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Streszczenie: W artykule rozwazono rézne metody estymacji warunkowej funkcji dystry-
buanty dla rozktadu dochodéw za pomoca takich modeli regresji, jak dwumianowe modele
logitowe, wielomianowe modele probitowe oraz modele hazardu. Koncepcje te pozwolily na
modelowanie prawdopodobienstwa tego, ze dochody osoby nie przekrocza pewnego pozio-
mu. Oszacowane dystrybuanty wraz z dystrybuanta kontrfaktyczng wykorzystano przy reali-
zacji celu pracy, jakim byta dekompozycja nierownosci ptacowych wsrod kobiet i mezezyzn
wzdhiz rozktadu dochodéw. Catkowite roznice zdekomponowano na cz¢$¢ wyjasniong i nie-
wyjasniona. Wysoki udziat dodatniej czgsci niewyjasnionej §wiadczy o tym, ze rynek wyzej
,»wycenia” charakterystyki mezczyzn niz kobiet (efekt dyskryminacji), ujemne za$ wartosci
luki wyjasnionej wskazujg na redukcje nierdéwnosci dzigki ,,lepszym” charakterystykom ko-
biet. Wykorzystano dane empiryczne z badania EU-SILC dla Polski w 2014 roku.

Stowa kluczowe: luka ptacowa, dekompozycja nierownosci, rozktad warunkowy.

Summary: In the paper, we consider various estimation methods of conditional distribution
functions for income distribution using regression models such as binomial logit, multinomi-
al probit and hazard models. These concepts allow to model the probability that a person’s
income will not exceed a certain level. Estimated distribution functions and counterfactual
distributions were used to achieve the goal of decomposition of income inequalities among
men and women along the whole income distribution. The total differences were decomposed
into the explained and the unexplained part. The high share of the positive unexplained part
indicates a higher “valuation” by the market of men’s characteristics than of women’s (the
effect of discrimination), while the negative values of the explained component show a reduc-
tion of inequality due to “better” characteristics of women. Empirical data from the EU-SILC
study for Poland in 2014 were used.

Keywords: pay gap, decomposition of inequalities, conditional distribution.
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1. Wstep

W powszechnym rozumieniu fakt, ze przeci¢tne miesigczne wynagrodzenie brutto
dla mezczyzn jest wyzsze niz dla kobiet (na przyktad w 2014 roku dla mezczyzn
wynosito ono 4481,75 zt, a dla kobiet 3717,57 zt [GUS 2015]) interpretowany jest
jako przejaw dyskryminacji. Nowoczesne techniki mikroekonometryczne pozwalaja
na przeprowadzenie wnikliwej analizy w tym zakresie — analizy, ktora wykracza
poza zwykte poréwnywanie $rednich wartosci ptac. Celem artykutu jest przepro-
wadzenie dekompozycji nieréwnos$ci wzdtuz catego rozktadu dochodow dla kobiet
i mezczyzn w Polsce. Jego realizacja wymagata oszacowania warunkowych dystry-
buant dla rozktadu dochodow, co uzyskano za pomocg alternatywnych modeli regre-
syjnych. Nastepnie otrzymane réznymi metodami wyniki dekompozycji porownano
ze soba.

Techniki dekompozycji nierdéwnosci dochodowych dla licznych kwantyli roz-
ktadu w $wiatowej literaturze ekonomicznej ciesza si¢ duza popularnoscig. Przy-
ktady zastosowan w tym zakresie regresji kwantylowej stanowig prace: [Albrecht,
Bjorklund, Vroman 2003] dla Szwecji, [Albrecht, van Vuuren, Vroman 2009] dla
Holandii [De la Rica, Dolado, Llorens 2005] czy dla Hiszpanii. Inng technike, zde-
centrowang funkcje wpltywu (RIF-regresj¢), zastosowali [Khanna, Goel, Morissette
2016] dla danych pochodzacych z Indii. Powodzeniem cieszg si¢ rowniez metoda
imputacji reszt czy metoda oparta na wspoélczynniku wazacym.

W Polsce techniki dekompozycji nierownosci wzdtuz rozktadu dochodéw sa
wcigz mato popularne. Znacznie wieksza popularnoscia ciesza si¢ metody Oaxaca-
-Blindera lub Nopo, stuzgce dekompozycji roznic dla srednich poziomow dochodow.
Nieliczne przyktady zastosowan regresji kwantylowej stanowig prace: [Newell, So-
cha 2005; Magda, Szydtowski 2008; Rokicka, Ruzik 2010]. Konstrukcje rozkta-
du kontrfaktycznego symulacyjna metodg Machado-Mata (bazujaca na réwnaniach
regresji kwantylowej) przeprowadzila autorka artykulu w swoich wczesniejszych
pracach ([Landmesser, Karpio, Lukasiewicz 2015; Landmesser 2016; Karpio i in.
2016]). Z kolei inni autorzy ([Matysiak, Baranowska, Stoczynski 2010] oraz [Sto-
czynski 2012]) budowali rozktady kontrfaktyczne metodg imputacji reszt Juhna,
Murphy’ego i Price’a.

Konstrukcja rozktadu kontrfaktycznego nie zawsze jest fatwym zadaniem. Spo-
$rod zaproponowanych w tym celu w literaturze anglojezycznej technik regresyj-
nych wyrdzniajg si¢ te, ktore polegaja na estymacji rozktadu dochodoéw z pomoca
dwumianowego modelu logitowego [Chernozhukov, Fernandez-Val, Melly 2013],
uporzadkowanego modelu probitowego [Fortin, Lemieux 1998] oraz modelu hazar-
du [Donald, Green, Paarsch 2000]. Zastosowane w niniejszej pracy metody stanowia
modyfikacje powyzszych i stanowia alternatywe dla podej$¢ wykorzystywanych
w Polsce do tej pory.
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2. Metody analizy wykorzystane w badaniu

Niech y — zmienna objasniana (np. dochody), X — wektor zmiennych objasniajacych
(np. wiek, wyksztatcenie), f — parametry modelu. Wtedy, o ile oszacujemy w gru-
pach mezczyzn i kobiet rownania regresji y, = X S, +v,, g = M,K, mozliwa
jest dekompozycja [Oaxaca 1973; Blinder 1973]:

A j—

A* =XMﬁM _)?Kﬁk

XM(:BM _ﬂK)+(XM _XK)ﬂK.
T T
A é,fekt niewyjasniony A ‘:fekt wyjasniony

Czg$¢ niewyjasniona mierzy roznic¢ w warto$ciach y zwigzang z ré6znymi pa-
rametrami regresji i odzwierciedla dokonana przez rynek odmienng ,,wyceng” dla
identycznych cech posiadanych przez osoby z réznych grup (tzw. efekt dyskrymi-
nacji). Cze$¢ wyjasniona mierzy roznice wynikajaca z odmiennych charakterystyk
0s0b.

Niech dystrybuanta zmiennej Y w grupie g wyraza si¢ wzorem
Fyg (y) = J‘Fyg‘xg ( y|X )-dF X, (X), g=M,K . Aby przeanalizowac roznice wzgle-

dem catego rozktadu badanej cechy, skonstruujemy rozktad kontrfaktyczny stano-
wigcy mieszanke warunkowego rozkladu zmiennej zaleznej oraz rozktadu zmien-
nych objasniajacych (rozktad dochodow, ktory obowigzywatby dla osob z grupy K,
gdyby miatyby one charakterystyki zgodne z rozktadem cech w grupie M):

Fe ()= [ Fy e, 01 dFy, (X))

O ile znane sg rozktady warunkowe dla ¥, mozliwa jest dekompozycja:

Fy, D) = Fy ) =1Fy, () = Fye DI+ Fc () = Fy (0],

A A

efekt niewyjasniony A efekt wyjasniony

2.1. Konstrukeja rozkladu za pomoca dwumianowych modeli logitowych

Warunkowy rozktad dochodéw mozna oszacowac za pomocg dwumianowych mo-
deli logitowych, estymowanych dla ré6znych wartos$ci y:

Prly < sl |= FOJX0) = ARG =11+ exp(-XB()

Oceny parametrow f(y) uzyskiwane sg poprzez konstrukcje 0-1 zmiennej
I{Yi < y}, identyfikujgcej, czy Y, jest ponizej poziomu y, a nastgpnie estymacje
modelu regresji logistycznej dla 1{Y; < y} wzgledem zmiennych X, (por. podob-
ne podejscie [Chernozhukov, Fernandez-Val, Melly 2013]). Rozpatrujgc podziat
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zakresu warto$ci zmiennej Y taki, ze 0=c, <c <...<c, =, dla kazdego progu
vi=c, k=1,..., P—1 szacowany jest odrgbny model logitowy.
Rozktady warunkowe i kontrfaktyczny otrzymywane sg na drodze usredniania:

F, (= LS AXB, (). g =K M, Fe)= niZA(X,ﬁK ()

g ieg M ieM

Takie usrednianie odzwierciedli wyrownany w przedziatach, aczkolwiek zrozni-
cowany w skali catej osi ¥, wptyw cech X na dochod osoéb.

2.2. Konstrukcja rozkladu za pomocg wielomianowych uporzadkowanych
modeli probitowych

Rozklad F(y | X) mozna rowniez oszacowa¢ za pomocg wielomianowego upo-
rzagdkowanego modelu probitowego (por. [Fortin, Lemieux 1998]). Wtedy dla
Y' =Xf+¢e,e ~N(0,1):

FOIX) =®XB+A(y),  Y=A'(T).

Rozpatrujac podziat zakresu wartosci zmiennej Y na przedzialy (c;,,c;), j =1,
..., P, warunkowe prawdopodobienstwa przynaleznosci do przedzialow wyznacza
si¢ jako:

Prle,, <Y < |X]=DXB+A(c,) - D(XB+Alc,),
gdzie A(c;) sa szacowanymi progami modelu. Dla kazdego punktu y:=c;:

A 1 A A
F, (€)== 0(-X,f, +A,(c)) g =K.M,

ng ieg

Fro(e))=— 30Xy + Agle)).

M ieM

2.3. Konstrukeja rozkladu za pomoca modelu hazardu

Rozktad wynagrodzen mozna oszacowaé za pomocg modelu hazardu, poniewaz mo-
del taki stuzy do opisu rozktadu nieujemnych zmiennych losowych (czaséw trwa-
nia). W przeprowadzonej analizie rol¢ zmiennej 7' przyjmuje nieujemna zmienna
Y dotyczaca poziomu dochodéw (por. [Donald, Green, Paarsch 2000]). Funkcja
przezycia S(y)=Pr[Y > y] wyraza wtedy prawdopodobienstwo tego, ze dochody
osoby beda wyzsze lub przynajmniej rowne pewnemu poziomowi. Funkcja hazardu
h(y) = f(»)/S(y) moze by¢ oszacowana za pomoca nast¢pujacego modelu hazardu
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wyktadniczego o r6znym hazardzie bazowym w przedziatach oraz statych parame-
trach f: h(y | X)=h, (y)exp(Xp) dla ye(c,,.c,), k=1,..,P.Wtedy

k=1
SOIX) = exp| = 3 (€, =€)y, (1) eXp(XB) = (3= €, )y (V) exp(XB) | dia y € (€i1,6,)

Rozktady warunkowe i kontrfaktyczny otrzymywane sg na drodze usredniania
po odpowiednich przedziatach, z wykorzystaniem zaleznosci F(y|X)=1-S(y|X).

3. Dane wykorzystane w badaniu

Proba empiryczna, na ktorej oparto badanie, pochodzita z Europejskiego Badania
Dochodéw i Warunkéw Zycia EU-SILC dla Polski w roku 2014 i sktadata si¢ z 5177
obserwacji dla mgzczyzn oraz 4727 dla kobiet (tab. 1).

Tabela 1. Charakterystyki zmiennych wykorzystanych w badaniu

Zmienna Mezezyzni | Kobiety Zmienna Mezczyzni | Kobiety
dochod, $rednia 7165,94 5900,21 =1 4,91% 3,89%
latapracy, $rednia 20,09 18,46 =2 1,45% 0,55%
stancywilny — |=1 72% 70% | wykszt =3 68,57% 47,32%
niepelny =1 4,31% 10,09% =4 2,55% 7.91%
kierownik =1 18,68% 15,74% =5 22,52% 40,32%

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie danych EU-SIIC dla Polski z 2014 roku.

Kazda osoba zostata scharakteryzowana za pomoca nastgpujacych cech: stan-
cywilny (1 dla pozostajacych w zwigzku matzenskim, zero w przeciwnym razie),
wykszt (1 dla wyksztatcenia podstawowego, ... , 5 dla wyzszego), latapracy (staz
pracy w latach), niepelny (1 dla zatrudnionych w niepelnym wymiarze czasu pracy,
zero w przeciwnym razie), kierownik (1 dla zatrudnionych na stanowiskach kierow-
niczych, zero w przeciwnym razie). Porbwnywano ze sobg roczne dochody netto
kobiet i m¢zczyzn wyrazone w euro (zmienna Y o symbolu dochod). Charakterystyki
zmiennych wykorzystanych w badaniu podano w tab. 1.

4. Wyniki

W pierwszym kroku przeprowadzono dekompozycj¢ nierownosci dochodowych
Oaxaca-Blindera dla srednich pozioméw dochodow. Oszacowana surowa luka do-
chodowa wyniosta 1265,73 euro. Cze$¢ niewyjasniona luki wyniosta 1560,19 euro,
co stanowito 123,26% calej luki, a wyjasniona osiagneta poziom —294,46 (—23,26%
luki). Przeprowadzona dekompozycja szczegotowa wskazala istotnie redukujacy
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nierownosci wptyw czynnika wyksz (efekt wyzszego przecigtnie poziomu wyksztat-
cenia kobiet) oraz powigkszajace luke skutki zatrudniania kobiet w niepelnym wy-
miarze czasu pracy i na gorzej oplacanych stanowiskach niekierowniczych.

W dalszej kolejnos$ci dla zmiennej dochod oszacowano po 9 dwumianowych mo-
delilogitowych dlame¢zczyzn oraz dlakobiet, w ktorych jakoprogi ¢, k=1,...,P—1,
przyjeto kolejne decyle rozktadu dochodow w potaczonej probie (wyniki estymacji
przedstawia tab. 2). Ujemne oceny parametréw przy zmiennych charakterystykach
0sOb oznaczaja, ze wraz ze wzrostem wartosci takich zmiennych dochodzi do spad-
ku prawdopodobienstwa dochodu nizszego od rozwazanego progu.

Tabela 2. Oszacowania dwumianowych modeli logitowych

o Przedziat
Mezczyza 1 2 3 4 5 6 7 8 9
stancywilny S0,45%F% | 10,41%%% | -0,58%%* | -0,54%** | -0,59%F* | -0,69%** | -0,76¥** | -0,70%** | -0,82%**
wyksz -0,41%%% | 20,46%** | -0,52%%% | -0,62%%* | -0,65%** | -0,69%*** | -0,7]1%** | .0,75%** | -0,78***
latapracy -0,04%%% | -0,03%** | -0,03%** | -0,03%** | -0,02%** | -0,02%** | -0,02%** | -0,02%** | -0,02%**
niepelny 2,06%%% | 2 55K | D ARHAE | D ADHRAA | D QFHE | D Q4K | ] QK| ] OTHEEE | ] 447
kierownik 21,33 L 18FEH | S 18%¥F | S],05% KK | S],05%KF | S 05FFF | -] 1T7HFHF| -] ,23%FK | ] 30%F*
cons -0,34 | 0,73%** | ] 58%** | D 34xHE | D Q5K | F QIREK | QBSEEE | 5 [JREE | 6,247
InL -1148,10 | -1987,98 | -2478,42 | -2846,10 | -3039,12 | -3008,51 | -2754,67 | -2305,39 | -1580,47
Kobiety Przedziat
1 2 3 4 5 6 7 8 9
stancywilny -0,33%*% | -0,20%* | -0,21%%% | -0,22%%* | -0,22%** | -0,20%* | -0,16* -0,16 0,12
wyksz -0,43%%% | 20,613 | 0,81%%% | -] 00F** | -], 14%** | -] 4% | -] 20%** | -] JO¥** | -] ]6***
latapracy -0,07%%% | -0,00%** | -0,05%** | -0,06%** | -0,07*** | -0,07*** | -0,06%** | -0,06%** | -0,05%**
niepelny 2,60%F* | 2 3K | D JOFHE | ] Q8% K | ] QS| ] TOFEE | ],63% %K | 75K | ] 43k
kierownik -0,927%%% | -0,82%** | (0, 81¥¥* | -0,77%** | -0,81*** | -0,00%** | -0,99%** | -] 00*** | -1, 20%**
cons 0,44%% | ] 98%** | 3 3QF&E | 4 gFHHK | 6,05%** | 6,65%FF | T 44%%% | G JOFEE | §ToFH*
InL -1318,37 | -2039,41 | -2419,85 | -2493,12 | -2414,70 | -2286,47 | -2008,49 |-1597,68 |-953,07

HoAk Ak istotno$¢ odpowiednio na poziomie 1, 51 10%.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Nastepnie oszacowano dwa pozostate modele: probitowy dla zmiennej wielo-
mianowej uporzadkowanej (tab. 3) oraz model hazardu (tab. 4). Dla tego pierwsze-
g0 oceny parametrow nie pozwalaja jednoznacznie okresli¢ znaku efektow margi-
nalnych dla poszczegoélnych kategorii zmiennej Y. W przypadku modelu hazardu
dodatnie oceny parametrow przy zmiennych charakterystykach osob oznaczaja, ze
wraz ze wzrostem wartosci takich zmiennych dochodzi do wzrostu ryzyka spadku
zarobkow ponizej poziomu y. Na przyktad: im wyzszy poziom wyksztatcenia, tym
mniejsze narazenie na utrat¢ otrzymywanego wynagrodzenia.
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Tabela 3. Oszacowania wielomianowych modeli probitowych

Zmienna Megzczyzni Kobiety Zmienna Mezczyzni Kobiety
stancywilny 0,354%*%* 0,111%** /cut3 1,064%** 2,056%**
wyksz 0,3717%%%* 0,498%*%* /cutd 1,389%*** 2,414%%%*
latapracy 0,015%** 0,033%%* /cut5 1,716%%* 2,755%*%*
niepelny —1,405%** —1,320%** /cut6 2,007%** 3,078%**
kierownik 0,707%*%* 0,552%** /eut7 2,35 %** 3,415%**
/cutl 0,177%** 1,04 1%%* /cut8 2,732%** 3,836%**
/cut2 0,712%*%* 1,617%%* /cut9 3,245%** 4,436%**
liczba obs. 5177 4727 InL -10 954,42 -9669,68

*** _ istotno$¢ na poziomie 1%.

Zr6dto: obliczenia wiasne.
Tabela 4. Oszacowania modeli hazardu wykladniczego
Zmmienna Mezcezyzni Kobiety Zmienna Mezczyzni Kobiety

b exp(b) b exp(b) b exp(b) b exp(b)
tpl -8,833*** 10,0001 | -7,849*** | 0,0004 | p9 -6,424*** 10,0016 | -5,378*** | 0,0046
tp2 -7,507*** 10,0005 | -6,629*** | 0,0013 | p10 -6,577*%* | 0,0014 | -5,501*** | 0,0041
tp3 -6,948*** | 0,0010 | -5,889*** | 0,0028 | stancywilny -0,343%** 10,7094 | -0,072** 10,9303
tp4 -6,702*** 10,0012 | -5,752%%* | 0,0032 | wyksz -0,340%** | 0,7117 | -0,456*** | 0,6335
tp5 -6,610*** | 0,0013 | -5,715*** | 0,0033 | latapracy -0,012*** 10,9878 | -0,026*** | 0,9740
tp6 -6,560*** 10,0014 | -5,608*** | 0,0037 | niepelny 1,153%** | 31692 | 0,927*** | 2,5274
tp7 -6,225%** 10,0020 | -5,388*** | 0,0046 | kierownik -0,592%** 10,5533 | -0,528*** | 0,5901
8 -6,387*** 10,0017 | -5,409%** | 0,0045
licz. obs. 5177 4727 InL -4222,57 -3484,62

aE FE * _ istotnos$¢ odpowiednio na poziomie 1, 5, 10%.

Zrodlo: obliczenia whasne.

Uzyskane na podstawie powyzszych modeli regresyjnych oszacowania dystry-
buant dla dochodow przedstawia rys. 1. Polozenie dystrybuant dla kobiet powyzej
dystrybuant dla me¢zczyzn swiadczy o tym, ze dla kobiet zachodzi wigksze prawdo-
podobienstwo nieprzekroczenia poziomu ptac y niz dla me¢zczyzn, czyli ze kobiety
zarabiaja mniej od me¢zczyzn. Ponadto oddzielnie sporzadzone wykresy wzgledem
plci wykazaty, ze dystrybuanty wynikajace z modelu probitowego sa potozone za-
wsze wyzej niz dystrybuanty z modelu hazardu.

Na koniec przeprowadzono dekompozycje réznic w skonstruowanych rozkta-
dach dochodéw kobiet i mg¢zczyzn. Roznice dekomponowano dla poszczegoélnych
kwantyli rozkladu (odleglosci poziome miedzy funkcjami rozktadu ptac kobiet
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dachada

N Usrednione dystrybuanty dla - logit , _Usrednione dystrybuanty dla dochodéw - mprobit
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Rys. 1. Uzyskane r6znymi metodami wykresy dystrybuant dochodéw
(Fér_C — u$redniona dystrybuanta kontrfaktyczna, Fér W — usredniona dystrybuanta dla kobiet,
F$r M — usredniona dystrybuanta dla me¢zczyzn)

Zrbdto: opracowanie wilasne.

1 mezczyzn). Wartosci poszezegolnych kwantyli wyznaczano jako ng :ﬁY: (), do-
konujac liniowych interpolacji punktowych usrednionych dystrybuant.

Wryniki wskazujg na istnienie dodatnich, aczkolwiek niemonotonicznych, réznic
pomiegdzy dochodami mezczyzn i kobiet (tab. 5). Modele logitowy i hazardu suge-
ruja ich wyzsza wartos¢ dla kwantyla rzedu 0,1 (wsrod najubozszych), a modele
probitowy i hazardu — dla kwantyla 0,5. Wszystkie trzy modele zgodnie wykazuja
wyzsze nierownosci na prawym krancu rozktadu dochodéw. Szczegolnie duza luka
ma miejsce dla kwantyla rzedu 0,9 (czyli u najbogatszych).

Zaobserwowano pogtebiajacy si¢ — wraz ze wzrostem dochoddéw — przyrost nie-
wyjasnionej czesci luki dochodowej (czyli rynek wyzej ,,wycenia” charakterystyki
mezczyzn niz kobiet) (tab. 6). Luka wyjasniona przez charakterystyki indywidualne
0sOb ma nizszy udzial w luce catkowitej. Niemniej uzyskane w tym zakresie ujem-
ne wartosci $wiadczg o redukcji nierownosci ptacowych zapewne dzigki ,,lepszym”
charakterystykom kobiet niz mezczyzn. Ta korzystna dla kobiet redukcja poglebia
si¢ w miar¢ rozpatrywania coraz wyzszych grup dochodowych. W modelu logito-
wym i probitowym, inaczej niz w modelu hazardu, cz¢$¢ wyjasniona jest poczatko-
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wo dodatnia, co sugeruje, ze najbiedniejsze kobiety majg ,,gorsze” charakterystyki
od najbiedniejszych mezczyzn.

Tabela 5. Wyniki dekompozycji ré6znic w dochodach

Calkowita roznica
logit mprobit hazard
0,1 714,30 375,72 844,36
0,2 527,85 751,45 657,68
0,3 583,83 1546,21 651,32
0,4 729,28 829,07 854,51
0,5 880,89 1 054,58 1017,28
0,6 925,88 550,33 490,21
0,7 1 055,20 570,31 915,64
0,8 1 581,96 121847 29 902,30
0,9 16 764,90 13 195,69 40 163,33

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Tabela 6. Wyniki dekompozycji roznic w dochodach

Czgs¢ niewyjasniona Czgsé¢ wyjasniona
logit mprobit hazard logit mprobit hazard
0,1 366,00 317,50 893,25 348,30 58,22 48,90
0,2 479,19 635,00 673,44 48,66 116,45 -15,75
0,3 633,02 1371,54 724,59 49,19 174,67 73,26
0,4 885,78 983,64 1 053,52 -156,50 154,57 -199,01
0,5 1200,17 1385,99 1422,43 -319,28 -331,41 —405,15
0,6 1 385,46 1 506,83 1 507,74 459,58 956,51 -1017,53
0,7 1 576,47 1 957,65 2916,01 -521,27 -1387,33 -2 000,37
0,8 2317,84 3 417,75 47 438,18 735,88 -2199,28 |-17 535,88
0,9 17 524,48 34 749,18 76 712,12 759,58 |-21553,49 |-36 548,80

Zrodto: opracowanie wiasne.

5. Podsumowanie

Celem pracy byto przeprowadzenie dekompozycji nierdéwnosci wzdtuz rozktadu do-
chodow dla kobiet i mezczyzn w Polsce, postugujac si¢ przy tym wybranymi mo-
delami regresji. Oszacowano warunkowe funkcje rozktadu dochodéw za pomoca:
dwumianowych modeli logitowych, wielomianowych uporzadkowanych modeli
probitowych, modeli hazardu wyktadniczego przedziatami statego, a nastepnie wy-
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znaczono réznice wzdtuz rozktadow dochodow. W dalszej kolejnosci roznice te zde-
komponowano na czg$¢ wyjasniong i cze$¢ niewyjasniong.

Zastosowane podejsécia cechuje fatwa implementacja dzigki wykorzystaniu po-
pularnych modeli mikroekonometrycznych. Silne zalozenia wynikajace z podejmo-
wanych parametryzacji stanowia jednak pewna wadg. Im bardziej elastyczne podej-
$cie, tym wigksze naktady obliczeniowe (np. koniecznos¢ szacowania wielu regresji
logitowych), a podziat skali dochodoéw na wezsze podprzedziaty moze powodowac
niemonotonicznos$¢ dystrybuanty kontrfaktyczne;.

Wykorzystane w pracy modele sg modelami regresyjnymi, wiec w toku dalszych
planowanych badan mozliwe bedzie wyciagniecie wnioskow na temat wplywu indy-
widualnych charakterystyk osob, takich jak wyksztalcenie czy staz pracy, na obser-
wowane roznice. Mozliwa do przeprowadzenia dekompozycja szczegétowa nie jest
jednak prosta, a nawet moze okazac si¢ path dependent.
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