocupación dado que la situación laboral del individuo en el período previo (onda anterior) haya sido la ocupación o la desocupación, en función de un conjunto de variables socio-económicas y demográficas. Para ello es necesario contar con información sobre individuos que fueron encuestados en dos ondas consecutivas y que pertenecen a la Población Económicamente Activa (PEA) en ambas. Debido al esquema muestral rotativo de la EPH, el tamaño de la muestra de individuos en cada transición incluye sólo el 75%  del total de individuos económicamente activos registrados por onda.

Para designar los estados ocupacionales del período t-ésimo se usa una variable binaria: Yit=1 si el individuo i-ésimo estuvo desocupado en la onda t, Yit=0 en caso contrario.

Las probabilidades que se desean modelar pueden designarse así:

(01(t) = P(Yt=1/Y(t-1)=0);      (11(t) = P(Yt=1/Y(t-1)=1)  



(2.1.1)                                                    
siendo cada una de ellas la tasa de desocupación que corresponde a un individuo que en el período anterior haya estado ocupado o desocupado respectivamente.

Desde que sólo se consideran individuos de la PEA resulta:
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Es decir, fijadas las probabilidades (2.1.1) se pueden determinar todas las probabilidades condicionadas siguientes (Tabla 2).

Tabla 2: Probabilidades de estado ocupacional según estado ocupacional previo

	Estado anterior
	Estado actual
	Suma

	
	Ocupado (0)
	Desocupado (1)
	

	Ocupado (0)
	(00
	(01
	1

	Desocupado (1)
	(10
	(11
	1


2.2 El modelo

El modelo que se utiliza es de tipo “logit” y como variables explicativas se utilizan variables socio-económicas y demográficas provistas por la EPH. Se  pretende describir los efectos sobre la tasa de desocupación de diferentes variables que caracterizan a los individuos pertenecientes a la PEA- sexo, edad, escolaridad-, características propias de la última ocupación- rama de actividad, tamaño de la empresa- como así también el hecho de haber estado ocupado o desocupado en el período previo. La elección de las variables explicativas se basa en argumentos económicos explicitados en Servy et al (2000). Como una primera aproximación se usan sólo modelos para procesos en tiempo discreto. Lo que determina que el tiempo se considere discreto es la forma en que fueron obtenidos los valores de la variable respuesta. Este es el caso de la EPH, donde los tiempos de observación de la EPH son tales que sólo hay respuesta disponible en los meses de mayo y octubre (Agresti, 1990; Anderson, 1957).

  El modelo propuesto es:      

“logit” Pt(Yi t=1/Yi(t-1), Xi( t-1)) = 
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donde {Xhi(t-1), h=1, ..., H, t=2,..., T} son los valores de variables explicativas correspondientes al i-ésimo individuo en el período (t-1) y de algunas interacciones entre ellas y con Yi (t-1). La definición de estas variables y su codificación se presentan en el Anexo.

Dando valores a Yi(t-1) en (2.2.1), las probabilidades de (2.1.1) pueden ser modeladas para valores específicos de las variables en el vector Xi(t-1). En particular, si Yi (t-1)=1, el primer miembro de (2.2.1) es la probabilidad de estar desocupado en el tiempo t cuando también se estuvo desocupado en (t-1). Esta probabilidad, simbolizada con (11(t) en la Tabla 2, está relacionada con la duración de la desocupación. Si, en cambio, Yi (t-1)=0 la ecuación (2.2.1) sirve para modelar (01(t),  la probabilidad de desocupación en el período t de aquellos individuos ocupados en (t-1), la cuál está asociada al concepto de flujo hacia la desocupación.


Desde que al condicionar con respecto a diferentes niveles de la variable Yi(t-1) se modifica el significado del evento cuya probabilidad se modela, es de presuponer que los efectos de las variables demográficas y económicas pueden ser diferentes cuando se trata de explicar (11(t) o (01(t). Por tal razón se incluyeron en el modelo las interacciones de las variables socio-económicas y demográficas con el estado ocupacional anterior; esto hace que el modelo (2.2.1) admita que la influencia de las covariables pueda diferir, según se considere el “logit” de (11(t) o de (01(t). Además, para este estudio específico, las interacciones son interpretables desde un punto de vista económico, ya que permiten estimar y realizar tests respecto de la mayor o menor inercia laboral de diferentes sectores de la  población económicamente activa.

 2.2.1 Coeficientes relacionados con el concepto de inercia en el estado laboral
Inercia versus cambio en el estado laboral

En este trabajo se consideran dos conceptos antagónicos: inercia y cambio ocupacional, que expresan la oposición entre “permanecer en el mismo estado ocupacional” y “cambiar de estado ocupacional”.

Si en un estrato de la sociedad la tendencia a permanecer en el mismo estado ocupacional es mayor que en otro, se dirá que en el primero hay mayor inercia ocupacional. A los fines de formalizar esta ideas se define el siguiente indicador de inercia ocupacional.

Dado un cierto estrato de la población y un tiempo t, se llama “indicador de la inercia ocupacional” a:


[image: image3.wmf](t))

(t)/

π

ln(

π

(t))

(t)/

π

ln(

π

δ

01

00

10

11

t

+

=

 ,                                                                 (2.2.1.1)

donde (11(t) / (10(t) es la chance  (“odds”)  que tiene un individuo desocupado en (t-1) de seguir desocupado un período más en vez de ocuparse, y (00(t) / (01(t) es la chance que tiene un individuo ocupado de permanecer en ese estado en el período siguiente en vez de desocuparse. 

Otra forma equivalente de escribir (t  es en términos de la función “logit”. Siendo 

“logit” ( = ln ((/(1-())  y teniendo en cuenta que  (10 = (1-(11) y (00 = (1-(01)), resulta:

        (t = “logit” (11(t) - “logit”  (01(t) ,                                                                               (2.2.1.2)

El indicador (t es útil para comparar la inercia en diferentes estratos poblacionales por ejemplo, A y B. Se dice que la inercia en el estrato A es mayor, igual o menor que en B si 
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 los indicadores (2.2.1.1) calculados en los estratos A y B respectivamente. Es decir 
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o equivalentemente,
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(2.2.1.4)

La segunda descomposición permite determinar  cómo los cambios en la inercia ocupacional están afectados por el cambio que produce el pasar del estrato A al B sobre las probabilidades de permanecer desocupado si se lo estaba en el período previo y de pasar a la desocupación - por despido o abandono del trabajo- si estaba antes ocupado.  

Relación entre 
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 y los coeficientes del modelo (2.2.1).

A los efectos de presentar la vinculación entre los indicadores definidos en el punto anterior con los parámetros del modelo (2.2.1) se recurre a un ejemplo simple. Para ello se define el estrato A como aquél constituido por los individuos que trabajan en la rama de la actividad manufacturera, es decir que tienen asignados los siguientes valores para las variables asociadas a rama de actividad: {X11=1 X12=0 ... X15=0}, y como B el estrato compuesto por individuos que se ocupan en la rama de la construcción, definido por {X11=0 .... X15=0}. Si en el  modelo (2.2.1) se fijan todas la variables excepto las relativas a rama de actividad (X11, X12 ... X15) y estado ocupacional anterior  (Yi(t-1)),  se obtienen a partir del mismo, según la codificación presentada en el Anexo, los siguientes sub-modelos:

i. para la rama “manufacturera “y estado anterior “desocupado”,
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ii.  para la rama “manufacturera” y estado anterior “ocupado”,
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Por lo tanto, de (2.2.12) se obtiene:
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[image: image12.wmf].
Si se repiten los pasos i) y ii) para la rama de la construcción, resulta:
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(2.2.1.5)


Luego, el coeficiente de la interacción entre el estado ocupacional y la rama de actividad, ( 32 , mide el cambio en la inercia laboral entre los estratos A y B.

Por otro lado, agrupando los términos según (2.2.1.4) y siguiendo un razonamiento similar al anterior, resulta, en términos de los coeficientes del modelo:
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(2.2.1.6)
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(2.2.1.7)

            
Estas relaciones muestran que el coeficiente de interacción entre estado ocupacional previo y rama de actividad, se puede también expresar  como la diferencia en los “logits” de permanecer desocupado en dos estratos A y B  (2.2.1.6) menos la diferencia de los “logits” de pasar  a  la desocupación en dichos estratos  (2.2.1.7).

En la interpretación de los coeficientes del modelo se utilizan estas dos descomposiciones de acuerdo al interés particular que se persiga señalar.     

2.3 Consideraciones sobre el escenario de análisis

Se detallan algunas consideraciones que surgen de la aplicación de los modelos recién descriptos a los datos de la EPH.

El grupo en estudio incluye sólo a los individuos que en las dos ondas de cada transición se declararon ocupados o desocupados pero con algún antecedente de ocupación anterior. No se incluye a quienes no trabajan - pero desean hacerlo- y no tenían ocupación previa ni tampoco se incluye a los inactivos. La razón de esta eliminación es que, tanto los inactivos como los ingresantes a la PEA como desocupados, no pueden ser clasificados de acuerdo con la variable  “rama de actividad” . Esta delimitación del grupo en estudio afecta tanto la cantidad de desocupados como a la población económicamente activas de cada onda, que representa la muestra utilizada para las inferencias. Esto debe tenerse en cuenta en el momento de realizar las interpretaciones.

La variable “nivel de ingreso per cápita” es una variable poco confiable  por causa de las inexactitudes del respondente y  del subregistro. Para paliar este problema se  procede a sustituir la variable ingreso per cápita por una clasificación de los ingresos en “bajos” (1º a 3º decil), “medianos” (4º al  7º decil) y “altos” (8º al 10º decil).

El análisis se restringe a los individuos que trabajan o trabajaron en el sector de producción (secundario) o de servicios (terciario). No incluye ramas de actividades primarias ya que se está trabajando con un aglomerado, Buenos Aires, netamente urbano, donde las actividades rurales son casi nulas y por lo tanto existe una baja casuística en el sector.

En la sección siguiente se presentan los resultados del ajuste del modelo propuesto (2.2.1), para cada transición,  atendiendo a las consideraciones recién mencionadas. La evaluación de los modelos se realiza a través del test de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow, “HL”( Hosmer  and Lemeshow, 1989) y el cálculo de la estadística “c”, que mide el nivel predictivo del modelo. Valores de “C” mayores del 50% proporcionan evidencias crecientes de niveles predictivos aceptables ( Swets, 1988)

3. RESULTADOS

El modelo propuesto para la descripción de la desocupación, según haya sido la categoría ocupacional previa, considera como variables explicativas características individuales y laborales referentes al último empleo de los individuos.

La tabla 3 proporciona los principales resultados obtenidos al ajustar el modelo (2.2.1) a cada una de las tres transiciones bajo estudio. Presenta, para cada transición, los valores de las probabilidades asociadas (test de razón de verosimilitud) a cada grupo de covariables del modelo propuesto. También presenta las estadísticas de bondad de ajuste. 

La estadística “C” para las tres transiciones resultó cercana a 0.8, valor que señala un aceptable poder predictivo de los modelos. En cuanto a la estadística de Hosmer y Lemeshow (HL), presentó altas probabilidades asociadas, razón por la cual se considera que la bondad del  ajuste de los modelos es buena. 

Según se observa en la Tabla 3, las interacciones entre el estado ocupacional anterior con las variables sexo, edad y nivel de ingreso no resultaron significativas (p>0.05).
La interacción entre rama de actividad y estado ocupacional anterior resulta significativa en las dos transiciones Mayo- Octubre. En relación a escolaridad y tamaño de la empresa, sus interacciones con estado anterior presentan probabilidades asociadas entre 0.05 y 0.10 en algunas transiciones. Es decir, sexo, edad y nivel de ingreso afectan de igual forma tanto a la probabilidad de estar desocupado cuando antes estaba ocupado, ((01) como a cuando previamente estaba desocupado ((11). Escolaridad y tamaño de la empresa afectan en forma diferente a (01 y (11. En tanto que la rama de actividad tiene influencia marcadamente diferente sobre (01 y (11 en las dos transiciones de Mayo a Octubre.

Por otro lado, los coeficientes asociados a sexo y a su interacción con edad resultan no significativas en todas las transiciones en estudio, lo que implica que el sexo no explica ninguna de las probabilidades (01 ó(11. Contrariamente, el nivel de ingreso afecta a (01 y (11 en la primera transición y la edad afecta a (01 como a (11 en todas las transiciones estudiadas.

Tabla 3: Significación de las covariables y bondad de ajuste del modelo propuesto para cada transición

	Variables
	Probabilidad asociada (p)

	
	Mayo 96–Octubre 96
	Octubre 96–Mayo 97
	Mayo 97– Octubre 97

	Sexo (X1)
	0.6537
	0.3643
	0.8276

	Edad (X2)
	0.0027
	0.0093
	0.0182

	Edad cuadrado (X22=X3)
	0.0040
	0.0130
	0.0393

	Escolaridad (X4, ..., X8)
	0.5390
	0.0840
	0.0209

	Nivel de ingreso (X9, X10)
	0.0016
	0.1619
	0.1300

	Rama de actividad (X11, ..., X15)
	0.0006
	0.0483
	0.0012

	Tamaño de la empresa (X16, ..., X19)
	0.0558
	0.3272
	0.1674

	Estado ocupacional anterior (Y1)
	0.1827
	0.8199
	0.2158

	Sexo*Edad  (X20)
	0.7302
	0.1603
	0.9036

	Sexo*Edad cuadrado (X21)
	0.9667
	0.1074
	0.7185

	Sexo*Estado ocupacional anterior (X22)
	0.6696
	0.4259
	0.9557

	Edad*Estado ocupacional anterior (X23)
	0.1173
	0.3398
	0.6048

	Edad cuad.*Estado ocup. Anterior (X24)
	0.1250
	0.3050
	0.9184

	Escolaridad*Estado ocup. Anterior 

(X25, X26, X27, X28, X29)
	0.3598
	0.0685
	0.1032

	Nivel ingreso*Estado ocup. Anterior (X30, X31)
	0.4856
	0.6527
	0.5917

	Rama de actividad*Estado ocup. Anterior

(X32, X33, X34, X35, X36)
	0.0577
	0.3175
	0.0009

	Tamaño de la empresa* Estado ocup. Anterior
	0.0673
	0.1278
	0.7605

	Sexo*Edad* Estado ocup. Anterior
	0.7562
	0.3839
	0.8900

	Sexo*Edad cuadrado* Estado ocup. Anterior
	0.7553
	0.2010
	0.7359

	C 

HL
	0.849

1.5378 (p=0.9921)
	0.803

9.4767 (p=0.3037)
	0.845

3.0256 (p=0.9327)


Nota: Si p < 0.05, el coeficiente se considera significativamente diferente de cero.

El modelo (2.2.1) se puede usar para estimar las probabilidades de estar desocupado en la onda siguiente, desde un estado ocupacional dado, para diferentes configuraciones de las variables explicativas.

A modo de ejemplo se calculan las probabilidades de pasar a la desocupación para los individuos de 30 años, con nivel de ingreso alto, pertenecientes a la rama del comercio y con trabajo en empresas que tienen entre dos y cinco empleados, para los diferentes  niveles de escolaridad, desde primario incompleto hasta superior o universitario completo. 

Tabla 4: Probabilidades de pasar a la desocupación en las tres últimas  transiciones según el nivel de educación 1
	
	Mayo 96 – Octubre 96
	Octubre 96 – Mayo 97
	Mayo 97 – Octubre 97

	Escolaridad
	Estado anterior
	Estado anterior
	Estado anterior

	
	Ocupado
	Desocupado
	Ocupado
	Desocupado
	Ocupado
	Desocupado

	Hasta primaria incomp.
	0.0592
	0.2648
	0.0815
	0.4269
	0.0706
	0.2293

	Primaria completa
	0.0602
	0.3041
	0.0759
	0.3528
	0.0456
	0.2788

	Secundaria incompleta
	0.0498
	0.3310
	0.0637
	0.2889
	0.0273
	0.3495

	Secundaria completa
	0.0412
	0.2975
	0.0404
	0.3865
	0.0686
	0.3551

	Superior o univ.incomp.
	0.0319
	0.5325
	0.0584
	0.2225
	0.0515
	0.4141

	Superior o univ. compl.
	0.0323
	0.2597
	0.0198
	0.5406
	0.0243
	0.3886


1 Individuos de 30 años, con nivel de ingreso alto, con rama de actividad comercial y pertenecientes a empresas pequeñas (de 2 a 5 personas)

Se aprecia que para una persona, en el grupo específico considerado, que haya estado ocupada en el período previo, la probabilidad de pasar a la desocupación en la onda siguiente tiende a disminuir en la medida que el nivel de educación es más alto.  En cambio la relación entre el nivel de educación y la probabilidad de continuar desocupado en una cierta onda, cuando se estuvo desocupado en la onda anterior tiene comportamientos dispares, según la transición que se considere.

La construcción de tablas similares para determinadas configuraciones de las variables explicativas permitiría caracterizar los perfiles de la dinámica ocupacional de diversos segmentos de la población. 

3.1. Interpretación de los coeficientes

Se interpretan a continuación los resultados más relevantes a través de los coeficientes que fueron significativamente diferentes de cero en algunas de las transiciones bajo estudio.

Sexo y Edad 


El sexo y la edad afectan de la misma manera a la probabilidad de pasar a la desocupación, cualquiera sea el estado ocupacional anterior ( ocupado o desocupado).  Se puede, pues, hablar del efecto de esos factores en el pasaje hacia la desocupación sin necesidad de mencionar el estado ocupacional anterior. Además no se observa interacción entre el sexo y la edad , razón por la cual los efectos de ambas características sobre la desocupación pueden analizarse separadamente. En este contexto, el efecto del sexo es inocuo (el coeficiente respectivo no difiere significativamente de cero). Por el contrario, la edad influye en las probabilidades de transición a la desocupación.


Las ecuaciones siguientes describen para cada transición la trayectoria de la probabilidad de pasar al desempleo según la edad del trabajador.

Tabla 5: Evolución de los “logits” de las probabilidades condicionales de desocupación según la edad

	Transición
	“logit” Pt(Yi t=1/Yi(t-1), Xi( t-1))

	Mayo 96 – Octubre 96
	(1 – 0.1320 X1 + 0.00153 X12

	Octubre 96 – Mayo 97
	(1 – 0.1241 X1 + 0.00145 X12

	Mayo 97 – Octubre 97
	(1 – 0.1083 X1 + 0.00116 X12
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incluye todos los términos del modelo salvo los relacionados con la covariable “Edad”.


Todos  los coeficientes son significativamente diferentes de cero, indicando una efectiva influencia de la edad sobre el paso hacia la desocupación. Las tres curvas son muy similares, cóncavas hacia arriba, con puntos de mínimo en 43 años, para las dos primeras transiciones y en 47 años en la tercera. Esto indicaría que, independientemente del sexo y el estado ocupacional previo del individuo, la probabilidad de desempleo disminuye hasta edades alrededor de los 45 años y, a partir de esa edad, dicha probabilidad comienza a aumentar. 

Escolaridad


De acuerdo  a los coeficientes asociados a las categorías de escolaridad (ver Anexo) existen sólo diferencias significativas en la probabilidad de pasar a la desocupación según que el individuo haya estado ocupado o desocupado en la onda anterior, entre las categorías más extremas de escolaridad (al menos universitario incompleto versus primario incompleto). Tales diferencias se presentan en la siguiente tabla para las tres transiciones en estudio en término de las diferencias de “logits” definidas en (2.2.1.6) y (2.2.1.7).

Tabla 6: Diferencias en los “logits” de la probabilidad de pasar a la desocupación según estado ocupacional previo y cambio en la inercia laboral debido a niveles de escolaridad diferentes (universitario (A) versus primaria incompleta (B) )

	Transición
	  Est. previo desocupado 
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	Cambio en la inercia  laboral
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	Mayo 96 – Octubre 96
	1.1506
	-0.6490
	1.7996 *

	Octubre 96 – Mayo 97
	0.4573
	-1.4806
	1.9379 *

	Mayo 97 – Octubre 97
	0.7590
	-1.1130
	1.8720 *


* significativo al 5%.

El signo positivo de los coeficientes correspondientes a la columna de estado anterior desocupado, indica que entre un desocupado con estudios universitarios y otro que no concluyó la escuela primaria, la probabilidad de continuar desocupado es mayor en el que posee mejor nivel educacional. En cambio, el signo negativo de los elementos de la columna siguiente indica que si ambos están ocupados el más vulnerable al despido es el menos instruido.


La tercera columna del cuadro presenta los coeficientes de inercia laboral, según (2.2.1.4). Los signos positivos de esos coeficientes indican que los individuos con alto nivel de escolaridad tienen, con respecto a los que no alcanzan el nivel primario, una mayor tendencia a mantener en el período t el mismo estado laboral del período anterior (t-1).

Ingreso

Las interacciones que corresponden a “nivel de ingreso”  con  “estado ocupacional anterior” resultaron no significativas estadísticamente. Se interpretan por lo tanto sólo los efectos principales del ingreso, sin mencionar el estado ocupacional previo. Estos representan una medida del cambio, en escala “logit”, en la probabilidad de pasar a la desocupación entre diferentes niveles de ingreso. En la Tabla 7 figuran dichos coeficientes para las tres transiciones cuando se considera el ingreso bajo como categoría de referencia.

Tabla 7: Medida del cambio en la probabilidad de pasar a la desocupación debida a niveles de ingreso diferentes

	Niveles de ingreso comparados
	Mayo 96–Octubre 96 
	Octubre 96–Mayo 97 
	Mayo 97–Octubre 97 

	Medio versus Bajo
	-0.5863*
	-0.3204 ns
	-0.3036 ns

	Alto versus Bajo
	-1.0082*
	-0.5250(*)
	-0.6550*


* significativo al 5%; (*) significativo al 10%; ns; no significativo.

El signo de los coeficientes  indica que la probabilidad de pasar a la desocupación disminuye cuando aumenta el nivel de ingreso, si bien algunos de estos coeficientes no son significativamente diferentes de cero.

Rama de actividad 


Este factor mostró interaccionar con el estado ocupacional anterior. Esto indica que la influencia de la rama ocupacional sobre las probabilidades de desocupación en el tiempo t difiere según que el estado ocupacional anterior haya sido ocupado o desocupado.

Pese a que en la transición octubre 96/mayo 97 la interacción entre rama de actividad y ocupación anterior no es significativa en forma global, algunas ramas en particular mostraron interactuar con el estado ocupacional anterior. De todos modos, en los cuadros que siguen, se analizan igualmente todas las ramas de actividad en todas las transiciones.

Tabla 8: Diferencias en los “logits” de la probabilidad de  pasar a la desocupación según estado ocupacional previo y cambio en la inercia laboral de diferentes ramas de actividad(Aj) en comparación con rama de la construcción (B).

8.a. Transición mayo 96 – octubre 96

	Rama de Actividad
	Est. Previo desocupado 
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	Cambio en la inercia  laboral
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	Manufactura (A1)
	0.2711
	-1.1370
	1.4081 *

	Ss. Comerciales (A2)
	-0.7606
	-1.2104
	0.4498 ns

	Interm. Financiera(A3)
	-0.0194
	-0.4325
	0.4131 ns

	Adm. Pública y Defensa + Inst. Pública y Salud (A4)
	-0.2143
	-1.3968
	1.1825 ns

	Otros Servicios(A5)
	0.3707
	-1.0128
	1.3835 *


8.b. Transición octubre 96 – mayo 97

	Ram7a de actividad
	Est. Previo desocupado 
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	Est. Previo ocupado
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	Cambio en la inercia  laboral
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	Manufactura(A1)
	-0.4236
	-0.6627
	0.2391 ns

	Ss. Comerciales(A2)
	-0.2820
	-0.7753
	0.4933 ns

	Interm. Financiera (A3)
	-0.4530
	-0.7502
	0.2972 ns

	Adm. Pública y Defensa + Inst. Pública y Salud (A4)
	-0.0345
	-0.6827
	0.7172 ns

	Otros Servicios (A5)
	0.1475
	-1.2187
	1.3662 *


8.c. Transición Mayo 97 – Octubre 97

	Rama de actividad
	Est. Previo desocupado 
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	Est. Previo ocupado
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	Cambio en la inercia  laboral
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	Manufactura (A1)
	0.7108
	-0.8193
	1.5296 *

	Ss. Comerciales (A2)
	0.9529
	-1.0598
	2.0127 *

	Interm. Financiera (A3)
	1.3898
	-2.1205
	3.5103 *

	Adm. Pública y Defensa + Inst. Pública y Salud (A4)
	0.4128
	-1.6259
	2.0387 *

	Otros Servicios (A5)
	0.4666
	-1.1391
	1.6057 *


* significativo al 5%;  ns; no significativo.

Tamaño del establecimiento


Según se muestra en la Tabla 3, en la transición mayo 96 –octubre 96, existe leve indicio de interacción entre el tamaño del establecimiento y el estado ocupacional anterior. Es decir las diferencias de tamaño, consideradas globalmente, provocan cambios en las probabilidades de transitar hacia la desocupación que dependen del estado laboral previo del individuo (desocupado u ocupado). En la transición octubre 96-mayo 97 esta interacción no resulta significativa globalmente, pero algunos tamaños estuvieron asociados a valores de las estadísticas significativos.


En las tablas que siguen se desglosan las estadísticas relativa al tamaño de la empresa en cuatro comparaciones: “2 a 5 personas” versus “unipersonal”, “6 a 25 personas” versus “unipersonal”, “101 o más personas” versus “unipersonal”. (véase el Anexo).

Tabla 9: Diferencias en los “logits” de la probabilidad de pasar a la  desocupación según estado ocupacional previo y cambios en la inercia ocupacional de  diferentes tamaños  de empresa (Aj) en  comparación con empresas unipersonales (B)

9.a. Transición mayo 96 – octubre 96

	Tamaño de empresa
	Est. Previo desocupado 
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	Cambio en la inercia  laboral
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	2 a 5 personas (A1)
	0.8203 
	0.1910 
	0.6293  ns

	6 a 25 personas (A2)
	-0.4933 
	-0.4066 
	0.8999 (*)

	26 a 100 personas (A3)
	0.6696 
	-0.1609 
	0.8305  ns

	101 o más personas(A4)
	1.1208 
	-0.8995 
	2.0203 *


9b. Transición octubre 96 – mayo 97

	Tamaño de la empresa
	Est. Previo desocupado 
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	Est. Previo ocupado
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	Cambio en la inercia  laboral
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	2 a 5 personas (A1)
	0.0642 
	-0.0565  
	0.1207  ns

	6 a 25 personas (A2)
	0.6805 
	-0.2557 
	0.9362 (*)

	26 a 100 personas(A3)
	0.8193
	-0.4719
	1.2912 *

	101 o más personas(A4)
	0.3742 
	-0.7988 
	1.1730  ns


9c. Transición mayo 97 – octubre 97

	Tamaño de la empresa
	Est. Previo desocupado 
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	Cambio en la inercia  laboral
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	2 a 5 personas (A1)
	-0.0297 
	-0.2352 
	0.2055  ns

	6 a 25 personas (A2)
	0.0124 
	-0.6690 
	0.6814 ns

	26 a 100 personas(A3)
	-0.4766 
	-0.7184 
	0.2418 ns

	101 o más personas(A4)
	-0.6963 
	-0.7179 
	0.0216 ns


* significativo al 5%; (*) significativo al 10%; ns; no significativo.
Se ve que en la transición mayo 96 - octubre 96, la diferencia en los coeficientes de inercia ocupacional es positiva y altamente significativa cuando se compara una empresa grande (101 personas o más) con una unipersonal. Igual conclusión surge del análisis del cuadro de la transición octubre 96 – mayo 97 con respecto a empresas grandes (26 a 100 empleados) versus empresas unipersonales.


En la última transición, no hay diferencias significativas en relación a los  coeficientes de inercia de las empresas con diferentes tamaños. Sin embargo, debe notarse que los signos de 
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, j=1,..,4, son siempre positivos, sugiriendo que la inercia es menor en las empresas unipersonales que en las de mayor tamaño.

Por otro lado, los signos negativos de casi todos los elementos de la columna relacionada con estado previo ocupado indican que 
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, es decir la probabilidad de ser despedido o hacer abandono del trabajo es mayor en las empresas unipersonales que en resto. Por otro lado, el signo positivo en la  primera columna, indica que la probabilidad de permanecer desocupado es menor para los trabajadores de empresas unipersonales que para los que trabajaron en empresas de mayor envergadura. 

4.- CONSIDERACIONES FINALES 

En este trabajo se pone en evidencia fundamentalmente el poder explicativo de los modelos estadísticos. Se utilizaron modelos “logit” para explicar las probabilidades de desocupación mediante  un conjunto de variables socio-económicas. Al incluir el estado ocupacional del individuo en el período previo como variable explicativa,  la probabilidad de desempleo estimada por el modelo constituye una probabilidad condicional al estado ocupacional anterior.

Específicamente para los datos analizados, los modelos ajustados tuvieron un buen comportamiento general, en el sentido que tuvieron valores predictivos altos y ajustes adecuados. A través de sus coeficientes se pudo obtener una medida de las diferencias en cuanto a la inercia laboral entre diversos estratos.  Los principales resultados hallados fueron:

· El sexo  no modifica las probabilidades de pasar a la desocupación, cualquiera haya sido el estado ocupacional anterior.

· La relación entre la edad y la probabilidad de pasar a la desocupación en el período siguiente  no depende del estado ocupacional anterior y es muy similar en las tres transiciones estudiadas. En todas las transiciones, la edad más vulnerable para caer en la desocupación está alrededor de los cuarenta y cinco años. 

· La relación entre la edad y la probabilidad de pasar a la desocupación no depende del sexo ni del estado ocupacional anterior.

· En cuanto a la escolaridad del individuo, si los niveles se consideran globalmente, no se puede decir que cuando el resto de las variables están fijas, la diferencia en niveles de educación realiza un aporte significativo a la explicación de la probabilidad de transición al desempleo. Sin embargo, si se comparan los niveles de educación superiores con el nivel “primaria incompleta” (ver Anexo) se ve que: si un trabajador está desocupado, su probabilidad de permanecer en ese estado es mayor para el que tiene estudios superiores que para el que no completó la primaria. Pero si está ocupado la diferencia entre las probabilidades respectiva cambia de signo. En términos de inercia laboral esto significa que el más instruido tiene una mayor inercia laboral que el menos instruido.  

· Cuando variables como sexo, edad, escolaridad, etc., están fijas, el cambio en nivel de ingreso no produce cambios en el coeficiente de inercia laboral. Es decir los cambios de nivel de ingreso afectan de la misma manera a las probabilidades de estar desempleado de los trabajadores cuyo estado ocupacional previo era desocupado u ocupado.

Independientemente del estado ocupacional anterior, la probabilidad de pasar a la desocupación es menor en los de ingreso superior que en los de menores ingresos. El signo negativo de la diferencia de probabilidades muestra que esa tendencia es válida también cuando se comparan los ingresos medios con los bajos. Pero en este último caso, la única diferencia  significativa corresponde a la primera transición.

· En general, la rama de actividad determina diferencias de comportamiento entre las probabilidades de pasar al desempleo desde la ocupación y las de pasar al desempleo desde la desocupación. Se observa que la inercia laboral es siempre menor en la rama de la Construcción que en cualquiera de las otras ramas, aunque esa diferencia no sea siempre estadísticamente significativa. Por el contrario, el estrato constituido por la Administración Pública, Defensa, Instrucción Pública y Salud tiene siempre coeficientes de inercia altos.

Por otro lado, la rama de la  Construcción presenta una probabilidad de despido (o abandono del trabajo) superior a la del resto de las ramas de actividad. En cambio, la probabilidad de continuar desempleado un periodo más suele ser menor para aquellos que estaban en la rama de la Construcción en el periodo previo. Esta tendencia está muy acentuada en la última transición.

· Dentro del escenario planteado por este estudio, se evidencia que la inercia laboral es menor en la empresa unipersonal que en las de mayor número de empleados. Esto es, los trabajadores de empresas unipersonales tienen  más alta probabilidad de pasar a la desocupación y a la vez menor probabilidad de permanecer desocupados  en comparación con trabajadores de empresas de mayor tamaño.

ANEXO 

A continuación se presentan las variables socio-económicas y demográficas consideradas en el segundo miembro de (2.2.1).

· Sexo: X1: 1 si es de sexo femenino, 0 en otro caso.

· Edad: X2: variable continua medida en años; X3: X22 edad al cuadrado.

· Escolaridad: X4: 1 si posee primaria completa, 0 en otro caso; X5: 1 si posee secundaria incompleta, 0 en otro caso; X6: 1 si posee secundaria completa, 0 en otro caso; X7: 1 si posee nivel superior o universitario incompleto, 0 en otro caso; X8: 1 si posee nivel superior o universitario completo, 0 en otro caso.

· Nivel de ingreso: X9: 1 si es medio, 0 en otro caso; X10: 1 si es alto, 0 en otro caso.

· Rama de actividad: X11: 1 si pertenece a la industria manufacturera, 0 en otro caso; X12: 1 si pertenece al sector servicios comerciales y de transporte, 0 en otro caso; X13: 1 si pertenece al sector de intermediación financiera, 0 en otro caso; X14: 1 si pertenece a la administración pública o defensa o si pertenece a la instrucción pública o servicios de salud, 0 en otro caso; X15: 1 si pertenece a otras actividades de servicios, 0 en otro caso.

· Tamaño de la empresa: X16: 1 si la empresa tiene de 2 a 5 personas, 0 en otro caso; X17: 1 si la empresa tiene de 6 a 25 personas, 0 en otro caso; X18: 1 si la empresa tiene de 26 a 100 personas, 0 en otro caso; X19: 1 si la empresa tiene 101 o más personas, 0 en otro caso.

· Estado ocupacional anterior: Y1: 1 si es desocupado, 0 en otro caso.

Interacciones dobles

· Entre Sexo y Edad: X20= X1* X2 ; X21= X1* X22
· Entre Sexo y Estado ocupacional anterior: X22= X1* Y1 

· Entre Edad y Estado ocupacional anterior: X23= X2* Y1 ; X24= X3* Y1
· Entre Nivel de ingreso y Estado ocupacional anterior: X30= X9* Y1 ; X31= X10* Y1
· Entre Escolaridad y Estado ocupacional anterior: X25= X4* Y1 ; X26= X5* Y1 ; X27= X6* Y1 ; 




                                   X28= X7* Y1 ; X29= X8* Y1
·  Entre Rama de actividad y Estado ocupacional anterior: X32= X11* Y1 ; X33= X12* Y1 ;

X34= X13* Y1 ;  X35= X14* Y1 ; X36= X15* Y1
REFERENCIAS

AGRESTI, A., 1990. Categorical Data Analysis. John Wiley & Sons.

ANDERSON, T. W. & GOODMAN, L. A., 1957. Statistical Inference about Markov Chains. Annals of Mathematical Statistics 28: 89-100.

de VRIES, S; FIDLER, V; KUIPERS, W; HUNINK, M, 1998. Fitting Multistate Transition Models with Autoregressive Logistic Regression: Supervised Exercise in Intermittent Claudication. Medical Decision Making 18: 52-60.

DIGGLE, P. J.; LIANG K. & ZEGER S. L., 1994. Analysis of Longitudinal Data. Oxford University Press.

HOSMER, D. W. & LEMESHOW, S., 1989. Applied Logistic Regression. John Wiley & Sons. New York. 

SERVY, E.; HACHUEL, L.; BOGGIO, G.; CUESTA, C; 1999. Modelos de transición para el estudio del evento  ocupado - desocupado en el Gran Buenos Aires. Actas CLATSE IV. Mendoza.

SERVY, E.; HACHUEL, L.; BOGGIO, G.; CUESTA, C; LEONE,G. 1999. Modelos estadísticos para el estudio de la desocupación. Parte I: Modelos para cortes transversales. Cuadernos del IITAE N°5 . Escuela de Estadística. Facultad de Ciencias Económicas y Estadística. Universidad Nacional de Rosario.
SWETS, JA, 1988. Measuring the accuracy of diagnostic system. Science, 240 :1285-1293.

WARE, J. H.; LIPSITZ, S. & SPEIZER, F. E., 1988. Issues in the Analysis of Repeated Categorical Outcomes. Statistics in Medicine, 7 : 95-107.

AGRADECIMIENTOS:

Este trabajo se realizó en el marco del proyecto “Estudio del evento ocupado-desocupado utilizando mediciones repetidas en el tiempo”, evaluado y financiado por la Agencia Nacional de Promoción Científica y Tecnológica.

Se agradece al INDEC la provisión de bases de datos y en especial a la Estadística Clyde  Charre de Trabuchi por su valiosa colaboración.


PAGE  
19

_1059309036.unknown

_1059473327.unknown

_1059901956.unknown

_1059902015.unknown

_1059902140.unknown

_1061292104.unknown

_1059902098.unknown

_1059901999.unknown

_1059901843.unknown

_1059474727.unknown

_1059389424.unknown

_1059389457.unknown

_1059392795.unknown

_1059389456.unknown

_1059389385.unknown

_1059309169.unknown

_1059389364.unknown

_1059304892.unknown

_1059305739.unknown

_1059308924.unknown

_1059305669.unknown

_1059223331.unknown

_1059223332.unknown

_1059223328.unknown

_1059223330.unknown

_1059223324.unknown

