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Resumen

Este trabajo explora la desigualdad de oportunidades educativas de los jovenes
de Argentina entre 2006 y 2012. Se descompone el cambio de la distribucion de
puntajes de matematicas de las pruebas PISA a partir de regresiones de influen-
cia recentradas (RIF) y se analizan los factores que han contribuido a tal cambio.
El estudio propone captar los efectos individuales de las variables con el fin de
relacionar dichos efectos con la desigualdad de oportunidades. Los resultados su-
gieren que la desigualdad total de los puntajes cay6 en este periodo y que es
posible atribuir parte de dicha caida a la disminucion de la desigualdad de opor-
tunidades debido a las contribuciones de las variables socialmente no aceptables
asociadas a esta ultima desigualdad. No obstante, esta disminucion no ha sido
homogénea y, en algunas partes de la distribucion, las variables socialmente no
aceptables como el género, localizacidon de las escuelas y caracteristicas de los
padres han contribuido a la desigualdad de oportunidades a través de diferentes
componentes de la descomposicion.

Abstract

This paper analyzes inequality of opportunity on education among young students
of Argentina between 2006 and 2012. We decompose the distributional change
of the math score of PISA exams using recentered influence function regressions
(RIF), and explore the contribution of each explanatory variable on this distribu-
tional change. Our approach aims to capture these individual effects in order to
obtain a measure of inequality of opportunity change. The overall inequality of sco-
res has decreased between 2006 and 2012. The results from the decomposition
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suggest that it is possible to attribute part of that fall to a decrease of inequality of
opportunity. However, this decline has not been uniform across all the score distri-
bution. We observe through different components of the decomposition that some
socially unacceptable variables such as gender, location of schools, and parental
characteristics have contributed to inequality of opportunity on different parts of the
distribution.

Palabras claves: descomposicion; desigualdad de oportunidades; educacion.

Cddigo JEL: D30, 124, 130.



1. Introduccion

La desigualdad de resultados en si misma no tiene una connotacién negativa o
positiva. El problema surge cuando la distribucion de resultados no proviene de un
proceso socialmente aceptable, por ejemplo cuando los resultados de los individuos
no se distribuyen consecuentemente con el nivel de esfuerzo, la meritocracia, etc.
Es aqui cuando aparece la desigualdad de oportunidades, concepto propuesto por
primera vez por Roemer (1998)." La desigualdad de oportunidades es un fenémeno
que abarca multiples dimensiones. Siguiendo a Roemer se puede definir basicamente
como una situacion donde los resultados de los individuos no son distribuidos inde-
pendientemente de sus circunstancias. Estas circunstancias son factores exégenos y
los individuos no pueden ser responsabilizados por los resultados de las mismas. Es
decir, son factores que generan desigualdades no aceptables por la sociedad. Cuanto
mas relacionada se encuentra la distribucion de resultados con factores socialmente
no aceptables mayor es el rol de la desigualdad de oportunidades en una sociedad.

En este trabajo se entiende por desigualdad de oportunidades a la desigualdad
derivada de factores socialmente no aceptables. Entonces si existen factores que ge-
neran desigualdad de oportunidades y otros que generan una desigualdad aceptable,
los esfuerzos para reducir el primer tipo de desigualdad deben ser direccionados en
conocer cuales son los factores subyacentes de la distribucién de resultados y cual es
el impacto de cada uno de ellos sobre la misma.

Este trabajo explora la desigualdad de oportunidades educativas de los jovenes de
Argentina entre 2006 y 2012. Para ello se analiza la evolucién de la desigualdad del
desempefio educativo de los jovenes de 15 afos de Argentina a través de los punta-
jes de matematicas de las pruebas PISA. El objetivo principal reside en descomponer
la desigualdad segun distintas variables de los estudiantes (socialmente aceptables
y no aceptables) relacionadas con: caracteristicas de sus padres (educacion, estatus
ocupacional, si ambos estan en el hogar), género, etnia, regidn, recursos educativos y
tecnoldgicos en el hogar (libros, computadora, internet), edad y afio que cursa. Con el
fin de analizar qué variables han contribuido en este periodo a aumentar la desigual-
dad de los puntajes y cuales la han disminuido.

Si las variables socialmente no aceptables han contribuido a la desigualdad se
podra decir que en el periodo considerado ha aumentado la desigualdad de oportuni-
dades, pero si el efecto de estas variables fue el contrario disminuyendo la desigualdad
entonces la desigualdad de oportunidades ha disminuido en el periodo. Notar que es
posible que la contribucion a la desigualdad de las variables aceptables y no acepta-
bles sea distinta. Por ejemplo, se podria observar que la desigualdad en su conjunto

'Una sintesis sobre la teoria de desigualdad de oportunidades se puede encontrar en Roemer y
Trannoy (2015).



disminuy6 entre dos momentos en el tiempo pero esto debido solo a los efectos dis-
tributivos de las variables aceptables. Podria pasar que en dicho periodo las variables
socialmente no aceptables hayan favorecido al aumento de la desigualdad (es decir,
haya aumentado la desigualdad de oportunidades en el periodo) pero dicho aumento
se contrarresta con la disminucion derivada de las variables aceptables de manera tal
que la desigualdad total cae.

Las descomposiciones son un instrumento analitico utilizado bajo distintos enfo-
ques y metodologias. La literatura de descomposicion es extensa y de larga data pero
los estudios de desigualdad de oportunidad no ahondan respecto a este tipo de anali-
sis. En este estudio se trabaja con el método de descomposicion propuesto por Firpo
et al. (2009, 2007). Mientras que la clasica descomposicion de Oaxaca-Blinder se con-
centra en descomponer diferencias de media, la descomposicion por regresiones de
funciones de influencia recentradas de Firpo et al. (2007) admite examinar la distribu-
cion completa a través de estadisticos mas alla de la media. La ventaja de esta ultima
es que a diferencia de otras descomposiciones mas alla de la media permite hacer
una descomposicion detallada computando la contribucion individual de cada factor
de manera similar a la descomposicion de Oaxaca-Blinder.

Los resultados del trabajo arrojan una disminucién de la desigualdad de la distri-
bucién de los puntajes de matematicas, entre 2006 y 2012, ya sea medida a través
del indice de Gini, la varianza o los cocientes entre cuantiles. Las descomposiciones
sugieren que tanto el componente no explicado como el explicado han contribuido a
la caida de la desigualdad, pero que el primero ha sido el que mas ha contribuido a
dicha disminucion. En principio dicha disminucion corresponderia al término residual
y a los retornos de las variables aceptables. Cuando se analizan los efectos de las
variables socialmente no aceptables definidas en este estudio, se encuentra que en
general la desigualdad de oportunidades disminuy6 entre ambos afios contribuyendo
asi a la caida de la desigualdad total. No obstante, al analizar la distribucidn en partes,
en algunas partes los efectos de las variables socialmente aceptables fueron positivos
aumentando la desigualdad de oportunidades entre cuantiles.

Por ultimo, cabe destacar que conocer en qué medida los factores impactan en
la distribucion de resultados no solo es relevante para entender el alcance de la de-
sigualdad de oportunidades sino también para el disefio de politicas redistributivas
que tengan por finalidad eliminar este tipo de desigualdad. La identificacion de facto-
res manejables por las politicas educativas permite identificar el impacto distributivo
potencial de los mismos y disefiar medidas complementarias o compensatorias para
aquellos factores que no son manejables. Por ejemplo, si la educacion de los padres
es un factor primordial para el nivel académico del alumno y la sociedad considera
que el nivel académico del alumno debiera ser independiente de la educacion de sus
padres pero si consecuente con el esfuerzo del alumno, capacidad de entendimiento,



inteligencia, étc; la desigualdad educativa proveniente de la educacion de los padres
seria considerada desigualdad de oportunidades. Como es bastante dificil que la edu-
cacion de los padres sea una variable manejable por la politica educativa, es necesario
disenar medidas a partir de factores manejables como programas de nifez temprana
(Early Childhood Development Programs, ECD), clases extracurriculares, programas
de acompanamiento a padres que permitan complementar el déficit educativo familiar
e igualar el campo de juego entre los alumnos.

Las siguientes secciones se organizan de la siguiente manera: en la seccién 2 se
presentan los antecedentes; en la seccion 3 se presenta la metodologia a utilizar y
en la seccion 4 se describen los datos. En la seccidén 5 se exhiben los principales
resultados, finalizando en la seccién 6 con las principales conclusiones del trabajo.

2. Antecedentes

Si bien el uso mas extendido de las técnicas de descomposicion se encuentra en
economia laboral, las mismas pueden extenderse a otros fendmenos econdmicos. En
numerosos estudios de desigualdad, el interés reside en analizar los cambios distribu-
tivos en dos momentos en el tiempo, entre dos grupos o entre paises, y examinar los
efectos distributivos individuales de distintas variables. Las descomposiciones buscan
de alguna manera conocer los aportes de cada componente individual en el cambio
global de la distribucion. Es decir, desagregar un fenédmeno general en elementos mas
especificos de facil entendimiento.

Oaxaca (1973) y Blinder (1973) fueron los principales precursores en cuanto a
métodos de descomposicion. El método propuesto por ellos, conocido como descom-
posicion de Oaxaca-Blinder (de ahora en mas), intenté dar respuesta a algunos in-
terrogantes como: ;Cudles son los factores subyacentes de la brecha salarial entre
hombres y mujeres? ;En qué medida ha aumentado la desigualdad salarial debido al
aumento de los retornos a la habilidad?

A partir del método de Oaxaca-Blinder surge una variada literatura consecuente a
perfeccionar y extender los métodos de descomposicién. Fortin et al. (2011) realizan
una sintesis de los principales métodos existentes, entre los cuales cabe citar a Juhn
et al. (1993). Estos ultimos se basan en un método paramétrico para descomponer la
brecha salarial entre trabajadores calificados y no calificados en Estados Unidos en el
tiempo. La descomposicion que proponen permite analizar toda la distribucion salarial
condicionada. Los autores proponen un procedimiento de imputacion residual que se
basa en el supuesto clave que el ranking del trabajador i en la distribucion A es la
misma que en la distribucién B, condicional a X. Sin embargo este procedimiento no
permite analizar en forma detallada la descomposicion, es decir analizar los efectos



individuales de cada variable.

DiNardo et al. (1996) utilizan un procedimiento semiparamétrico para descompo-
ner la distribucion del ingreso salarial en factores o grupos de factores institucionales
y del mercado de trabajo. La idea detras de este método es estimar una distribucion
contrafactual mediante escenarios hipotéticos dejando variar el factor de interés man-
teniendo los demas factores constantes utilizando funciones de reponderacion.

Fairlie (2005) extiende el método de Oaxaca-Blinder a modelos no lineales (mo-
delos logit y probit). En algunos casos cuando la variable dependiente de interés es
binaria y la brecha que se quiere analizar es mayor en las colas de la distribucion que
en el centro, la técnica de Oaxaca-Blinder puede no tener un buen desemperio. En
cambio si hay un buen comportamiento en el centro de la distribucion, es decir que el
Modelo de Probabilidad Lineal es capaz de dar una respuesta adecuada, la descom-
posicion a través de Oaxaca-Blinder no difiere sustancialmente a la descomposicion
propuesta por Fairlie (2005).

Machado y Mata (2005) proponen otro método basado en regresiones por cuantiles
condicionados combinado con un proceso de simulacion. Este método cada vez mas
se esta utilizando como una alternativa al método propuesto por Juhn et al. (1993). No
obstante, este procedimiento no permite analizar en forma detallada la descomposi-
cion en variables individuales.

Firpo et al. (2007, 2009) proponen un método bastante general y flexible que per-
mite analizar mas alla de la media de la distribucién y lo llaman descomposicién de
cuantiles no condicionados. Una ventaja de este método es que admite descompo-
siciones detalladas para conocer el aporte de las variables en forma individual sin
desviarse de lo que persigue la descomposicion de Oaxaca-Blinder tradicional para la
media. Para llevar a cabo la descomposicion utilizan métodos de regresion de funcio-
nes de influencia recentradas (RIF- regression methods) combinadas con un procedi-
miento de reponderacion. Las descomposiciones detalladas se pueden realizar para
cualquier estadistico de la distribucién de la variable de resultado para los que una
funcion de influencia puede ser calculado. Puede incluir la media (similar a Oaxaca-
Blinder tradicional), la varianza, el indice de Gini o diferentes cuantiles, entre otros.

Como se menciono anteriormente los métodos de decomposicion pueden aplicar-
se a una gran variedad de escenarios y casos. Es asi como se puede extender al
andlisis de la desigualdad de oportunidades. Checchi y Peragine (2005, 2010) utilizan
técnicas de descomposicion por grupos para calcular la desigualdad de oportunida-
des. Los autores descomponen los indices de desigualdad entre y dentro de grupos
que presentan iguales circunstancias, la desigualdad que proviene entre los grupos
la consideran desigualdad de oportunidades. En base a este método Gamboa y Wal-
tenberg (2012) computan la desigualdad de oportunidades educativas de 6 paises
de América Latina utilizando los puntajes de las pruebas PISA. Por otro lado, Bour-



guignon et al. (2007) proponen un método paramétrico para analizar la desigualdad
de oportunidades. Este método les permite conocer el aporte individual de cada va-
riable, para ello simulan distribuciones contrafactuales manteniendo constante todas
las variables menos una y asi conocer el aporte de esta Gltima.? Ferreira y Gignoux
(2014) analizan la desigualdad de oportunidades educativas a través de la varianza
de distribuciones contrafactuales y para conocer el aporte individual de cada variable
proponen una descomposicion de la varianza siguiendo la descomposicion de valor
de Shappley propuesta por Shorrocks (1982).

En este trabajo se analizara la desigualdad de oportunidades a través de microdes-
composiciones a partir de regresiones de funciones de influencia recentradas teniendo
en cuenta no solo la media de la distribucion sino también otros aspectos de la mis-
ma que permitan conocer las relaciones subyacentes detras de toda la distribucion de
resultados educativos.

3. Metodologia

A continuacién se presentan los métodos de descomposicién utilizados en este
trabajo para analizar qué variables socialmente no aceptables estan mas relacionadas
con la distribucion de resultados y, por lo tanto, pueden asociarse en mayor medida a la
desigualdad de oportunidades educativas. Se aborda la descomposicion de Oaxaca-
Blinder y la descomposicion propuesta por Firpo et al. (2007, 2009).

3.1. Descomposicion de Oaxaca Blinder

La descomposicion de Oaxaca-Blinder consiste en descomponer la brecha de un
resultado, en este caso un resultado educativo, en dos componentes: uno explicado
y otro no explicado. El componente explicado tiene en cuenta la diferencia entre las
dotaciones de las variables explicativas observables y el componente no explicado re-
coge la diferencia no observable.

Supongamos que hay dos grupos g = 0, 1 e interesa descomponer las brechas edu-
cativas que existe entre ambos; por ejemplo, |la brecha de los puntajes de las pruebas
PISA de los alumnos entre dos momentos del tiempo. Mas precisamente este estudio
se enfoca en los cambios distributivos entre los afios 2006 y 2012. El grupo 0 corres-
ponde a la muestra del afno 2006 y el grupo 1 a la muestra del afno 2012. El objetivo
del método es descomponer la diferencia de medias entre ambos grupos. Para ello se
asume un modelo lineal y separable.

2Ferreira y Gignoux (2011), asi como otros autores de la literatura de desigualdad de oportunidades
han utilizado este método para analizar la contribuciéon individual de cada variable sobre la distribucion
del ingreso o consumo.



Se estima la siguiente ecuacion para cada uno de los grupos g:

Yg = X By + ug (1)

donde u, es un término aleatorio y se supone que E(u, | X) = 0. Con motivo de
simplificacion el conjunto de las variables X incluye todas las variables explicativas
observadas del modelo de desigualdad de oportunidad, esto es variables socialmente
aceptables y variables socialmente no aceptables (circunstancias C).

Sea D, un indicador que toma valor 1 si la persona pertenece al grupo g y 0 si no
pertenece, se puede descomponer la diferencia de medias de y entre ambos grupos
siguiendo la ecuacion anterior de la siguiente manera:

y1/D1=1) = E(yo/ D1 = 0)

E(y1/D1=1)/D1 =1) = E(E(yo/D1 = 0)/D1 = 0)

X/D1=1)B1 + E(u1/Dy = 1) — E(X/D1 = 0)y — E(uo/ D1 = 0)
X/Dy=1)p1 — E(X/Dy =1)Bo + E(X/Dy = 1)By — E(X/Dy = 0)fo
= E(X/D1=1)(81 — bo) + (E(X/D1=1) — E(X/D1 = 0))f

donde: AS = E(X/D;, = 1)(51—5) es el componente no explicadoy A%, = (E(X/D; =
1) — E(X/Dy; = 0))5, es el componente explicado. A partir de las estimaciones de la
ecuacion (1) y reemplazando los valores esperados por medias muestrales los com-
ponentes de la descomposicion se estiman de la siguiente manera:

Ag = Xl(Bl — Bo) + (Xl - XO)B(L

N

AZ:(BLI_B(]l Z ﬁlk:_BOk)

~

K
Ay = S (X1 — Xox)Bog,
k=1

donde (X1, — Xox)Box Y X1k(Bir — Box) son las contribuciones de la covariable  al
componente explicado y al componente no explicado, respectivamente.
En la practica se estiman los coeficientes a través de MCO. Algunas veces pueden
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aparecer dificultades en la interpretacion de los resultados cuando las variables de in-
terés son categoricas y tienen mas de dos categorias, en este caso los resultados de
Oaxaca-Blinder pueden variar de acuerdo al grupo de referencia que se considere (la
variable dummy omitida). Ademas para el caso de la parte no explicada, no es posible
distinguir la parte atribuida a la pertenencia al grupo de la parte atribuida a diferencias
en el coeficiente de la categoria omitida. Es por ello que hay que tener especial aten-
cién en estos casos.

Por otro lado, es importante elegir varias estructuras de grupos porque las estima-
ciones de la ecuacion (1) para el grupo 0 pueden ser distintas a las del grupo 1y por lo
tanto sean descomposiciones diferentes. Como ejercicio de robustez se puede realizar
el mismo ejercicio estimando la ecuacion (1) para los dos grupos en forma conjunta
(pooled) en vez de separados.

3.2. Analisis mas alla de la media de la distribucion
Enfoque de regresiones de funciones de influencia recentradas

Hasta ahora la mayoria de las estimaciones realizadas para computar desigualdad
de oportunidades se basan en la esperanza condicional de Y. Para analizar en for-
ma mas general la distribucion de Y se seguira el modelo de regresion de funcion de
influencia recentrada de Firpo et al. (2009) y Fortin et al. (2011). La idea es explorar
el patron de cambio de la distribucién del desempero educativo entre 2006 y 2012, y
conocer si en distintos puntos de la distribucion disminuy6 o no la influencia de las va-
riables socialmente no aceptables que son variables relacionadas con la desigualdad
de oportunidades.

El método de descomposicion propuesto recientemente por Firpo et al. (2007,
2009) es relativamente sencillo y lo suficientemente flexible para analizar distintas dis-
tribuciones de resultados. Este método permite ir mas alla de las medidas centrales de
la distribucién y analizar cambios en toda la distribucién. Esto resulta relevante espe-
cialmente cuando se espera que la dispersion del resultado sea diferente en distintos
puntos de la distribucion como en el caso educativo, donde es probable que la disper-
sién de los puntajes de las pruebas de matematicas sea diferente en la cola derecha
e izquierda de la distribucion.

El método se basa en la funcion de influencia y consiste en regresar una transfor-
macion de la variable de resultado en funcién de las variables explicativas X ya sean
variables socialmente aceptables como variables socialmente no aceptables. Dicha
transformacion es la funcién de influencia recentrada (RIF, por sus siglas en inglés)
que es la suma del estadistico de la distribucion (v) més la funcién de influencia (IF).
Es decir,



RIF(Y;v)=v+ IF(Y;v).

A partir de la RIF, es posible modelar la expectativa condicional de dicha variable
en funcion de las variables explicativas X:

E(RIF(Y;v) | X) =m,(X).

Un ejemplo de estadistico v son los cuantiles de la distribucién de Y. Para este
caso, la regresion de RIF se la conoce como Regresiéon de Cuantiles No Condiciona-
dos. Esto no quiere decir que no se tienen en cuenta las covariables del modelo de
desigualdad de oportunidades, sino que los cuantiles corresponden a los cuantiles de
la distribucion marginal de la variable de resultado.

La descomposicion a través de funciones de influencia recentradas permiten una
generalizacion del método de Oaxaca-Blinder extendiendo el analisis a algun estadisti-
co de la distribucién distinto de la media. Es decir, el método permite entender cémo
cambia un estadistico de la distribucion cuando la distribucién de resultado Y cam-
bia en respuesta a cambios en las variables explicativas X. La ventaja que presenta
respecto a otros métodos de descomposicion es que es posible analizar el impacto
individual de cada variable X sobre el estadistico sin tener que estimar la nueva distri-
bucion.

La descomposicion al igual que la de Oaxaca-Blinder se realiza en dos etapas,
una primera etapa donde se descompone los cambios distributivos en: un componen-
te explicado (conocido como “composition component”) y otro no explicado (“structure
component”). En la segunda etapa, se computa la contribucién de cada variable en
forma individual.

El método permite explicar la diferencia entre las distribuciones de Y entre dos
grupos g = 0, 1 a partir de un estadistico v de la funcion de distribucién acumulada de
Y. Al igual que en Oaxaca-Blinder los grupos pueden referirse a dos momentos del
tiempo. La diferencia global de ambas distribuciones se la puede entender como la
diferencia de v entre los dos grupos:

AUO = U(Fl) — ’U(FQ) = U1 — o, (2)
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donde F} es la distribucion de Y del grupo 1y F; es la distribucién de Y del grupo
0. Ahora la distribucion de la variable de resultado Y surge bajo la estructura y la dis-
tribucion de las caracteristicas observables X (socialmente aceptables o socialmente
no aceptables) y no observables u de cada grupo g. Entonces se puede considerar
una distribucién contrafactual F,. que surge bajo la estructura del grupo 0, pero con la
distribucion de las caracteristicas observables y no observables del grupo 1.

Al sumar y restar el estadistico de la distribucion contrafactual a la diferencia global,
ésta se puede descomponer en dos partes:

Y= (v(F) —v(Fe)) + (v(Fe) —v(Fy)) = AL+ AY, (3)

donde el primer término A% = v(Fy) — v(F¢) es el componente no explicado y capta
las diferencias de las estructuras de los grupos, es decir, los retornos de las carac-
teristicas de ambos grupos. Mientras que el segundo término A% = v(Fe) — v(Fp) es
el componente explicado y se refiere a las diferencias entre las distribuciones de las
caracteristicas observables y no observables de ambos grupos.

Como se explicd anteriormente la funcién de influencia es una medida robusta de
v cuando F es reemplazada por su distribucién empirica. Ademas la esperanza de la
RIF devuelve a v:

/R[F(Y; V)AF(Y) = /(U(F) 4 IF(Y:0))dF(Y) = u(F).

Entonces podemos escribir los estadisticos de las distribuciones como:
vy = E(RIF(ys;v) | G =g)
parag=0,1;y

ve = E(RIF(yc;v) | G =1).

Aplicando esperanzas iteradas las regresiones de RIF se pueden escribir como:
mg(x) = E(RIF(yg;vy) | X,G = g)
parag=0,1;y

mé(x) = BE(RIF(yc;ve) | X,G =1).
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Con lo cual:

Ng = E(mi(z) |G =1) = E(mg(r) |G =1)

Ay = E(me(x) | G=1) = E(mg(z) | G = 0).

Estas regresiones pueden especificarse en forma lineal, es decir:

De esta manera el componente no explicado y explicado se pueden escribir como:

Ag=EBE(X|G=1"(n—-10) (4)

Ay =BE(X|G=1)"¢-E(X|G=0)y

=(B(X|G=1)"-E(X|G=0)" )y +E(X|G=1)"(v¢—%)

=(B(X|G=1)" - E(X|G=0)")y +R" ()

donde RY es un error de aproximacion. Cuando la aproximacion es buena, el error
sera pequenfo constituyendo asi un test de especificacion.

El uso de una especificacion lineal de las regresiones RIF, siguiendo a Firpo et al.
(2007, pp. 15), en la practica resulta una opcion valida por tres razones: 1) cualquiera
sea la especificacion de todos modos se obtiene un error de aproximacion, ya que el
procedimiento solo da una aproximacion de primer orden para el impacto de “grandes”
cambios en la distribucion;® 2) la especificacion lineal no afecta las estimaciones glo-
bales de la estructura de la variable de resultado y los efectos de composicidon que se

3Las regresiones RIF permiten estimar el efecto de un cambio pequefio en la distribucién de X en
v O proveer una aproximacion de primer orden de un cambio grande en la distribuciéon de X sobre v
(conocido como policy effect).
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obtienen mediante el procedimiento de ponderacion; 3) el uso de una especificacion
lineal tiene la ventaja de proporcionar una interpretacion mucho mas simple, como en
la descomposicion Oaxaca-Blinder.

El componente no explicado (4) y el componente explicado (5) se pueden reescribir
en términos de la contribucion individual de cada variable & como:

K
5= 01 —780) + 2 E(XP G =1 (1) —vew), (6)
k=2
K
Ny => B(X*|G=1)" = E(X"|G=0)" )y, + R (7)
k=1

donde el primer término de (6) es la diferencia de los interceptos del modelo.

La principal ventaja de este método es que la descomposicion es path independent
(Fortin et al., 2011). Se dice que un método de descomposicion es path independent
cuando el orden en el que se calculan los diferentes elementos de la descomposicion
detallada no afecta a los resultados de la descomposicion.

En la practica para la descomposicion es necesario estimar vy, vy, vc, l0s vectores
de coeficientes vy, 71, 7¢ Y las esperanzas de X condicionadas a G. Las estimaciones
se realizan a partir de la muestra reponderada. Para ello se estima para cada grupo
una funcién de ponderacion w a partir de la probabilidad estimada de pertenecer al
grupo 1 (p = + 2, G;). Las funciones de reponderacion estimadas son:

Gy 1=C
lUl(G) = ﬁ, 0(G) 1 —]3
y
LG )
w1 hw)

donde p(x) es la probabilidad estimada de pertenecer al grupo 1 dado X. Estas fun-
ciones se normalizan i, *(G), w,*(G), wic*(G, X) para que la suma total sea 1.4
Las estimaciones de v, y v; surgen de las funciones de distribucion empiricas Fy y

Fy identificadas a partir de los datos ponderados, v, = v(F}), g = 0,1y v¢ se computa
a partir de la funcién de distribucion acumulada contrafactual oo = v(ﬁc). Los coefi-

4La normalizacion se realiza de la siguiente manera:

1-G;
N(1-p)

Gi wy(Gi) =

Wi (G;) = Np’ 0
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cientes +§, 7V y 7& se estiman por MCO reemplazando la variable dependiente por los
valores estimados de la RIF,

_lN

<Z XXT> Z i) RIF (y;,v,) X

cong=0,1y

N
Ay = (Z@g(gi,xi)xixf> Z (G4, Xi)RIF (y;, ve) X;.

De esta manera se estiman los componentes de la descomposicion:

A= (S @i(G)Xi) G - 5e),

Ay = (SX@5(G) - G5(G))Xa) 3 + B,

donde RY = (Efil(d)f(Gi)Xi) (37 — 4&) es una aproximacion estimada del error.

Esta descomposicién si bien no requiere del supuesto de media condicional cero,
E(u, | X,G) = 0, como la descomposicidon de Oaxaca-Blinder, si supone que para
todo = en X, dado X = z la variable aleatoria u -de la ecuacion (1)- es independiente
de G. En este trabajo donde G corresponde a dos momentos del tiempo, en principio,
este ultimo supuesto es plausible.

Existen pocos trabajos en la literatura que aplican este método para Argentina.
Alejo et al. (2014) utilizan regresiones de cuantiles no condicionados para analizar los
efectos distributivos de la educacion sobre los ingresos. Beccaria et al. (2014) estudian
los efectos de la formalizacion laboral en la desigualdad de la distribucién de salarios
del pais aplicando el método de descomposicion para cuantiles no condicionados e
indice de Gini.

y

coni=1,...,n
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Cuantiles no condicionados

En la descomposicidn por cuantiles no condicionados se analizan los cambios dis-
tributivos en diferentes cuantiles de la distribucién marginal de resultados. Esto permite
observar como distintos factores tienen impacto diferentes en distintos cuantiles de la
distribucion.®

El cuantil 7 de una distribucion F, v(F) = ¢, se define como:

Q(FuT):inf{y‘F(y)ZT}:qr

La funcion de influencia del cuantil T es I F(y, ¢,) = % donde 1 {} es una funcién

indicadora, fy () es la funcion de densidad de la distribucion marginal de Y. La funcién
de influencia recentrada es la suma del cuantil 7 y la funcién de influencia.

Para la descomposicién de cuantiles no condicionados, primero se estima el cuantil
7 de interés de la distribucién de cada grupo y de la distribucion contrafactual de la
siguiente manera,

N
Gr, = argminqzwg(Gi) lyi —q|
i=1

parag=0,1y

N
Gre. = argmian@c(Gi) lyi—aq]l.

=1

Para la descomposicion se estima la regresion de RIF de cada cuantil correspondiente
en funcidn de las variables X. Se reemplaza la variable dependiente Y por los valores
estimados de RIF segun cada grupo y contrafactual.

RIF(y,q.,) = Gr, +TF(y,qs,)
T — 1 {y S Q’rg}
ng(qAT)

STener en cuenta que a diferencia de la media cuyo efecto parcial no condicionado medio
E(OE[Y | X]/0zx) por ley de esperanza iteradas es igual al efecto parcial condicionado medio
OE[Y | X]/0z; en el caso de los cuantiles esto no es asi. Los cuantiles condicionados no se correspon-
den a sus contrapartes no condicionados. Entonces mientras que las regresiones por MCO se pueden
utilizar para estimar el efecto de X ya sea en la media condicionada o en la media no condicionada. Las
estimaciones de la regresion por cuantiles no se pueden usar para evaluar el efecto de un cambio de X
en el cuantil correspondiente de la distribucién marginal de Y'; y es necesario utilizar las estimaciones
de las regresiones por cuantiles no condicionados.

=+
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parag=0,1y

RIF(Y,¢re) = Gro+ TF(Y, qr)
~ T_1 ySQT
B e VY
fYC(QT)

9

donde fyg((jT) y fyc(cjf) se estiman a través del método de kernel de Epanechnikov con
un ancho de banda (bandwidth) de 5.

La regresion de RIF puede ser estimada por diferentes métodos, en el caso de los
cuantiles no condicionados, al estar estrechamente vinculados a un modelo de proba-
bilidad se puede estimar a través de MCO, Logit o una version de Logit no paramétrico.
Los tres métodos brindan estimadores validos dado que los efectos marginales de un
modelo lineal de probabilidad (RIF-MCO) o un Logit (RIF-Logit o RIF-paramétrico) sue-
len ser similares. A los fines de comparar con la descomposicion de Oaxaca-Blinder se
estiman las regresiones de RIF por medio de MCO. Se obtienen asi los estimadores
de los coeficientes 490, A1 y Airc,

De manera similar se procede con cualquier otro estadistico como por ejemplo la
varianza o el indice de Gini. El caso de la varianza es bastante sencillo ya que la
funcion de influencia de la varianza es 1F(y,0?) = (y — [ zdFy(2))* — o2 y la funcién
de influencia recentrada es RIF(y,0?) = (y — [ zdFy(2))* = (y — p)? que se puede
estimar a partir de la media de la distribucion

RIF(y,0%) = (y - ).

4. Definicion de variables y datos

La fuente de informacién utilizada es la base de datos de las Pruebas PISA de los
anos 2006 y 2012. PISA brinda informacion representativa de los alumnos entre 15
anos y 3 meses y 16 anos y 2 meses que toman las pruebas y que han terminado al
menos 6 cursos de ensenanza obligatoria. Para analizar la desigualdad de oportuni-
dades educativas del pais, se analiza el desempefio educativo de los alumnos a partir
de los puntajes de la prueba de matematicas. °

La distincion entre factores socialmente aceptables y socialmente no aceptables
no es sencilla ya que depende de las preferencias, procesos culturales, principios de
bienestar y juicios de valor de la sociedad en su conjunto. Esta dificultad ha dado lugar
a una extensa discusion normativa atravesando toda la literatura relacionada, tanto

6Para las estimaciones de la siguiente seccion se tuvieron en cuenta las particularidades de PISA:
valores plausibles, procedimiento de muestreo y ponderacion. Mas detalles ver OCDE (2009, 2005).
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tedrica como empirica (Roemer, 1993, 1998, 2004, 2012; Fleurbaey, 2008; Roemer y
Trannoy, 2015). La ventaja del método de descomposicion propuesto es que provee un
andlisis individual de cada variable cuyos resultados son independientes de la forma
de clasificacion de estas variables.

Las variables socialmente no aceptables que se consideran para el analisis son el
género, la educacién y ocupacion de los padres, la composicion del hogar (si ambos
padres se encuentran en el hogar o si es monoparental), estatus migratorio, recursos
educativos (computadora, internet y libros en el hogar) y localizaciéon geografica. En
cuanto a variables aceptables se consideran la edad del alumno y el afo que cur-
sa. De esta manera todo aquel cambio de desigualdad que provenga de las variables
socialmente no aceptables sera relacionado con el concepto de desigualdad de opor-
tunidades.

Cuadro 1: Definicidn de variables para las descomposiciones.

Variable Definicidon

Aceptables

Edad edad = edad del jéven en afios y meses

Afo escolar ano10 = 1 si asiste al afio escolar que le corresponde segln su edad
No aceptables

Género hombre = 1 si es hombre

Educacion de los padres  educpadres = Maxima educacién de los padres en afios
Ambos padres presentes ambospadres = 1 si ambos padres en el hogar
Ocupacién de los padres ocupbaja = 1 la maxima ocupacion de los padres es como expertos agricolas
y/o de la pesca, trabajador u ocupado en ocupaciones elementales
ocupmedia = 1 la maxima ocupacién de los padres es como trabajador de servicios,
artesania y oficios relacionados con operadores de planta o de maquina y ensambladores
ocupalta 1= la maxima ocupacion de los padres es legisladores, altos funcionarios
y profesionales, técnicos y empleados
Estatus migratorio migra = 1 si naci6 en otro pais y/o sus padres nacieron en otro paiss
idiomahogar = 1 si la lengua hablada en el hogar es distinta del idioma de la prueba
Localizacién geogréfica  escpueblopeq = 1 escuela localizada en un pueblo o ciudad pequefia de menos de 15.000 hab.
escpueblomed = 1 escuela localizada en un pueblo entre 15.000 y 100.000 hab.
escciudad = 1 escuela localizada en una ciudad de méas de 100.000 hab.
Recursos educativos libros = 1 si posee mas de 100 libros en el hogar
computadora = 1 si posee computadora en el hogar
internet = 1 si posee internet en el hogar

En el Cuadro 2 se presentan las principales estadisticas descriptivas de las mues-
tras de datos del afio 2006 y 2012 con las que se trabajara en la préxima seccion. Una
vez eliminadas de las muestras aquellas observaciones con datos faltantes, se tiene
informacion sobre 3755 alumnos para el 2006 y 4289 para el 2012. El puntaje prome-
dio de matematicas de los estudiantes en la muestra de estimacion es de 391 puntos
en 2006 y asciende a 401,7 en 2012. El porcentaje de hombres y mujeres en ambas
muestras es bastante similar, en 2006 el 46 % son hombres mientras que en 2012 el
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48 % es hombre. En 2006 casi todos los estudiantes viven con ambos padres en el
hogar (97 %), y en 2012 solo el 80 % de los estudiantes viven con ambos padres. La
educacion maxima promedio de los padres ronda en los 12,29 afios de educacion en
2006 y los 12,70 anos en 2012. La distribucion de alumnos segun el nivel de ocupacion
de los padres ya sea baja, media o alta cambia entre 2006 y 2012. En 2006 la mayoria
de los padres de los estudiantes se encuentran ocupados en puestos laborales altos,
en cambio en 2012 en puestos de trabajo medios. El porcentaje de estudiantes que
hablan en su hogar un idioma diferente al del examen es muy bajo, al igual que el
porcentaje de estudiantes nacidos en otro pais o cuyos padres provienen de otro pais.
La muestra tanto de 2006 como de 2012 tiene una mayor concentracion de escuelas
en pueblos medianos o ciudades. Por ultimo, entre el 65 %y el 68 % de los estudiantes
cursan el afo educativo que les corresponde segun su edad.

Cuadro 2: Estadisticas descriptivas PISA, 2006 y 2012.

Variables 2006 2012

Media SD Media SD

Puntajes

Matematica 391.34 98.09 401.70 73.42
[5.74] [3.58]

Circunstancias

Género

hombre 046 050 048 0.50

Ambos padres en el hogar

ambospadres 097 0.18 0.80 0.40

Educacion de los padres

educpadres 1229 438 12.70 4.05

Ocupacion de los padres

ocupbaja 0.13 0.33 0.17 0.38

ocupmedia 0.31 0.46 0.44 0.50

ocupalta 0.56 0.50 0.39 0.49

Idioma del hogar

idiomahogar 0.01 0.09 0.01 0.11

Estatus migratorio

migra 0.07 0.26 0.09 0.29

Localizacién geografica

escpueblopeq 0.26 044 0.24 0.42

escpueblomed 0.32 0.47 038 0.49

escciudad 042 049 038 0.49

Recursos educativos

libros 0.17 037 0.16 0.36

computadora 0.52 050 0.85 0.35

internet 0.30 046 0.77 0.42

Edad

edad 1568 0.28 15.69 0.28

Ano escolar

ano10 0.68 0.47 0.65 0.48

Observaciones 3755 4289

Nota: SD: desviacién estandar. Errores estandar entre corchetes.
Fuente: Elaboracién propia en base a datos PISA.
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5. Resultados

En esta seccion se exponen los resultados de las descomposiciones a partir de las
regresiones de las funciones de influencia recentradas (RIF). Los resultados se enfo-
can en analizar la evolucion de algunos estadisticos de la distribucion de los puntajes
de matematicas de los alumnos, con el fin de conocer si disminuy6 la desigualdad en
dicho periodo y qué variables se encuentran mas relacionadas a tal cambio.” Si las
variables socialmente no aceptables son las que han contribuido a la disminucion ya
sea por un cambio en su distribucidén o un menor efecto de sus retornos, es posible
interpretar dichos cambios sobre la distribucion de puntajes como una disminucion de
la desigualdad de oportunidades educativas.

5.1. Descomposicion de desigualdad de oportunidades educati-
vas mas alla de la media.

En el Cuadro 3, antes de exponer los resultados de la descomposicién, se presen-
tan las estimaciones de las regresiones de RIF de los afnos 2006 y 2012. Las primeras
columnas exponen los resultados de las regresiones por cuantiles no condicionados
de los cuantiles 10, 50 y 90 y las ultimas dos columnas corresponden a las regresiones
de RIF de la varianza y el indice de Gini. Se observa que los efectos son heterogéneos.

Para analizar estas heterogeneidades, se presentan graficamente los coeficientes
estimados de las regresiones del cuantil 10 al cuantil 90. A partir de la primer figura
del Grafico 1 se observa que el efecto de género (ser hombre) en 2006 es mayor en
los cuantiles mas bajos que en los cuantiles superiores, mientras que en 2012 resulta
mas similar entre cuantiles. En 2006, el género tuvo un efecto negativo en la varianza
e indice de Gini, disminuyendo la desigualdad total. En 2012 el efecto del género en
la distribucion no es significativo, ya que el efecto es mas homogéneo a través de lo
cuantiles.

En el caso de la educacién de los padres (figura 3 de la primer fila) sucede algo
parecido al género. Se observa para 2006 un efecto mayor en los primeros cuantiles,
pero a partir del tercer cuantil el efecto es similar al resto de los cuantiles. En el 2012
los efectos ya no son tan pronunciados entre los primeros y ultimos cuantiles y se
observa que en general el efecto es parecido en los primeros y ultimos cuantiles, mos-
trando un menor efecto en los cuantiles medios. De esta manera en 2012 |la educacion
de los padres no tiene efectos significativos sobre la desigualdad total. En cuanto a
la ocupacion de los padres el efecto que estén ocupados en empleos bajos 0 medios
respecto a empleos altos es heterogéneo, en general se observa que el efecto en valor

“El mismo andlisis también se realizd para las pruebas de lectura y ciencias encontrando tendencias
similares.
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absoluto es mayor en los cuantiles mas altos.

El efecto negativo de no hablar en el hogar el mismo idioma que el idioma de los
examenes, entre 2006 y 2012, ha disminuido para todos los cuantiles y también su
impacto sobre la varianza e indice de Gini. Aunque no sucede lo mismo con el esta-
tus migratorio. El efecto de asistir a una escuela que no se ubica en una ciudad tiene
un efecto negativo sobre los puntajes de las pruebas, este efecto a su vez no es ho-
mogéneo ya que es mayor en los cuantiles medios que en los bajos y altos.

Tener libros en el hogar sugiere un efecto desigualador ya que los coeficientes de
las regresiones de la varianza e indice de Gini son positivos y a su vez se observa que
los coeficientes estimados crecen a medida que los cuantiles son mayores. En cuanto
a los demas recursos en 2006, a diferencia de la computadora, el efecto de tener inter-
net en el hogar aumenta a través de los cuantiles presentando para la regresion de la
varianza e indice de Gini un estimador positivo. Mientras que en el 2012 pareciera que
tener internet en el hogar ya no genera un efecto desigualador. Esto puede deberse a
que internet cada vez es mas accesible a medida que pasan los afos.

Por ultimo, la variable asistir al afio escolar que corresponde segun la edad (ano10)
exhibe en las regresiones de la varianza e indice de Gini un coeficiente negativo su-
giriendo que esta variable tiende a disminuir la desigualdad de la distribucién de los
puntajes de matematicas. También se observa a partir de la tltima figura del Grafico 1
que el efecto positivo sobre los puntajes tiende a ser mayor en los cuantiles mas bajos
que en los mas altos.
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Grafico 1: Coeficientes estimados de las regresiones de cuantiles no condicionados.
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En el Cuadro 4 se presenta los resultados de la descomposicién de los cambios
distributivos de los puntajes de las pruebas de matematicas entre 2006 y 2012 y la con-
tribucion individual de cada grupo de variables. La descomposicion de RIF se realiza
para el indice de Gini, la varianza y los cocientes de cuantiles 90/10, 50/10 y 90/50. Los
resultados indican que en promedio los puntajes de matematicas aumentaron 11,79
puntos entre 2006 y 2012 (columna 11) y disminuyé la desigualdad cualquiera sea el
indice (primer fila columnas 1 a 10). En todos los casos tanto el componente explicado
como el componente no explicado de la descomposicion presentan signo negativo, su-
giriendo que ambos componentes han contribuido a la disminucion de la desigualdad
en el periodo considerado. El componente no explicado es mas grande en relacién al
explicado, a este se le atribuye mas del 90 % del cambio.

La parte izquierda y derecha de la distribucién es resumida con los cocientes 50/10
y 90/50. Se observa que casi todos los factores tenidos en cuenta en la descomposi-
cion individual del componente explicado tienen un impacto (en valor absoluto) mayor
en la parte inferior de la distribucion (cociente 50/10) que en la parte superior de la
distribucién (cociente 90/50).

Especificamente la descomposicién individual del componente explicado presenta-
da en la primera parte del Cuadro 4 arroja que el género ha contribuido a aumentar la
desigualdad en |a parte inferior de la distribucion y disminuir la desigualdad en la parte
superior de la distribucion. En cuanto al total de la distribucion el género ha aumenta-
do la varianza. La ocupacion y educacion de los padres han contribuido a diminuir la
desigualdad, particularmente en la derecha de la distribucion. No obstante este efecto
no se le puede atribuir en todos los casos, segun el indice de Gini (columna 10) estos
factores habrian contribuido al aumento de la desigualdad total. El estatus migratorio e
idioma han contribuido a la disminucion de la desigualdad. Mientras que la localizacion
de las escuelas ha disminuido la desigualdad en la parte inferior de la distribucion, la
ha incrementado en los cuantiles superiores. Los recursos (libros, computadora e in-
ternet) han contribuido a la disminucién de la desigualdad total y esta contribucién ha
sido mas alta en la parte superior de la distribucién. Por Ultimo, las variables acepta-
bles han contribuido a aumentar la desigualdad en este periodo.

La mayor parte del componente no explicado se atribuye al término residual (término
de constantes de la ecuacion (6)) y la otra gran parte es atribuida a las variables acep-
tables. En cuanto a las demas variables los retornos al género han aumentado la
desigualdad total, basicamente por el efecto desigualador en la parte inferior de la
distribucion. A diferencia del componente explicado, a los retornos de la educacién y
ocupacion de los padres se les atribuye un efecto desigualador entre cuantiles. No
obstante, en el analisis completo de la distribucién los mismos han contribuido a la
disminucioén de la varianza y el indice de Gini. También se le puede atribuir a la estruc-
tura y retornos de la localizacion de las escuelas un aumento de la desigualdad en la
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En términos de desigualdad de oportunidades prestando especial interés al efecto
total de las variables socialmente no aceptables tal cual se han definido en este tra-
bajo, se podria decir que la desigualdad de oportunidades ha contribuido en un 46 %
y 12% a la caida de la desigualdad total entre 2006 y 2012, segun varianza e indice
de Gini respectivamente. Sin embargo, a algunas variables como el género, la locali-
zacion de la escuela y la educacién/ocupacion de los padres se les puede atribuir un
aumento parcial de la desigualdad de oportunidades. En el caso del género ya sea
por la distribucion de las caracteristicas de la poblacion (componente explicado) o sus
retornos (componente no explicado) tiene un efecto desigualador en la parte inferior
de la distribucidon y en la varianza total contribuyendo asi a la desigualdad de opor-
tunidades. Similar es el caso de la localizacion de las escuelas que tiene un efecto
desigualador en la parte superior de la distribucién y en la varianza total. En el caso
de la educacion y ocupacion de los padres su efecto desigualador es atribuido solo a
los retornos afectando la parte superior de la distribucion.

Grafico 2: Porcentajes de las contribuciones individuales de las variables socialmente
no aceptables segun descomposicion FFL.
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Fuente: Elaboracién propia en base a datos PISA.

El ranking de las variables socialmente no aceptables que han aumentado la de-
sigualdad de oportunidades depende de la parte de la distribucién y la medida es-
tadistica que se esté analizando. A partir del Grafico 2 se puede observar que en la
parte izquierda de la distribucion resumida por el cociente de los cuantiles 50 y 10
(50/10), las variables a las que se les atribuye el mayor impacto negativo sobre la de-
sigualdad de oportunidades son el género, la ocupacion y educacion de los padres y
los recursos, mientras que para la parte superior de la distribucién resumida por el co-
ciente de los cuantiles 90 y 50 (90/50) las variables pasan a ser ocupacion y educacion
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de los padres y localizacion de las escuelas. En el caso de la varianza las variables
con mayor impacto negativo sobre la desigualdad de oportunidades son el género y la
localizacién de las escuelas.

6. Conclusiones

Existen diferentes factores subyacentes en cada distribucién de resultados, algu-
nos de esos factores pueden generar una desigualdad aceptable por la sociedad y
otros generar una desigualdad socialmente no aceptables. En este trabajo se entien-
de por desigualdad de oportunidades a aquella desigualdad de resultados proveniente
de estos ultimos factores. Entonces conocer como se descompone la desigualdad de
resultados en distintas variables, asi como analizar la contribucién de cada una de
ellas sobre la distribucion resulta primordial a la hora de examinar el grado de de-
sigualdad de oportunidades en una sociedad.

Este trabajo propone analizar este fendmeno a través de descomposiciones de la
desigualdad a partir de funciones de influencia recentradas (RIF). Esta descomposi-
cion presentada por Firpo et al. (2007, 2009) tiene la ventaja, a diferencia de la clasica
descomposicion de Oaxaca-Blinder, que permite explorar cambios distributivos en to-
da la distribucién extendiendo el andlisis a otros estadisticos mas alla de la media.

Si bien en la practica la clasificacion entre variables socialmente aceptables y no
aceptables no es obvia porque depende de los juicios de valor que establece cada
sociedad, esta es independiente al método de descomposicion propuesto. Una de las
ventajas de este método es que permite examinar los efectos distributivos de cada
variable por separado ya que admite descomposiciones detalladas sin desviarse de lo
que persigue la descomposicion de Oaxaca-Blinder para la media. De esta manera se
puede conocer el aporte de las variables en forma individual y saber cudl ha sido la
contribucion de las variables socialmente no aceptables a la desigualdad.

El trabajo analiza la desigualdad de oportunidades educativas de los jévenes de
Argentina entre 2006 y 2012. Para ello se enfoca en la evolucion de la desigualdad
del desempeno educativo de los estudiantes de 15 afnos de Argentina a partir de los
puntajes de matematicas de las pruebas PISA.

Las variables socialmente no aceptables definidas en este estudio son: el género,
la educacién y ocupacion de los padres, la composicion del hogar (si ambos padres se
encuentran en el hogar o si es monoparental), estatus migratorio, recursos educativos
(computadora, internet y libros en el hogar) y localizacién geografica de las escuelas.
En cuanto a variables aceptables se consideran la edad del alumno y el afio que cur-
sa. Todo aquel cambio de desigualdad que proviene de estas variables socialmente
no aceptables es relacionado con la desigualdad de oportunidades.

26



Los resultados arrojan que, entre 2006 y 2012, la desigualdad de los puntajes de
la prueba de matematicas de PISA ha disminuido entre los alumnos y que es posi-
ble atribuir parte de dicha caida a la disminucién de la desigualdad de oportunidades.
No obstante, esta disminucion no ha sido homogénea y, a algunas variables como el
género, la localizacion de la escuela y la educacion y ocupacion de los padres se les
puede atribuir un aumento parcial de la desigualdad de oportunidades al analizar por
partes la distribucion.

Finalmente, como linea futura de investigacion resulta relevante extender el estu-
dio a otras fuentes de informacion y a otras variables socialmente aceptables y no
aceptables ademas de las utilizadas en este trabajo para la robustez de los resulta-
dos. Ademas seria interesante analizar a partir de este método de descomposicion la
desigualdad de oportunidades de otras variables como ingreso, consumo y salario. La
agenda de investigacion futura es amplia e implica importantes desafios metodologi-
Cos.
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