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Ejercicio 1: análisis de regresión lineal simple



▪ Llamamos recta de regresión a la recta que mejor se ajusta a la distribución
conjunta de las dos variables, es decir, al diagrama de dispersión.

Correlación y regresión lineal



El análisis de regresión lineal

▪ Por lo tanto, cada valor de 𝑦𝑖 , para cada observación es la suma del valor en la recta 
de regresión para cada 𝑥𝑖 más el error que se comete en la predicción:

𝑦𝑖 = 𝑎 + 𝑏𝑥𝑖 + 𝑒𝑖

▪ Donde 𝑒𝑖 expresa un residuo, es decir, la diferencia entre el valor pronosticado para
el caso i por la ecuación de la recta y el valor observado.

▪ Se trata de buscar la recta de regresión que mejor se ajuste a la nube de puntos, es 
decir, la que minimiza las distancias de todos los puntos en relación a esta recta. 
Para ello se utiliza el método de mínimos cuadrados ordinarios.

▪ Cuanto mayor (menor) sea la distancia entre la recta estimada y los datos 
observados, peor (mejor) será la bondad de ajuste del modelo de regresión.

▪ Cuando incorporamos más variables independientes, pasamos del análisis de 
regresión lineal simple al análisis de regresión lineal múltiple:



▪ Algunas características y supuestos del análisis de regresión lineal múltiple son los
siguientes:

1) Linealidad: la relación entre X e Y debe ser lineal, lo que podemos comprobar
mediante un diagrama de dispersión.

Supuestos que debe cumplir el análisis de regresión lineal

Posible solución: En caso de no haber linealidad, evaluar transformar la variable 
dependiente en su logaritmo.



2) Distribución normal de los residuos: la distribución de los errores 
estandarizados debe ser normal. 

Para comprobarlo, podemos utilizar dos herramientas: 

• La prueba de Kolmogorff-Smirnov
• Gráficos de normalidad de tipo Q-Q (cuantiles) o P-P(proporciones)

De acuerdo con López-Roldán & Fachelli (2016), cierto incumplimiento de la 
normalidad no es problemática en muestras con más de 1000 observaciones. 

Posible solución: eliminación de datos outliers.

Supuestos que debe cumplir el análisis de regresión lineal



3) Ausencia de autocorrelación de los errores: en el modelo de regresión lineal, 
se asume que los errores (es decir, los residuos) son independientes entre sí. Esto 
supone que los errores no siguen un patrón establecido. 

La forma de evaluar la existencia de autocorrelación es mediante la prueba de 
Durbin-Watson. 

El estadístico toma valores entre 0 y 4. Valores comprendidos entre 1,5 y 2,5 
indican no autocorrelación. Los inferiores indicarían autocorrelación positiva y los 
superiores autocorrelación negativa.

Posible solución: eliminación de datos.

Supuestos que debe cumplir el análisis de regresión lineal



▪ Algunas características y supuestos del análisis de regresión lineal múltiple son los
siguientes:

4) Homoscedasticidad: la varianza de los errores debe ser la misma para cada 
valor de la variable independiente. 

Se observa el gráfico de dispersión entre el residuo estandarizado y el valor 
pronosticado estandarizado. 

El gráfico relaciona ZPRED (pronósticos tipificados) y ZRESID (residuos 
tipificados) y deberíamos observar una distribución aleatoria.

Posible solución: Eliminación de casos outliers, transformación de las variables 
independientes y/o de la variable dependiente (por ejemplo, raíz cuadrada).

Supuestos que debe cumplir el análisis de regresión lineal



▪ Algunas características y supuestos del análisis de regresión lineal múltiple son los
siguientes:

5) Ausencia de colinealidad: las variables independientes no deberían estar 
correlacionadas entre sí.

Posible solución: elaborar una matriz de correlaciones y descartar alguna de las 
variables que se encuentre altamente correlacionada con otra.

Supuestos que debe cumplir el análisis de regresión lineal



Aplicación del análisis de regresión lineal simple

▪ Elaboramos un diagrama de dispersión y examinamos si se cumple el supuesto de
linealidad:

Arrastrar el gráfico 
deseado (en este caso, 
dispersión)

Luego llevar las variables 
a los ejes X e Y



Aplicación del análisis de regresión lineal simple

▪ Implementamos un análisis de regresión lineal:



Aplicación del análisis de regresión lineal simple

▪ Implementamos un análisis de regresión lineal:



Analicemos la salida:

R es el coeficiente de correlación y mide 
la asociación entre VD y VI.

R2 o coeficiente de determinación nos 
indica el % de varianza de VD que es 
explicado por VD

Aquí vemos que se explica el 13,8% de la 
varianza del ingreso horario

La prueba de Durbin Watson debe dar 
un resultado de entre 1,5 y 2,5 para 
descartar autocorrelación. 
En este caso, descartamos 
autocorrelación.

El R2 ajustado “penaliza” cuando se 
incrementa el número de VI, por eso da 
igual con una sola VI.

Aplicación del análisis de regresión lineal simple



El test de ANOVA se basa en la 
idea de que la variabilidad total de 
la muestra se descompone en la 
variabilidad explicada por la 
regresión y la variabilidad 
residual.

El test ofrece el estadístico F a partir del cual se 
contrasta la hipótesis nula de que  VI y VD están 
incorrelacionadas. Por consiguiente, si el p-valor del test 
< que el nivel de significación elegido (0.05) podemos 
rechazar la hipótesis nula con un 95% de confianza y 
aceptar que las variables se encuentran asociadas.

Aplicación del análisis de regresión lineal simple



El coeficiente B nos indica cuánto aumenta 
el ingreso por cada unidad que aumenten 
los años de estudio. 
Significa que, por cada año de escolaridad 
adicional, el ingreso horario se incrementa 
$15,8

La constante es la ordenada al 
origen. Su valor B indica el valor 
en el que la recta de regresión 
“corta” el eje de ordenadas (las 
Y). 

Es el error 
estándar que 
permite 
construir 
intervalos de 
confianza del 
parámetro 

Beta es el coeficiente 
estandarizado. Permite 
hacer comparables los 
valores B de variables con 
distinta unidad de medida, 
cuando tenemos más de 
dos variables 
independientes.
Se calcula: 𝛽1 = 𝑏1 ∙ ( ൗ

𝑠𝑥
𝑠𝑦)

En una regresión simple, 
coincide con el coeficiente 
de correlación.

El estadístico t permite 
comprobar si la 
regresión es 
significativa. Si el p-valor
es < al nivel crítico 
(0.05) podemos 
rechazar la hipótesis 
nula de no asociación y, 
por tanto, los 
parámetros son 
significativos.

Aplicación del análisis de regresión lineal simple



▪ Evaluamos los casos atípicos:

Aquí vemos los casos cuyos 
residuos superan cierto 
umbral. En nuestro ejemplo, 
pedimos que nos indique los 
casos que están a + 3DE 

Aplicación del análisis de regresión lineal simple



▪ Evaluamos el supuesto de la distribución normal de los residuos:

Esperamos que los residuos 
tengan una distribución 
normal.

Observamos un sesgo en la 
distribución de los residuos.

Aplicación del análisis de regresión lineal simple



Aplicación del análisis de regresión lineal simple

▪ Elaboramos un diagrama de dispersión y examinamos si se cumple el supuesto de
linealidad:

El gráfico puede editarse 
haciendo doble clic en el 
Visor de Resultados. 

Se le puede incluir la 
recta de regresión con el 
ícono 



No podemos concluir 
que haya normalidad

Prueba de Kolmogorov-Smirnov



La probabilidad 
acumulada esperada y la 
observada en la 
distribución de los 
residuos estandarizados 
deberían coincidir. 

Aplicación del análisis de regresión lineal simple

▪ Evaluamos el cumplimiento del supuesto de homoscedasticidad:

Deberíamos observar una 
distribución similar de las 
varianzas de los errores 
para distintos valores 
pronosticados. Aquí vemos 
cierto alejamiento del 
supuesto



▪ Podemos reescribir la ecuación de regresión a partir de los parámetros
estimados:

$𝑰𝒏𝒈𝒓𝒆𝒔𝒐 𝒉𝒐𝒓𝒂𝒓𝒊𝒐 = $𝟗𝟎, 𝟗 + $𝟏𝟓, 𝟕𝟓 ∗ 𝒂ñ𝒐

▪ Por ejemplo, para un individuo con 17 años de escolaridad, su ingreso
pronosticado será:

$𝑰𝒏𝒈𝒓𝒆𝒔𝒐 𝒉𝒐𝒓𝒂𝒓𝒊𝒐 = $𝟗𝟎, 𝟗 + $𝟏𝟓, 𝟕𝟓 ∗ 𝟏𝟕 = $358,65 

Aplicación del análisis de regresión lineal simple

ෝ𝒚 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒙𝟏



▪ Para que veamos los resultados predichos por el modelo:

Aplicación del análisis de regresión lineal simple

Esto nos generará una 
nueva variable con los 
valores pronosticados



Ejercicio 2: análisis de regresión lineal múltiple



Incorporamos el sexo, la edad, la educación y el sector de inserción

• Generamos variables dummies para las variables cualitativas.

• La regla para la cantidad de dummies es: cantidad de categorías de la variable – 1.

• Por ejemplo, si la variable edad quiero introducirla de forma categórica para
representar a tres grupos o intervalos, debo generar dos dummies. La categoría
omitida será la referencia o comparación de las demás:

Análisis de regresión lineal múltiple

recode edad (25 thru 29=1) (else=0) into d_25_29.

execute.

variable labels d_25_29 '25 a 29 años'.

recode edad (45 thru 60=1) (else=0) into d_45_60.

execute.

variable labels d_45_60 '45 a 60 años'.



Aplicación del análisis de regresión lineal múltiple

▪ Los comandos son similares a los ya vistos:



Incorporamos el sexo, la edad, la educación y el sector de inserción:

Análisis de regresión lineal múltiple



Incorporamos el sexo, la edad, la educación y el sector de inserción

Análisis de regresión lineal múltiple

El coeficiente estandarizado nos 
va a permitir evaluar la 
importancia relativa de cada 
regresor

Los coeficientes 𝛽 se interpretan 
como efectos parciales o efectos 
ceteris paribus

∆ෝ𝒚 = ෡𝜷𝟏∆𝒙𝟏

Un VIF por debajo de 10 implica 
que no hay problemas de 
colinealidad.

Vemos si hay regresores que 
tengan un p<0.1 como umbral 
máximo



Incorporamos el sexo, la edad, la educación y el sector de inserción

Análisis de regresión lineal múltiple

Evaluar normalidad

Evaluar 
Homoscedasticidad



▪ Reconstruimos la ecuación:

▪ Por ejemplo, un varón con 15 años de educación que trabaja en el sector público y
tiene 45 a 60 años:

▪ En cambio, una mujer con similares características:

Análisis de regresión lineal múltiple

ෝ𝒚 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒙𝟏 + ෡𝜷𝟐𝒙𝟐  … + ෡𝜷𝒏𝒙𝒏

෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒆𝒅𝒖𝒄 + ෡𝜷𝟐𝒗𝒂𝒓𝒐𝒏 + ෡𝜷𝟑𝒑𝒖𝒃𝒍𝒊𝒄𝒐 + ෡𝜷𝟒𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟓𝟐𝟓𝒂𝟐𝟗 + ෡𝜷𝟔𝟒𝟓𝒂𝟔𝟎

෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟗𝟏, 𝟖 + 𝟏𝟓, 𝟏 ∗ 𝟏𝟓 + 𝟏𝟔, 𝟖 ∗ 𝟏 + 𝟐𝟐, 𝟖 ∗ 𝟏 +𝟐𝟖, 𝟏 ∗ 𝟏 = $ 𝟑𝟖𝟔

෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟗𝟏, 𝟖 + 𝟏𝟓, 𝟏 ∗ 𝟏𝟓 + 𝟏𝟔, 𝟖 ∗ 𝟎 + 𝟐𝟐, 𝟖 ∗ 𝟏 +𝟐𝟖, 𝟏 ∗ 𝟏 = $ 𝟑𝟔𝟗



Ejercicio 3: regresión múltiple alterando la forma funcional



¿Qué pasa si alteramos la forma funcional?

▪ Detectamos algunos problemas de ajuste en la distribución de residuos. La
transformación de la variable dependiente puede mejorar el ajuste del modelo.

▪ Una sencilla transformación logarítmica la implementamos mediante el comando
Transformar > Calcular variable. O con la siguiente sintaxis:

compute ln_inghora=ln(inghora_m). 

execute.

variable labels ln_inghora 'Logaritmo del ingreso 

horario'.



¿Qué pasa si alteramos la forma funcional?

Un aumento de 1 año de 
educación se traduce en un 
incremento aproximado de 5,4%
en el ingreso horario



¿Qué pasa si alteramos la forma funcional?

Comprobamos una mejora en 
el cumplimiento de los 
supuestos del modelo.



▪ Ahora debemos cambiar la interpretación:

▪ Por ejemplo, un varón con 15 años de educación que trabaja en el sector público y
tiene 45 a 60 años:

▪ El resultado está expresado en términos de logaritmo del ingreso horario:

▪ Con los mismos atributos, pero si es mujer:

▪ La brecha de género sería 8,4%, que es similar al coeficiente asociado a varón.

Análisis de regresión lineal múltiple

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒆𝒅𝒖𝒄 + ෡𝜷𝟐𝒗𝒂𝒓𝒐𝒏 + ෡𝜷𝟑𝒑𝒖𝒃𝒍𝒊𝒄𝒐 + ෡𝜷𝟒𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟓𝟐𝟓𝒂𝟐𝟗 + ෡𝜷𝟔𝟒𝟓𝒂𝟔𝟎

෣𝒍𝒐𝒈𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟒, 𝟖𝟐𝟔 + 𝟎, 𝟎𝟓𝟒 ∗ 𝟏𝟓 + 𝟎, 𝟎𝟖𝟏 ∗ 𝟏 + 𝟎, 𝟎𝟕𝟕 ∗ 𝟏 +𝟎, 𝟏𝟎𝟒 ∗ 𝟏 = 𝟓, 𝟗𝟎𝟏

𝑬𝒙𝒑 𝟓, 𝟗𝟎𝟏 = $𝟑𝟔𝟓

෣𝒍𝒐𝒈𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟒, 𝟖𝟐𝟔 + 𝟎, 𝟎𝟓𝟒 ∗ 𝟏𝟓 + 𝟎, 𝟎𝟖𝟏 ∗ 𝟎 + 𝟎, 𝟎𝟕𝟕 ∗ 𝟏 +𝟎, 𝟏𝟎𝟒 ∗ 𝟏 = 𝟓, 𝟖𝟏𝟗 = 𝟑𝟑𝟕



Ejercicio 3: métodos de incorporar las covariables



Método Enter

▪ Vamos incorporando las covariables de a una y evaluamos cómo cambian los
coeficientes.

Primer paso Segundo paso… y así hasta incluir 
todas las covariables



Método Enter

▪ Con este método, vamos incorporando los regresores de a uno y evaluamos cómo
cambian los coeficientes.

Vemos cómo mejora el R2



Método Enter

Estos coeficientes son los que teníamos en el método 
anterior

Correlación 
simple

Correlación semiparcial
si lo elevamos al 
cuadrado nos dice 
cuánto mejora el 
modelo: 𝟎, 𝟎𝟕𝟐𝟐 = 𝟎, 𝟎𝟎𝟓
Que es la diferencia 
entre el R2 sólo con educ
y con educ y sexo= 0,158-
0,152=0,005



Método Forward

▪ Vamos incorporando las covariables de a una y evaluamos cómo cambian los
coeficientes.



Método Forward (Hacia adelante)

▪ Se selecciona en primer término a la variable independiente que tiene el mayor 
coeficiente de correlación con la variable a explicar. Luego se calculan los 
coeficientes de correlación parcial de las demás variables no incluidas. Entra en la 
ecuación el regresor con la mayor correlación parcial. 

El método Forward emplea el 
estadístico F (Fisher-Snedecor) 
para evaluar la significancia del 
cambio en la capacidad 
explicativa. 



Método Forward (Hacia adelante)
Acá introduce primero el regresor 
con el mayor coeficiente de 
correlación con la variable 
dependiente

Sigue la que tenga el mayor 
coeficiente de correlación 
parcial

Con este método se 
excluyó un regresor que 
ya sabíamos que era poco 
significativo



Ejercicio 4: regresión múltiple incluyendo interacciones



• El análisis de regresión incorpora interacciones cuando suponemos que el efecto de
una variable modula el comportamiento de otra covariable.

Análisis de regresión lineal con interacciones

ෝ𝒚 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒙𝟏 + ෡𝜷𝟐𝒙𝟐 + ෡𝜷𝟑𝒙𝟏 ∗ 𝒙𝟐 …

• Por ejemplo: sea y el ingreso mensual, 𝑥1 una variable dummy que indica que el
trabajador tiene educación inferior a secundaria completa, 𝑥2 otra dummy que indica

si el trabajador es informal. El coeficiente de ෡𝜷𝟑 recoge el efecto de la interacción
entre ambas variables.

• Si el coeficiente de la interacción es significativo, estaremos afirmando, por ejemplo,
que el efecto de la baja educación sobre el ingreso se refuerza (o se debilita) cuando
se es informal.



Incorporamos una interacción entre variables cualitativas

Análisis de regresión lineal con interacciones

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 + ෡𝜷𝟐𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟑𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 ∗ 𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍

Una mujer con trabajo informal:

Un varón con trabajo informal

Una mujer con trabajo formal

Un varón con trabajo formal:

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 + ෡𝜷𝟐𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟑𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 ∗ 𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏 ∗ 𝟎 + ෡𝜷𝟐𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟑 ∗ 𝟎

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 + ෡𝜷𝟐 ∗ 𝟎 + ෡𝜷𝟑 ∗ 𝟎

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏 ∗ 𝟎 + ෡𝜷𝟐 ∗ 𝟎 + ෡𝜷𝟑 ∗ 𝟎



Armamos las variables dummies:

Análisis de regresión lineal con interacciones

recode sexo (1=0) (2=1) into d_mujer.

variable labels d_mujer 'Mujer'.

recode formal_E (3=1) (else=0) into d_informal.

execute.

variable labels d_informal 'Sector informal'.

if (d_mujer=1 & d_informal=1) d_mujer_informal=1.

if (d_mujer=0 & d_informal=1) d_varon_informal=1.

if (d_mujer=1 & d_informal=0) d_mujer_formal=1.

if (d_mujer=0 & d_informal=0) d_varon_formal=1.

execute.

recode d_mujer_informal d_varon_informal d_mujer_formal d_varon_formal 

(missing=0).

execute.



Incorporamos una interacción entre variables cualitativas

Análisis de regresión lineal con interacciones

Esta es la “penalidad” salarial 
específica para mujeres en el 
sector informal

Este es el coeficiente asociado 
al género, cuando se es formal

𝑴𝒖𝒋𝒆𝒓 𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 → 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓. 𝟔𝟐𝟗 + 𝟎. 𝟎𝟕 ∗ 𝟏 + −𝟎. 𝟐𝟏𝟗 ∗ 𝟏 + −𝟎. 𝟏𝟓𝟑 ∗ 𝟏

𝑴𝒖𝒋𝒆𝒓 𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 → 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓. 𝟔𝟐𝟗 + 𝟎. 𝟎𝟕 ∗ 𝟏 + −𝟎. 𝟐𝟏𝟗 ∗ 𝟎 + −𝟎. 𝟏𝟓𝟑 ∗ 𝟎

𝑽𝒂𝒓𝒐𝒏 𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 → 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓. 𝟔𝟐𝟗 + 𝟎. 𝟎𝟕 ∗ 𝟎 + −𝟎. 𝟐𝟏𝟗 ∗ 𝟏 + −𝟎. 𝟏𝟓𝟑 ∗ 𝟎

𝑽𝒂𝒓𝒐𝒏 𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 → 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓. 𝟔𝟐𝟗 + 𝟎. 𝟎𝟕 ∗ 𝟎 + −𝟎. 𝟐𝟏𝟗 ∗ 𝟎 + −𝟎. 𝟏𝟓𝟑 ∗ 𝟎

𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = ෡𝜷𝟎 + ෡𝜷𝟏𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 + ෡𝜷𝟐𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 + ෡𝜷𝟑𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓 ∗ 𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍



Otra manera de presentar la interacción entre variables cualitativas

Análisis de regresión lineal con interacciones

Mujer trabajadora informal: 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓, 𝟔𝟐𝟗 + −𝟎, 𝟑𝟎𝟐 𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓_𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 = 𝟓, 𝟑𝟑 = $𝟐𝟎𝟔

Mujer trabajadora formal: 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓, 𝟔𝟐𝟗 + +𝟎, 𝟎𝟕𝟎 𝒎𝒖𝒋𝒆𝒓_𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 = 𝟓, 𝟕 = $299

Varón trabajador informal: 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓, 𝟔𝟐𝟗 + −𝟎, 𝟐𝟏𝟗 𝒗𝒂𝒓𝒐𝒏_𝒊𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍 = 𝟓, 𝟒 = $𝟐𝟐𝟒

Varón trabajador formal: 𝒍𝒐𝒈 ෣𝒊𝒏𝒈𝒉𝒐𝒓𝒂 = 𝟓, 𝟔𝟐𝟗 = $𝟐𝟕𝟖

Este es el efecto de ser formal 
y de ser mujer (frente a 
varones formales)

Esta es la “penalidad” salarial 
de las mujeres (respecto a 
varones), cuando se es 
informal

Este es el efecto de ser 
informal cuando se es varón 
(respecto a varones formales)

Si no hubiera interacción, 
d_varon_informal debería 
ser igual a d_mujer_informal
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