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Resumen

La atricion en los datos se define como la pérdida de registros a lo largo del tiempo, presentando
diferencias sistematicas en la formay en la cantidad segun la naturaleza de los datos, siendo éste, uno
de los principales obstaculos a la hora de aplicar métodos estadisticos en estudios longitudinales.
Carrasco (2022), presenta una primera aproximacion sobre el desempefio de empresas chilenas segun
la composicion de género, basandose en los resultados de la Encuesta Longitudinal de Empresas
realizada entre 2007 y 2017. Sin embargo, esta base de datos presenta altos grados de atricion. En la
presente memoria de titulo se plantea una extension de este trabajo, usando métodos correctivos para

la presencia de atricion en los datos.

En la literatura, se presentan diversos tipos de modelos para lograr solucionar esta problematica, los
cuales varian desde el uso del método de méaxima verosimilitud, la inyeccion de registros artificiales,
el uso de pesos en los coeficientes de estimacion, la inclusién de variables dicotomicas, la aplicacion

de modelos de machine learning, entre otros.

De esta forma, para el presente trabajo se plantearon los métodos de imputacién simple e imputacion
multiple para lograr solucionar el problema de la atricién en los datos. El primero, se realiz6 en base
a los criterios de moda, media, regresion lineal y por arrastre de la Ultima observacién. Mientras que
el segundo, se implement6 con el algoritmo de ecuaciones concatenadas (multiple imputation by

chained ecuations, en inglés) junto a estimaciones con Random Forest.

Los resultados presentan que ambas imputaciones no afectaron la vista general de la base de datos,
debido a que existe una estabilidad tanto en media, como en moda y composicién. Ademas, se muestra
que la presencia de mujeres en la gerencia de las empresas tiene un impacto estadisticamente
significativo y negativo sobre las ventas y la productividad. Mientras que, para el nimero de

trabajadores presentes, no hay resultados estadisticamente significativos.
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1 Introduccién

1.1 Antecedentes

La presente memoria de titulo se basa en el trabajo realizado por Carrasco (2022), donde se plantea
una primera aproximacion del impacto de la composicion de género en el rendimiento de empresas
chilenas segn los datos de la Encuesta Longitudinal de Empresas entre los afios 2007 y 2017.% La
motivacion de este estudio se basa en extender la literatura que analiza diferencias en productividad
en las empresas, segun su composicién de sexo en la gerencia general. De esta forma, se toma el caso
de Chile que ha sido escasamente estudiado en la literatura de género y desempefio empresarial.? La
presente memoria de titulo sigue manteniendo esta motivacion general y particularmente se centra en
mejorar el anlisis estadistico de manera de generalizar los resultados a medida que se levantan ciertos

supuestos de modelamiento.

En Carrasco (2022) se realiza un andlisis estadistico basado en el uso de 4 regresiones lineales
multiples, las cuales buscan explicar el comportamiento de 4 variables dependientes de interés:
productividad, utilidad de la empresa, numero de empleados y cantidad de ventas. Dicha memoria
concluye que el analisis obtenido tiene margen de mejora, principalmente por la atricion no modelada
presente en los datos (registros no existentes) junto a la posibilidad de incluir otras variables de interés
(por ejemplo, politicas impartidas) que podrian explicar también el rendimiento de la empresa.
Ademas, tal como detalla Carrasco (2022), si bien existe una tendencia al alza dentro de la
participacion de mujeres en la gerencia general de las empresas, sigue habiendo una diferencia
substancial entre la participacion de hombres y mujeres (78% hombres 22% mujeres, segun la ELE
5).

De esta forma, el problema de la atricion presente en los datos sera tratado en la siguiente

investigacion, con el fin de conseguir un analisis con menores sesgos de estimacion. Se utilizaran las

! Siguiendo la misma caracterizacién de Carrasco (2022), en esta memoria de titulo se utiliza el concepto género para
indicar sexo (hombre o mujeres) pues esa es la Unica desagregacion en informacién de género que permite la base de
datos.

2 Carrasco (2022) hace una revision detallada de los resultados encontrados en paises como Estados Unidos (Adams &
Ferreira, 2009), Alemania (Gottschalk & Niefert, 2013), Dinamarca (Parrotta & Smith, 2013), Espafia (Campbell &
Minguez-Vera, 2008) y en un conjunto de paises de Europa (Faccio, Marchica, & Mura, 2016).



5 versiones de la Encuesta Longitudinal de Empresas (ELE 1 - 2007, ELE 2 - 2009, ELE 3 - 2013,
ELE 4 - 2015y ELE 5 - 2017), incluyendo también las empresas que no hayan participado en alguna
por diversos motivos (voluntariamente no quisieron responder, quiebra, fallo a la hora de contactar,
etc.) con su correspondiente ELE. Se considerara también el estudio de las variables dependientes

ocupadas por Carrasco (2022) y la posibilidad de realizar cambios en las variables de control.

1.2 Justificacion del tema

Si bien los resultados propuestos por Carrasco (2022) son correctos estadisticamente, estan basados
en un escenario ideal, donde s6lo se utilizaron los datos de empresas que respondieron las 5 versiones
de la ELE, generando atricion en los datos. De esta forma, el realizar una extension que incluya
también las empresas que presenten irregularidades dentro de los datos, junto a un analisis de los datos
gue nos permita disminuir el sesgo, entregara una vision mas realista y estandarizada del analisis

planteado inicialmente.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

El objetivo general del tema es analizar el impacto de la composicién de género en la gerencia general
en el desempefio de empresas chilenas utilizando métodos que corrijan atricion y sesgos por seleccion

en los datos.

1.3.2 Objetivos especificos

e Reuvisar la literatura que presente la formalizacién de la atriciébn y métodos empiricos para
abordar la atricién y/o sesgo de seleccion.

e Analizar la magnitud y caracteristicas de la atricion en la base de datos conformada por las
cinco rondas de la ELE.

e Formular el(los) modelo(s) empiricos apropiados y estimarlos con metodologias que permitan

controlar por la atricion, utilizando las cinco rondas de la ELE.



e Analizar los resultados obtenidos y compararlos con los resultados obtenidos por Carrasco
(2022).

1.4 Estructura del informe

La memoria de titulo consta de 6 capitulos. En el presente, se describen los antecedentes generales, la

justificacion del tema, los objetivos generales y especificos, y, por dltimo, la estructura de la memoria.

El siguiente capitulo presenta el marco tedrico, en el cual se hace una revision bibliografica de

problematicas y metodologias aplicadas en presencia de atricion y/o datos ausentes.

El capitulo 3 presenta la descripcion de los datos a utilizar por medio de la definicion de las variables,

un analisis general y un andlisis sobre datos ausentes.

En el capitulo 4, son detalladas las metodologias a ocupar para subsanar el problema de la pérdida de
datos y la atricién, junto con presentar los modelos de estimacion de pardmetros.

El capitulo 5 presenta los resultados principales de los métodos correctivos anteriormente descritos
junto a la comparacion de los resultados de los modelos de estimacion con los obtenidos por Carrasco
(2022).

Finalmente, el capitulo 6 expone las conclusiones principales de la presente memoria de titulo y su

margen de mejora.



2 Marco Teodrico

La atricion en los datos se define como la perdida de registros (también Ilamados individuos u
observaciones) a lo largo del tiempo, presentando diferencias sistemaéticas en la forma y en la cantidad
segun la naturaleza de los datos (Nunan, 2018).

En esta memoria de titulo, la atricion se observa en las empresas que, luego de contestar por primera
vez alguna version de la ELE, no continuaron su participacién en las siguientes versiones de manera
integra. Puede haber diferentes razones que haga que las empresas no continlien su participacion: por
ejemplo, 1) la empresa ya no existe porque cerro, ya sea por motivos financieros u otros, o porque se
fusiond con otra, 2) la empresa no quiso contestar, 3) el administrador de la encuesta perdio el contacto
con la empresa (por cambio de lugar, nimero de teléfono, etc), 4) la empresa no pudo ser contactada

en el momento de tener que responder la encuesta.

Si bien la pérdida de datos es una gran amenaza para la integridad de este tipo de analisis, tiene poca
atencion econométrica formal (Fitzgerald, Gottschalk, & Moffitt, 1999), siendo muchas veces
ignorada y/o usando sélo el caso completo (base de datos sin pérdida de valores/observaciones), que
dentro de un estudio longitudinal serian los individuos que tienen tasa completa de respuesta desde su

primera aparicion.

Sin embargo, segun lo estudiado por Fitzgerald, Gottschalk, & Moffitt (1998), bajo el contexto de una
regresion lineal, la presencia de atricion en los datos afecta mayoritariamente en los interceptos
(constantes), y, en algunos casos, la pendiente. De esta forma, es de suma importancia aplicar algin

método estadistico que corrija este problema.

Los primeros acercamientos a la pérdida de datos y su impacto son atribuidos a Szabo (1969), Hoon
Jr. (1969) y Finley (1972). Estos, si bien no presentaron modelos para corregir la atricion, la
describieron como un problema a considerar a futuro, principalmente por el impacto que tenian en el
peso del total de la base de datos con la que trabajaron. Posteriormente, Rubin (1976) profundiz6
sobre este tema, planteando que los problemas de datos faltantes se pueden clasificar en 3 categorias
segun la probabilidad que tienen las propias observaciones de perderse. Si la probabilidad de que
falten es la misma para todas las observaciones, se dice que los datos faltan completamente al azar
(missing completely at random, MCAR). En otras palabras, es el caso cuando no existe relacion entre

los datos y la probabilidad de pérdida. Si la probabilidad de que falten los datos si se puede explicar

4



por variables presentes en los datos, entonces, éstos faltan al azar (missing at random, MAR), siendo
el supuesto que se presenta con mayor frecuencia en este tipo de problemas. En el caso de que ni
MCAR ni MAR se cumplan, entonces se habla pérdida de datos que no es al azar (missing not at

random, MNAR), el cual plantea que la probabilidad de que falte varia por razones que desconocemos.

Con respecto a los métodos para la correccion de la atricion, Lehnen & Koch (1974) usaron del método
de méaxima verosimilitud para estimar los parametros de un modelo de regresion lineal, incluyendo
también la estimacion de un pardmetro que indica la presencia 0 ausencia de sesgo por atricion.
Comprobaron, a su vez, que el uso de minimos cuadrados ordinarios para estimar los pardmetros
conduciria a un sesgo en los estimadores. De igual manera, Hausman & Wise (1979), propusieron un
modelo de regresion lineal para variables categdricas. Sin embargo, éstos presentaron un enfoque
basado en la comprobacion de hipotesis sobre la similitud de los diversos subconjuntos de datos con
atricion y el cambio neto (marginal) a través de los periodos de tiempo. Por su parte, Little & Rubin
(1991), proponen un modelo basado en probabilidades y el uso de funciones de verosimilitud, en el
cual abarcan la mayoria de casos “especiales”, incluyendo topicos como el analisis de componentes
de la varianza y el modelado de variables latentes. Abowd, Crepon, & Kramarz (1997) propusieron el
uso del método de los momentos generalizado para lidiar con este problema, mientras que Fitzgerald,
Gottschalk, & Moffitt (1999), plantearon un modelo de sesgo de seleccion en el que solo se observa
una parte de la poblacién, para explorar la pérdida de los datos desde una perspectiva diferente, la de
la seleccion en observables, concluyendo que la integridad del modelo va directamente de la mano
con la seleccion de los individuos, y que el método de los minimos cuadrados ponderados es efectivo,

siempre y cuando se usen en paralelo ecuaciones relacionadas con la atricion.

Hasta este punto, los métodos expuestos son presentados bajo la I6gica del perfeccionamiento de la
estimacion de parametros en una regresion lineal para tratar con el problema de la pérdida de datos.
Sin embargo, Hirano, Imbens, Ridder, & Rubin (2001), presentan dos modelos, en los cuales usan
muestras de “refresco” (artificiales) para llenar el vacio que dejan los registros que presentan atricion.
El primer modelo, se basa en el supuesto de falta al azar (MAR), el cual, tal como se detall6 al inicio,
se caracteriza por poseer patrones visibles y que los datos si lo pueden explicar, en este caso, por las
variables rezagadas y no por las contemporaneas que tienen valores perdidos. Mientras que, el
segundo modelo, presenta un caso opuesto, debido a que permite que la probabilidad de atricion

dependa de las variables contemporaneas, pero no de las antiguas. Ambos modelos poseen inferencias



muy diferentes, dependiendo principalmente de la naturaleza de los datos. Por otra parte, Baulch &
Quisumbing (2011) plantearon el uso del ponderador de probabilidad inversa para el aumento de datos
en los tramos que presente atricion. Este método, si es correctamente aplicado, tiene tendencia a
aumentar la eficacia del modelo. Sin embargo, debe ser comprobable su integridad para los datos en
especifico, dado a que, un mal uso, puede empeorar el sesgo por atricion (Vandecasteele & Debels,
2007).

En los ultimos afios, destaca el trabajo de Zhu (2014), el cual presenta cuatro modelos de simulacion
para tratar con el problema de la atricion: caso completo (CC), sustitucion media (MS), Gltima
observacion realizada (LOCF) e imputacion maltiple (MI), y el trabajo de Hill, Biemer, & Buskirk

(2020), el cual propone el uso de machine learning para predecir la atricion.



3 Descripcion de datos

La base de datos utilizada para esta memoria consta en la union de las primeras 5 versiones de la
Encuesta Longitudinal de Empresas (ELE) de propiedad del Ministerio de Economia y el Instituto
Nacional de Estadisticas (Chile). Esta base de datos tiene rondas publicadas para los afios 2007, 2009,
2013, 2015y 2017. La ELE tiene como objetivo describir a las empresas de todo Chile, teniendo en
consideracién el tamafio de esta, su propio sector industrial, los afios de antigliedad que tenga, etc.,

generando asi, andlisis generales de las caracteristicas de las empresas o a nivel de detalle.

En el presente capitulo se definen las variables a utilizar dentro de la memoria de titulo y expone en

detalle la base de datos en dos enfoques: analisis general y analisis de datos ausentes.

3.1 Definicion de variables utilizadas

La definicion de las variables utilizadas se presenta en las Tablas 1, 2y 3:

Tabla 1: Descripcion de las variables utilizadas

Nombre de la variable

Definicion

ID

ID Unico de empresa (se mantiene a través de las versiones de la
ELE)

Ao de realizacion

Ao en el cual la correspondiente version de la ELE fue realizada

Tamafo

Asignacion de nimero segun tamafio de la empresa (1: Grande, 2:
Mediana, 3: P1, 4: P2, 5. Micro)

Tasa de interés por deuda

Tasa anual de interés del crédito (en caso de que la empresa tenga
deuda)

Ventas Ventas anuales reportadas en délares de diciembre de 2017
Edad Edad de la empresa
Holding 1: si la empresa es parte de un grupo econémico, 0: en otros casos
SRI 1: si la empresa es una sociedad de responsabilidad ilimitada, 0: en
otros casos
Extranjeros 1: si la empresa tiene duefios extranjeros, 0: en otros casos

Porcentaje de participacion
de extranjeros

Porcentaje de participacion de los duefios extranjeros (en caso de
que los duefios sean extranjeros)

Familiar

1: si la empresa es un negocio familiar, 0: en otros casos

Duefio

1: si el CEO de la empresa es el duefio de esta, 0: en otros casos




Tabla 2: Descripcion de las variables utilizadas (continuacion)

Nombre de la variable

Definicion

Propiedad 1: si el CEO es duefio de algun porcentaje de la empresa, 0: en otros
casos
Geénero 1: si el CEO de la empresa es hombre, 0: en otros casos

Género (mujer)

1: si el CEO de la empresa es mujer, 0: en otros casos

Exporta

1: si la empresa realiza exportaciones directas, 0: en otros casos

Porcentaje de exportaciones

Porcentaje de las ventas atribuidas a las exportaciones directas (en
caso de que la empresa realice exportaciones directas)

Numero de trabajadores

Numero de empleados de la empresa

Salarios

Salarios anuales reportados en délares de diciembre de 2017

Externo

1: si la empresa tiene trabajadores subcontratados, 0: en otros casos

Cantidad de externos

Cantidad de trabajadores subcontratados de la empresa (en caso de
que la empresa tenga trabajadores subcontratados)

Deuda 1: si la empresa tiene deuda, 0: en otros casos
lyD 1: si la empresa hace 1+D, 0: en otros casos
Inventario Inventario anual reportado en dolares de diciembre de 2017
Impuestos Impuestos anuales reportados en délares de diciembre de 2017
Utilidades Utilidades anuales reportadas en dolares de diciembre de 2017
Regioén Numero de la region en la cual se ubica la empresa

Ventas (en log)

Ventas anuales reportadas en délares de diciembre de 2017, en
logaritmo

Productividad laboral de los
empleados (en log)

Ventas anuales reportadas en délares de diciembre de 2017 sobre
numero de empleados, en logaritmo

Inventario (en log)

Inventario anual reportado en ddlares de diciembre de 2017, en
logaritmo

Impuestos (en log)

Impuestos anuales reportados en dolares de diciembre de 2017, en
logaritmo

Salarios (en log)

Salarios anuales reportados en ddlares de diciembre de 2017, en
logaritmo

Utilidades (en log)

Utilidades anuales reportadas en dolares de diciembre de 2017, en
logaritmo

Numero de trabajadores (en
log)

Numero de empleados de la empresa, en logaritmo




Tabla 3: Descripcion de las variables utilizadas (continuacion)

Nombre de la variable Definicion
ELE 2 1: si la ELE corresponde a la version 2, 0: en otros casos
ELE 4 1: si la ELE corresponde a la version 4, 0: en otros casos
Empresa grande 1: si la empresa es de tamafio grande, 0: en otros casos
Margen de utilidad Relacion entre las utilidades y las ventas de manera porcentual
Tasa de crecimiento de la | Tasa a la cual crecio (o decrecid) la utilidad de la empresa entre dos
utilidad instantes de tiempo consecutivos

3.2 Anadlisis general

Dado a que las empresas viven en un entorno sumamente cambiante, tanto en factores internos
(quiebra, crecimiento, cambio en el personal, etc.) como factores externos (influencia del entorno en
el Q de ingresos, demanda de productos, etc.), se han publicado, hasta el afio 2022, 5 versiones de la
encuesta: ELE-1 (2007), ELE-2 (2009), ELE-3 (2013), ELE-4 (2015) y ELE-5 (2017), con el fin de
que la informacion sobre las empresas participantes sea la mas actualizada posible. Dentro de este
rango, se han realizado 39.106 encuestas, las cuales, han tenido un comportamiento irregular en torno

a la participacion, tal como se aprecia en la Tabla 4.

Tabla 4: Numero de encuestas realizadas para cada tanda de la ELE.

Version de la encuesta Numero de empresas participantes
ELE-1 10.213
ELE-2 7.062
ELE-3 7.267
ELE-4 8.084
ELE-5 6.480




En primera instancia la base de datos fue preprocesada para encontrar homologia entre las versiones,
debido a que la estructura de la encuesta en ninguna de estas fue idéntica, por lo que las preguntas

podian cambiar de orden, enunciado o, incluso, ser eliminadas.

La composicién del tipo de empresas que participaron en cada encuesta, segun su tamafio, se puede
ver en la Figura 1. Si bien, existe una clara baja en la participacion, y en su peso con respecto al total,
de parte de las microempresas, esta la opcion de que muchas de estas hayan mutado hacia otro tamafio
de empresa, que hayan quebrado (por ser el escalén mas pequefio y, por consiguiente, mas inestable)
0 que no hayan contestado siguientes versiones de la ELE (presencia de atricidn). Caso similar para
las empresas de tipo P2, las cuales disminuyeron su participacién en mas de 60% entre la primera y
la quinta version. Por otra parte, las empresas grandes, son las que mas han aumentado su peso en las
versiones de la ELE, pasando de un 18% (con respecto al total) en la ELE-1, aun 54% en la ELE-4 y,

finalmente, a un 39% en la ELE-5.

Bl Grande [l Micro P17 B Mediana P2
12.5K

10K
7.5K
5K

2.5K

ELE-1 ELE-2 ELE-3 ELE-4 ELE-3

Figura 1: Cantidad de empresas participantes segun la version de la ELE y su tamafio.

Fuente: elaboracién propia

Por otra parte, una de nuestras variables de interés a estudiar es el género, el cual toma valor igual a 1
en el caso de que el gerente general (CEO) de la empresa encuestada es hombre, y valor 0 si es mujer.

Esta, fue la variable principal estudiada por Carrasco (2022), por lo que es de suma importancia tener
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claridad con respecto a su comportamiento a través de las ELE. En la Figura 2 se presentan los pesos
segun el género del CEO para cada version de la encuesta. En primera instancia, se aprecia un
comportamiento irregular (aumenta y disminuye) en cuanto a la proporcion de gerentes generales

hombres, junto a la presencia de datos perdidos en la ELE-1.

I ceo Hombre [ CEO Mujer [N N/D

ELE-1

ELE-2

ELE-3

ELE-4

ELE-3

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Figura 2: Pesos segun el género del CEO de las empresas segun la version de la ELE.

Fuente: elaboracion propia

Sin embargo, cuando se realiza este mismo analisis (excluyendo las observaciones con este valor
perdido o null) segun el tamafio de la empresa, se pueden observar fuertes tendencias. Esto, se ve
demostrado en la Figura 3, la cual presenta los pesos para las empresas grandes y medianas, quienes
muestran un alza en la proporcion de las mujeres que son CEO de estas empresas, pasando de un 6%
de la participacion total a un 18% para estos dos tipos de empresas. Este crecimiento, recalca la
importancia de estudiar el impacto que tiene esta variable sobre el rendimiento de la empresa en
cuestion, especialmente para el caso de estas empresas, debido a que son las que mas influencia tienen

en el mercado.
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Grandes Medianas

Il Cc0 Hombre [l CEO Mujer I CEC Hombre [l CEO Mujer
ELE-1 ELE-1
ELE-2 ELE-2
ELE-3 ELE-3
ELE-4 ELE-4

ELE-3 ELE-5

0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 3: Pesos segun el géenero del CEO de las empresas segun la version de la ELE para empresas

grandes y medianas.

Fuente: elaboracion propia

Bajo este concepto, en la Figura 4 y en la Figura 5 podemos observar el impacto del género sobre
otras dos variables de interés para medir el rendimiento de una empresa: utilidades y deuda,
utilizandose para la primera variable su version logaritmica. En ambos casos, el CEO hombre tiene

mas influencia (tanto para la generacion de utilidades, como para la creacion de deuda).

=~ CED Hombre  =—— CEO Mujer = N/D
125

ELE-1 ELE-2 ELE-3 ELE-4 ELE-5

Figura 4: Utilidades promedio (en log) para cada version de la encuesta segun el género del CEO.

Fuente: elaboracién propia
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—— CEO Hombre  —— CEO Mujer —— N/D

0.8

04

0.2

ELE-1 ELE-2 ELE-3 ELE-4 ELE-5

Figura 5: Deuda promedio para cada version de la encuesta segun el género del CEO.

Fuente: elaboracion propia

3.3 Analisis de datos ausentes

La base de datos ya detallada sera tema de estudio para nuestro problema central de sesgo por atricion.
Sin embargo, existe otra fuente de ausencia de datos que no es propia de la tasa de desercion de las
empresas y que esta presente en nuestra base: la pérdida de datos. Esta, corresponde a los registros
por variables que no estan (también valores nulos o null) por algin motivo que no es detallado (como
la no respuesta de la pregunta, la pérdida del dato a la hora de confeccionar la base original, la
posibilidad de que ninguna alternativa sea la indicada para responder, informacion inconclusa, etc.),
por lo que también se le conoce como ausencia implicita de datos. De esta manera, a continuacion se
presenta el analisis para la ausencia implicita (pérdida de datos) y para la ausencia explicita (atricion),

con el fin de diferenciar el impacto de cada uno de éstos dentro de nuestra base.

3.3.1 Datos ausentes implicitos: pérdida de datos

Para cuantificar el impacto de la ausencia implicita, se presentan en las Tablas 5, 6 y 7 las variables
que presentan algun grado de pérdida, junto a su frecuencia, porcentaje de pérdida con respecto al
total y las correlaciones principales con respecto al resto de variables. Dado a que el establecimiento
de correlaciones tiene como fin la posterior estimacion de las variables para los datos perdidos, sélo

se consideraran las variables que no presenten pérdida, haciendo la excepcion para las utilidades, en
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el cual se incluyen las ventas (en log) por su alta correlacién (0,91) y bajo porcentaje de pérdida con

respecto al total (1,31%).

Tabla 5: Variables con pérdida implicita en la base de datos

Variable

Perdidos

Perdidos con
respecto al total

Correlaciones principales

Tasa de interés por
deuda

28.842

73,75%

Afio de realizacion (0,16)
lyD (-0,10)

Ventas

514

1,31%

*con Ventas (en log)
ELE 2 (0,67)
Tamaiio (-0,63)
Empresa grande (0,50)

NUmero de trabajadores (en
log) (0,42)

SRI (-0,39)
Duefio (-0,38)
Holding (0,32)

Porcentaje de
participacion de
extranjeros

1.115

2,85%

Exporta (0,22)
Empresa grande (0,22)
Holding (0,22)

Familiar

17.275

44,17%

Propiedad (0,24)
Extranjeros (-0,19)
Holding (-0,12)

Género

661

1,69%

Tamaiio (-0,20)
SRI (-0,14)
Duefio (-0,13)

Exporta

0,01%

Empresa grande (0,29)
Tamaiio (-0,27)
Extranjeros (0,26)
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Tabla 6: Variables con pérdida implicita en la base de datos (continuaciéon)

Variable

Perdidos

Perdidos con
respecto al total

Correlaciones principales

Porcentaje de
exportaciones

0,01%

Empresa grande (0,19)
Tamaiio (-0,18)
Extranjeros (0,17)

Salarios

664

1,70%

*con Salarios (en log)

NUmero de trabajadores (en
log) (0,88)

Tamaiio (-0,65)
SRI (-0,50)
Empresa grande (0,49)
Duefio (-0,48)

Externo

3.200

8,18%

Empresa grande (0,32)
Tamaiio (-0,30)

NUmero de trabajadores (en
log) (0,27)

Cantidad de externos

3.200

8,18%

NUmero de trabajadores
(0,16)

Tamaiio (-0,05)

Deuda

10.213

26,12%

Tamafio (-0,41)
ELE 4 (0,36)
SRI (0,32)

Inventario

3.037

17,77%

*con Inventario (en log)
Tamaiio (-0,48)
Empresa grande (0,42)

NUmero de trabajadores (en
log) (0,37)

Duefio (-0,31)
ELE 2 (0,25)
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Tabla 7: Variables con pérdida implicita en la base de datos (continuacion)

Variable Perdidos Perdidos con Correlaciones principales
respecto al total

*con Impuestos (en log)
ELE 2 (0,69)
Impuestos 2.521 6,45% Tamario (-0,49)
Empresa grande (0,35)
Holding (0,30)
*con Utilidades (en log)
Ventas (en log) (0,91)
ELE 2 (0,70)
Utilidades 515 1,32% Tamafio (-0,51)
Empresa grande (0,40)
Holding (0,32)
SRI (-0,31)
Tamario (-0,20)
Empresa grande (0,19)

Region 2.308 5,9%

Si bien existen distintos tipos de niveles de pérdida, para nuestras variables de interés como el género,
ventas, utilidades y salarios, la caida no pasa el 2%, lo que es beneficioso para nuestro analisis
posterior. Por otra parte, variables como la tasa de interés por deuda, si es una empresa familar o si la
empresa presenta deuda, poseen pérdidas implicitas muy grandes, por lo que son fuertes candidatos a
no ser considerados como variables explicativas dentro de los modelos a estudiar. En forma general,
la mayoria de las variables con pérdida tienen correlaciones muy bajas con el resto de variables, lo
que se puede deber a que estas variables se explican por otros con pérdida (como impuestos por
ejemplo) o que tienen independencia del resto por su naturaleza (posible presencia de

autocorrelacion).
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3.3.2 Datos ausentes explicitos: atricion

Para observar el impacto de la atricién en nuestra base de datos, se presenta en la Figura 6 la evolucion
en la participacion en la ELE de las empresas a través del tiempo. Se puede apreciar, que de las 10.213
empresas que participaron en la primera version, solo 838 respondieron las 5 versiones de la ELE,
siendo el resto, empresas que no respondieron todas las versiones 0 empresas que respondieron la

encuesta por primera vez posterior a la ELE-1 (también llamadas muestras de refresco).

Bl Fariicipacion completa [l Participacion incompleta [l Primera participacion

10K

73K

ELE-1 ELE-2 ELE-3 ELE-4 ELE-5

Figura 6: Cantidad de empresas segun la versién de la ELE y estado de su participacion.

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 8 se ensefia, de manera mas detallada, los patrones formados por las empresas y su
participacion global en la ELE, cuantificando los distintos niveles de impacto de la atricion. Para
nuestro analisis, mas del 60% de las empresas totales participaron en solo una versién de la encuesta,
generando altos grados de pérdida en los datos para estas observaciones, desbalanceando asi la base
de datos para un estudio longitudinal. De igual manera, se puede apreciar que, aproximadamente, un
25% de las empresas presentes en el estudio tuvieron un comportamiento ideal para nuestro analisis
de atricion (patrones en negrita). En otras palabras, son las empresas en las cuales, después de
responder por primera vez la encuesta en cualquiera de las versiones de la ELE, no se retir6 de esta

posteriormente.
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Tabla 8: Cantidad de empresas segun su participacion global en la ELE.

ELE-1 ELE-2 ELE-3 ELE-4 ELE-5 Frecuencia | Porcentaje
6.961 29%
2.830 12%
2.307 10%
2.020 8%
1.780 7%
1.763 7%
839 3%
838 3%
813 3%
789 3%
667 3%
561 2%
Otros patrones 1.962 <10%
Total 24.130 100%

Por otra parte, con el objetivo de ver la relacion entre las variables y el nivel de atricidn de los datos,
se presenta un analisis de cohorte en la Figura 7 y Figura 8. Este analisis presenta la tasa de retencion
de los individuos de cada encuesta con respecto a sus versiones posteriores, estudiando asi la
influencia de las variables sobre la tasa de pérdida. Para el primer caso, se presentan los analisis segln
el tamafo de la empresa, donde se observa que, para empresas mas grandes, existe una tasa de atricion
menor que empresas pequefas. En la segunda, por su parte, se puede ver esta misma diferencia entre
los géneros de los CEO, dado a que las empresas con CEO mujer, tienen mayor tasa de no respuesta
en las siguientes encuestas con respecto a las empresas con CEO hombre. Si bien en ambos casos los
porcentajes son concluyentes, existen otros factores que pueden influir en la no respuesta,
especialmente segun el tamafio de la empresa (como por ejemplo, la quiebra o cambio de propietario

mencionados anteriormente). Sin embargo, empiricamente, se puede establecer el supuesto que la
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pérdida de datos esta sujeta a propiedades de las mismas observaciones mas que el azar, describiendo

este problema como uno de tipo MAR (missing at random).

ELE-1
ELE-2
ELE-3
ELE-4

Promedio

ELE-1
ELE-Z
ELE-3
ELE-4

Promedio

Grandes Aledianas
1 2 3 4 1 2 3 4
49% 53% 48% 26% ELE-1 38% 34% 31% 15%
T0% 61% 33% ELE-2 459 36% 18%
§4% 339% ELE-3 55% 28%
51% ELE-4 46%
58% 4995 40% 26% Promedio 46% 33% 25% 15%
Pl P2
1 2 3 4 1 2 3 4
25% 14% 10% 6% ELE-1 30% 20% 16% 9%
32% 239% 13% ELE-2 29% 20%: 13%
47% 27% ELE-3 40% 26%
55% ELE-4 59%
40% 21% 12% 6% Promedio 40% 22% 14%; 993
Micro
1 2 3 4

ELE-1 9%a 5% 3% 2%

ELE-2 25% 14% 10%

ELE-3 38% 25%

ELE-4 61%

Promedio 33% 15% 7% 2%

Figura 7: Analisis de cohorte de los participantes en cada version de la ELE segun el tamafio de la

Fuente: elaboracion propia

empresa.
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CEO Hombre CEO Mujer

1 2 3 4 1 2 3 4
ELE-1 28% 24% 21% 11% ELE-1 18% 11% 9% 5%
ELE-2 45% 38% 21% ELE-2 32% 23% 14%
ELE-3 58% 31% ELE-3 48% 25%
ELE-4 51% ELE-4 52%
Promedic = 46% 31% 21% 11% Promedioc  38% 20% 11% 3%

Figura 8: Analisis de cohorte de los participantes en cada version de la ELE segun el género del
CEO.

Fuente: elaboracion propia
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4 Metodologia

Tal como se presentd en el capitulo 2, existen muchos métodos para la correccion de los problemas
relacionados con la atricion presente en los datos. Dentro de ellos, se encuentran los métodos de
estimacién de parametros, la inyeccion de registros artificiales, el uso de pesos, machine learning,
simulacion, etc. Para el presente trabajo, en primera instancia se implementaran dos métodos que
corregiran la ausencia de datos: imputacion simple para la pérdida de datos e imputacién multiple para
la atricion. Posterior, se realizara la eleccion de las variables dependientes y de control, y, por ultimo,

se ajustaran 4 modelos de estimacion de pardmetros para comprobar la significancia de estas variables.

4.1 Imputacion simple

La imputacion simple es uno de los métodos mas recurrentes dentro del campo de la mineria de datos
para el caso de valores perdidos, y esto se debe a que su aplicacién es simple y de pocos recursos
computacionales. Si bien, para los casos missing not at random (MNAR) no es recomendado usar este
método (Fielding, Fayers, McDonald, McPherson, & Campbell, 2008), es efectivo para nuestro caso
de estudio (missing at random, MAR).

Si bien hay mdltiples métodos de reemplazo de datos, para el presente trabajo se recurrirdn a los

siguientes:

e Por media: se imputa la media de los valores disponibles de la variable. Este método si bien
mantiene estabilidad en el modelo, tiende a subestimar la varianza, disminuyendo asi la
aleatoriedad de la muestra.

e Por moda: se imputa la moda de los valores disponibles de la variable.

e Por regresion lineal: se imputa el valor perdido como la prediccion en base a variables que no
poseen peérdida. Se ocupa el método de minimos cuadrados ordinarios para estimar los
parametros. Este método tiende a sobreestimar las correlaciones entre las variables.

e Por el arrastre de la ultima observacién (LOCF en inglés): se imputa el valor a través de la
copia de la tltima observacion del mismo individuo. Este método se ocupa principalmente en

modelos longitudinales y asume que la observacion no tiene cambios a través del tiempo.

La imputacion simple sera ejecutada a través del entorno Google Colab y el lenguaje de programacion
Python.
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4.2 Imputacion multiple

Si bien el método planteado de imputacion simple de facil implementacion y efectivo para casos
missing at random (MAR), tiene algunos problemas estadisticos asociados, tales como, la creacion de
sesgo para variables poco correlacionadas o la reduccion en la eficiencia del modelo (Barnard &
Meng, 1999). Este error crece segun el peso de los datos faltantes con respecto al total de la muestra,
debido a que el dato faltante es reemplazado directamente por otro (estimacidn Unica), para ser tratado
como un dato real, sin considerar la variabilidad que puede tener este para distintos escenarios,
subestimando asi la varianza. Por lo que, segun lo visto en el capitulo 3, el uso de este método no es

el mas recomendado para enfrentar el problema de la atricién dado a su alto porcentaje de pérdida.

El método de imputacion multiple (Rubin, Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys, 1987),
soluciona el problema de la poca variabilidad de las variables, dado a que, en lugar de hacer una sola
estimacion, se consideran multiples valores “posibles”. De este modo, el propésito central de este
método no es asumir estimaciones como verdaderas, sino modelar los datos faltantes para llegar a una

inferencia estadistica valida en el global (Schafer, 1997).

4.2.1 Algoritmo MICE

La principal adaptacion del método de imputacion multiple es el de ecuaciones encadenadas (también
conocido como MICE: multiple imputation by chained ecuations en inglés). Este, plantea como
supuesto principal que los datos ausentes correspondan al tipo missing at random (MAR) y que las
variables tienen algun tipo de dependencia con las demas. De esta manera, las n estimaciones propias
del método de imputacion maltiple, seran una serie de estimaciones donde cada variable se turna para
establecer una relacion sobre el resto de variables. Este procedimiento proporciona una gran
flexibilidad ya que a cada variable se le puede asignar un modelo de prediccion Gnico segun sus
caracteristicas. El procedimiento del algoritmo MICE es el siguiente:

1) En primer lugar, se realizan n estimaciones puntuales para los valores faltantes, derivando en n sets
de datos distintos. Al inicio, la primera estimacion normalmente es muy alejada de la realidad, debido

a que puede tomar valores aleatorios o algun estadistico de tendencia central. Sin embargo, como se
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trata de un método iterativo (una iteracion para cada set de datos), progresivamente las estimaciones
se van acercando al valor buscado sin perder la variabilidad deseada. EI nimero de set de datos (n) se
define previamente. Si bien no hay un consenso con respecto a este nimero (depende de la estructura
de los datos, porcentaje de pérdida, etc.), se plantea n = 10 como un valor aceptable para aplicar este

algoritmo.

2) Los n conjuntos de datos resultantes son analizados (en media, varianza, etc.) para realizar

estimaciones en cada variable con datos ausentes.

3) Las estimaciones de parametros de cada conjunto de datos imputados se combinan para obtener un

solo conjunto final de estimaciones de parametros.

Como se mencion0 anteriormente, el método mas usado para la prediccion de los parametros es el de
regresion lineal maltiple. Sin embargo, no es el Unico existente, y esto se debe a que la estimacion por
MCO tiende a sobreestimar las correlaciones entre variables, 1o que no es beneficioso si se tiene una
base de datos con relaciones complejas 0 mucha atricion (como nuestro caso). Debido a esto y a que
nuestra base de datos posee una alta dimensionalidad, se presenta Random Forest como uno de los
métodos méas recomendados (Wulff & Ejlskov, 2017), siendo este el método que sera usado para

estimar los parametros del modelo.

4.2.2 Random Forest

Random Forest (0 bosques aleatorios) es un método basado en machine learning que consta en un
conjunto de arboles de decision independientes, los cuales, si bien van entrenando con distintas
muestras, lo realizan con igual distribucion. En un final, estos &rboles de decision comparan sus
predicciones para cada variable, compensando asi los errores y generalizando los valores finales. Si
bien los arboles predictores son ampliamente usados para variables de decision, también son usados

para variables continuas.

Para el caso del algoritmo MICE y Random Forest, esta demostrado que las imputaciones que se
intentan producir poseen un componente aleatorio por sobre la eleccion de la "mejor™ prediccion
(Doove, van Buuren, & Dusseldorp, 2014), lo que ayuda en un modelo que presenta altos niveles de

atricion.
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Este método sera ejecutado a través del entorno Google Colab y el lenguaje de programacion Python,
en el cual, para la implementacion del algoritmo iterativo descrito se hara uso de la biblioteca

importada miceforest.

4.3 Eleccion de variables

Posterior a la ejecucion de la imputacion simple y la imputacion maltiple, dispondremos de una base
de datos que no presenta pérdida, por lo que, previo a la eleccion de las variables (dependientes y de
control), dispondremos de estadisticos mas estables para todas las variables. En primera instancia, se
usaran de base las variables propuestas por Carrasco (2022), para posteriormente evaluar posibles
candidatos que tengan consistencia en su origen (bajo nivel de pérdida previo a la imputacion simple)

y alta correlacion con las variables dependientes.

La correlacion entre dos variables estadisticas (1) indica la fuerza y la direccién (creciente o
decreciente) de una relacion lineal (Kenney & Keeping, 1951). De esta forma, nos usaremos de este
estadistico para medir la dependencia entre dos variables y, por consiguiente, la probabilidad de que

las variables dependientes sean explicadas por los candidatos.

i nxxy - Xx)Q&y)
P N =) nzy? - 2 y)?

@)

Donde:

Ty indice de correlacion entre variables x e y

n: NuUmero de observaciones

4.4 Modelos de estimacion de parametros

4.4.1 Minimos Cuadrados Ordinarios

El método de minimos cuadrados ordinarios (MCQO) es uno de los métodos mas populares para estimar
los pardmetros de un modelo de regresion lineal (Gujarati, 1978). MCO realiza esta la estimacion de
un conjunto de variables explicativas por el principio de minimos cuadrados: se minimiza la suma de
los cuadrados de las diferencias entre la variable dependiente observada en el conjunto de datos dado

y los predichos por la funcion lineal de la variable de control (2).
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S= ) -1y @

Donde:
S:  Suma de los errores cuadraticos
Y;: Variable dependiente observada
Y: Variable dependiente predicha

N: NuUmero de observaciones

Generalizando a través de la ecuacién de prediccion del modelo de regresion lineal simple (3):

K
?l: BA0+ Z[?RXH VL,lE{l,,N} (3)
k=1
Donde:

fo: Estimador de la constante de la regresion

~  Estimadores de los parametros k-ésimos que estima la pendiente entre la variable X; e Y;
Pr: paratodo i

Xy;: k-ésima variable de control para todo i
K: Ndmero de variables de control

Asi, combinando (2) y (3), se obtiene la funcién a minimizar con el fin de encontrar los mejores

estimadores (4).
S= ) (hi=o= ) hik)’ @
i=1 k=1

4.4.2 Minimos Cuadrados Ordinarios Agrupados

El modelo de minimos cuadrados ordinarios agrupados (MCA) presenta la misma premisa que el
modelo de MCO, con la diferencia de que en este se incluye la presencia de la temporalidad (5). De

esta forma, se nutre el modelo anterior con un enfoque mas adecuado a un estudio longitudinal.
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o _ 3 5 . Vi,i €(1,.., N} -
it ﬁO k=1ﬁk kit Vt,t c {1' ...,T}
Donde:

Y;;: Variable dependiente predicha para todo i y todo t
Xie: k-ésima variable de control para todo i y todo t que incluye ademas efectos fijos de tiempo
T: NUmero de periodos

Asi, adaptando (2) y combinandolo con (5), se obtiene la funcion a minimizar para este modelo (6).

N K
S= ;(th - /?0 - kzzlfékxkit )2 (6)

4.4.3 Efectos Fijos

El modelo de efectos fijos (FE) es un modelo estadistico que representa las cantidades observadas en
las variables explicativas que son tratadas como si las cantidades fueran no-aleatorias, teniendo como
fin eliminar el sesgo que puede causar una variable que sea constante dentro de un mismo grupo. De

forma generalizada con respecto a una base de datos de panel, se tiene que (7):

K K-1
B = Bo+ ) X +Yi ) Dummy, ™
k=1 k=1
Donde:

Dummy;: Variable dummy para todo i hasta n-1

Por lo que, combinando (2) con (7), se obtiene la funcion para minimizar este modelo (8).
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N K K-1
S = Z(Yit —Bo— Z BiXiie — Yi 2 Dummy; )? (8)
i=1 k=1 k=1

4.4.4 Matching DID

El método de diferencias en diferencias, tiene como premisa inicial la creacion de dos grupos:
tratamiento y control. Luego, se realizan dos diferencias a las variaciones promedio, una para cada
grupo, con el fin de poder eliminar las caracteristicas no observables, constantes y no constantes, en
el tiempo, respectivamente (Angrist & Pischke, 2009). Esto busca aislar todos los efectos ex6genos
que se pueden presentar en el modelo, dejando sélo variables netamente explicativas. Por su parte, el
método de matching, crea un grupo de control que busca ser lo mas similar al grupo de tratamiento,
algo que se puede dificultar segun la cantidad de variables que tenga (Rubin, 1973). Para este caso, la
variante del propensity score matching, es la mas efectiva para la presencia de muchas variables a
estudiar (Rubin, 1997). Este método, se basa en el analisis de las variables disponibles y no en el
trazado de reglas previas de correlacion, por lo que podria haber relaciones entre variables que, por

premisa, no existen (Rosenbaum & Rubin, 1983).

De esta manera, el método conjunto de matching con diferencias en diferencias, plantea la creacion
de estos grupos de control y tratamiento a través de la técnica de matching, para la posterior aplicacion
de las dos diferencias del método DID (Herreros, 2021). Uno de los principales motivos para la
aplicacion de este método, es debido a que la creacion de los grupos en el método DID esta
directamente ligada a que deben existir observaciones que tengan efecto con y sin tratamiento. Caso
contrario para el matching, el cual no plantea necesario ese requisito, haciendo que el modelo sea
mucho mas flexible y nutrido. Ademas, el método de matching se preocupa netamente de las variables
observables, por lo que también el método de DID se ocupa como un corrector del modelo, eliminando

la influencia no observable en este.

El estimador principal del modelo presenta que:

1 ..
AMpip = n_1 Z (}’ilst1 - yl'osto) - Z W(l'])(yjostl - onsto) )

i€el{NSp JjEIZNSp
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Los 4 métodos anteriormente descritos se aplicaron para cada una de las variables dependientes a

escoger e implementados a través del software Stata.
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5 Resultados

5.1 Imputacién simple

En primer lugar, se ejecutd la imputacion simple para solucionar el problema de la ausencia implicita
de datos. En las Tablas 9, 10 y 11 se detallan los métodos ocupados para cada variable que presentaba
pérdida.

Tabla 9: Variables con pérdida implicita en la base de datos y sus métodos de correccion

Variable Meétodo

Tasa de Si ya existe con el mismo ID: Media de la tasa de interés por deuda del ID

interés por | sj no existe con el mismo ID: Media de la tasa de interés por deuda segun su afio
deuda de realizacion

Regresion Lineal Multiple
Variable Dependiente: Ventas (en log)

Ventas Variables de Control: ELE 2, Tamafio, Empresa grande, Nimero de trabajadores
(en log), SRI, Duefio, Holding

Ver Anexo 2 para mas detalles.

Si Extranjeros = 0: Porcentaje de participacion de extranjeros =0

Porcentaje de | Si Extranjeros = 1:

participacion - Siyaexiste con el mismo ID: LOCF del porcentaje de participacion de

N de_ extranjeros del ID
extranjeros - Sino existe con el mismo ID: Media del porcentaje de participacion de
extranjeros segun variable Exporta
Famili Si ya existe con el mismo ID: LOCF de Familar del ID
amiliar
Si no existe con el mismo ID: Moda de Familar segun variable Propiedad
G Si ya existe con el mismo ID: LOCF del género del ID
énero
Si no existe con el mismo ID: Moda del género segun tamafio de empresa
Si ya existe con el mismo ID: LOCF de Exporta del ID
Exporta

Si no existe con el mismo ID: Moda de Exporta segun variable Empresa grande
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Tabla 10: Variables con pérdida implicita en la base de datos y sus métodos de correccion

(continuacién)

Variable

Método

Porcentaje de
exportaciones

Si Exporta = 0: Porcentaje de exportaciones =0
Si Exporta = 1:

- Si yaexiste con el mismo ID: LOCF del porcentaje de exportaciones del
ID

- Sino existe con el mismo ID: Media del porcentaje de participacion de
extranjeros segun variable Empresa grande

Salarios

Regresion Lineal Multiple
Variable Dependiente: Salarios (en log)

Variables de Control: Nimero de trabajadores (en log), Tamafio, SRI, Empresa
grande, Duefio

Ver Anexo 2 para mas detalles.

Externo

Si ya existe con el mismo ID: LOCF de Externo del ID
Si no existe con el mismo ID: Moda de Externo por variable Empresa grande

Cantidad de
externos

Si Externo = 0: Cantidad de externos = 0
Si Externo = 1;

- Siyaexiste con el mismo ID: LOCF de la cantidad de externos del ID
- Sino existe con el mismo ID: Media de la cantidad de externos segun
tamafo de empresa

Deuda

Si ya existe con el mismo I1D: LOCF de deuda del ID
Si no existe con el mismo ID: Moda de la deuda segiin tamafio de empresa

Inventario

Regresion Lineal Multiple
Variable Dependiente: Inventario (en log)

Variables de Control: Tamafio, Empresa grande, NUmero de trabajadores (en
log), Duefio, ELE 2

Ver Anexo 2 para mas detalles.
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Tabla 11: Variables con pérdida implicita en la base de datos y sus métodos de correccion

(continuacién)

Variable

Método

Impuestos

Regresion Lineal Multiple

Variable Dependiente: Impuestos (en log)*

Variable de Control: ELE 2, Tamafo, Empresa grande, Holding
Ver Anexo 2 para mas detalles.

*Si bien los impuestos pueden tomar valores negativos, éstos son
aproximadamente un 0,5% de la base total, por lo que se toma el riesgo de
estimar con su version logaritmica y la posterior aplicacién de la funcion
exponencial.

Utilidades

Si ya existe con el mismo I1D: Media de las utilidades del 1D
Si no existe con el mismo ID: Regresion Lineal Multiple
Variable Dependiente: Utilidades (en log)*

Variables de Control: Ventas (en log)**, ELE 2, Tamafio, Empresa grande,
Holding, SRI

Ver Anexo 2 para mas detalles.

*Si bien las utilidades pueden tomar valores negativos, siendo representados por
aproximadamente un 22% de los totales, se elige utilizar, en primera instancia, la
media de las utilidades para un mismo 1D, debido a que, una estimacion positiva
(con regresion lineal) para una empresa que tenga sélo utilidades < 0 no haria
correspondencia. Asi, si es que el ID no posee datos de utilidades en toda la base,
se procederd a realizar la estimacion en base al logaritmo de éste, asumiendo que
este valor seré positivo. A modo de comparacion, en Anexo 3 se presenta una
metodologia distinta a la hora de estimar esta variable. Esta, se basa en la
transformacion previa de las utilidades para que sean todas positivas con el fin de
no haber pérdida por negativos y poder estimar todos en base a utilidades (en
log). Si bien el ajuste es mejor en este nuevo modelo de regresion, se presentan
resultados muy similares tanto en media como en varianza para la muestra total.

**Todas las estimaciones anteriores se han realizado en base a variables sin
pérdida. Sin embargo, para el caso de las utilidades (en log), existe una fuerte
correlacion con el estimado de las ventas (en log), y no asi con otras variables. Si
bien habra un error sobre estimado, este serd menor al que se incurriria en el caso
de estimar las utilidades (en log) s6lo con variables sin pérdida (como ELE 2,
Tamario, etc.)

Region

Si ya existe con el mismo ID: Moda de la region del ID
Si no existe con el mismo ID: Moda de la region segin tamafio de empresa
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En la Tabla 12 se presenta el impacto del método anteriormente descrito para la media y la varianza

de estas variables.

Tabla 12: Variables con pérdida implicita junto a sus estadisticos de media-varianza antes y despues

de la aplicacion de la imputacion simple

Variables Media Medii?. Dif % Varianza Varian,za Dif %
antes después antes después
Tasa de
interés por 9,51 8,79 -7,6% 105,43 47,74 -54,7%
deuda
Ventas 6,7x10° | 66x10° | -12% 3,1x10'® 3,1x10° -1,3%
Porcentaje de
pa”icé'ga‘:ié” 4,58 6,84 +49,2% 411,61 578,39 +40,5%
extranjeros
Familiar 0,39 0,36 -8,1% 0,24 0,23 -3,2%
Género 0,82 0,82 +0,3% 0,15 0,14 -1,3%
Exporta 0,11 0,11 0% 0,10 0,10 0%
E;ggf{‘;f{gn‘ii 4,27 4,27 +0,1% 316,71 316,79 0%
Salarios 3574,06 3521,51 -1,5% 8,7 x 10 8,6 x 10° -1,6%
Externo 0,13 0,15 +14,9% 0,11 0,13 +12,3%
CZE‘(‘{L‘:‘E‘%SG} 208,26 24264 | +165% | 1.7x 107 1,6 x 107 -4,7%
Deuda 0,71 0,78 +10,% 0,20 0,17 -18,3%
Inventario | 1,3x107 | 12x10" | -7,8% 45x10" 42x10" -7,8%
Impuestos | 2,1x10° | 2,0x10° -6,4% 2,7x 10" 25x10" -6,4%
Utilidades | 1,9x10° | 19x10° | -1,3% 54 x10'° 53x10'° -1,3%
Region 10,4 10,1 -2,5% 13,52 14,39 +6,4%

Tal como se tenia de premisa, el método de imputacion simple presenta estabilidad en torno a la media

para las variables con datos ausentes (exceptuando el porcentaje de participacion de extranjeros, quien,
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a través de LOCF es muy probable que haya arrastrado datos outliers, sesgando la media total para la
variable). Por otra parte, también se plante6 que una de las desventajas principales que posee este
método es la subestimacion de la variabilidad. Sin embargo, para la mayoria de las variables
(exceptuando la tasa de interés por deuda que presentaba una pérdida muy grande) la varianza se
mantiene muy estable en comparacién a su estado previo a la imputacién. De esta forma, la aplicacion
del método de imputacion simple no afecté de manera sustancial la base de datos, manteniendo a los

estadisticos de tendencia central dentro de un rango aceptable para la aplicacion del posterior método.

5.2 Imputacion mualtiple

Para solucionar el problema de la atricion se ejecutd el método de imputacion multiple con 10

iteraciones (sets de datos) bajo el algoritmo MICE y Random Forest para la estimacion.

Como resultado, se imputaron 49.948 registros, los cuales se distribuyen de la siguiente manera:

Tabla 13: Comparacion entre la cantidad de registros originales e imputados para cada tanda de la

ELE.
Version de la encuesta Registros originales Registros imputados
ELE-1 10.213 0
ELE-2 7.062 7.546
ELE-3 7.267 11.013
ELE-4 8.084 13.739
ELE-5 6.480 17.650

Con respecto al detalle, en la Figura 9, se presentan las empresas participantes segin su tamafo,
posterior a la realizacion de la imputacion multiple. Lo cual, comparando con la Figura 1, demuestra
que los pesos de cada una de las clasificaciones se mantienen muy estables en torno a la base original,

solo cambiando la cantidad de encuestas respondidas.
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Figura 9: Cantidad de empresas participantes segun la version de la ELE y su tamafio, posterior a la

imputacion multiple

Fuente: elaboracion propia

5.3 Eleccién de variables

5.3.1 Variables dependientes

Carrasco (2022), plante6 el uso de 4 variables dependientes que miden el performance de una empresa:
productividad laboral de los empleados (ventas divido sobre nimero de empleados, en logaritmo),
numero de empleados o trabajadores (en logaritmo), ventas anuales (en logaritmo) y utilidades
anuales. El uso de las utilidades tiene el problema que, al estar expresado en términos monetarios, hay
alta dispersion de datos. Ademas, es posible que una empresa tenga pérdidas, y en este caso, la utilidad

es negativa, imposibilitando la aplicacion de logaritmo.

Para la sustitucion de esta variable, se propone la inclusion del margen de utilidad de una empresa,

Ilamado para nuestra base de datos como margen de utilidad (10):

Utilidad
*

10
Ventas (10)

Margen de utilidad =
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Dado a que existen outliers muy influyentes en esta variable creada, se realizara la estimacion para
los registros que se exclusivamente se encuentren dentro del rango [-4.000%, 4.000%], excluyendo
de este modelo 804 registros (0,9% del total).

Ademaés, para evaluar la robustez de la base, se propone la inclusion de la tasa de crecimiento de las
utilidades (11):
Utilidad,

T imient la utili = -1 1
asa de crecimiento de la utilidad Utilidad, (11)

Dado que para t = 1 no existen predecesores para realizar la comparacion, se prescindiran de esos
registros para este modelo, y, al igual que en la variable pasada, también se excluiran los registros que

no se encuentren dentro del rango [-40, 40].

Si bien la eleccién del rango para excluir outliers se planted bajo la sensibilidad de los limites con
respecto a la media (con el fin de no perder muchos registros), en el Anexo 4, se plantea el método
1,5 IQR para la eliminacion de estos datos atipicos. Este analisis muestra que la media se mantiene

relativamente cercana a la actual, pero la desviacion estandar es mucho menor.

De esta forma, en la Tabla 14 se presentan las variables dependientes a estudiar.

Tabla 14: Variables dependientes de los modelos de estimacion

Variable Frecuencia | Media | Desv. Std. Min. Max
Productividad laboral de los
89.054 4,331 4,248 -16,466 27,836
empleados (en log)
NUmero de trabajadores (en log) 89.054 4,051 3,597 -4,605 13,461
Ventas (en log) 89.054 8,383 3,466 -6,812 23,737
Margen de utilidad 88.520 4,005 127,126 | -3.569,963 | 3.889,286
Tasa de crecimiento de la utilidad 53.328 -0,153 5,873 -39,769 39,982
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5.3.2 Variables de control

Carrasco (2022), plante6 el uso de las siguientes variables de control: Género (mujer), Edad,
Extranjera, lyD, Exporta y Deuda, las cuales, debido a que todas mostraron algin nivel de
significancia segun la variable dependiente, se mantendran para este trabajo.

Ademas, teniendo la base de datos con la correccion de ambas problematicas, se realiza un analisis a
través de sus correlaciones para observar la fuerza de los candidatos con respecto a las variables
dependientes, tal como se ve en la Figura 10.

Figura 10: Correlaciones entre las variables dependientes y el total de variables
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Fuente: elaboracién propia
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Se puede apreciar relacion medianamente considerable entre la presencia de holding y las ventas (en

log), holding y el nimero de trabajadores (en log), y la presencia de externos y el nimero de

trabajadores (en log), todas positivas. Por otra parte, el tamafio de la empresa (variable donde 1 es

empresa grande y 5 es microempresa) tiene una relacion muy fuerte con las ventas (en log) y el nimero

de trabajadores (en log), pero de manera inversa. De esta manera, se incluirdn estas 4 variables como

variables explicativas, siendo presentadas, junto a las planteadas por Carrasco (2022), en la Tabla 15.

Tabla 15: Variables de control a usar en los modelos de estimacion

Para la base de datos completa (n = 89.054)
Variable

Frecuencia Media Desv. Std. Min. Max

Género (mujer) 89.054 0,241 0,428 0 1
Edad 89.054 16,963 11,340 0 190

Extranjera 89.054 0,155 0,362 0 1

lyD 89.054 8,383 3,466 0 1

Exporta 89.054 0,200 0,400 0 1

Deuda 89.054 0,729 0,444 0 1

Holding 89.054 0,269 0,443 0 1

Externo 89.054 0,241 0,428 0 1

Tamafio 89.054 2,390 1,373 1 5

5.4 Modelos de estimacion de parametros

Para cada una de las variables dependientes anteriormente explicadas, se implementaran los 4 modelos

econometricos descritos en el capitulo 4 (MCO, MCA, FE y Matching DID). En el caso del modelo

de Matching DID, los grupos de control y tratamiento se definen de la siguiente manera:
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e Grupo de control: No hay cambio de Género (mujer) entre dos periodos de tiempo (0a 0,1 a
1).

e Grupo de tratamiento: Hay cambio de Género (mujer) desde 0 a 1 entre dos periodos de tiempo.

Ademas, con el acronimo DIFF, se har referencia a la diferencia de la variable correspondiente entre
dos periodos de tiempo (DID).

5.4.1 Productividad laboral de los empleados

En primer lugar, se utilizéd la productividad laboral de los empleados (en log) como variable
dependiente. En las Tablas 16 y 17, se pueden ver los resultados de manera resumida. La principal
desigualdad a la hora de comparar los resultados, es la abismal diferencia entre los R?. Carrasco (2022)
obtuvo 0,57 a la hora de ajustar el modelo, mientras que los efectuados en el presente trabajo no
superan el 0,10 de ajuste. Dado esto, se puede plantear como hipotesis, que el algoritmo de imputacion
multiple afectd negativamente en la estimacion puntual de las variables relacionadas con las ventas y
el nimero de trabajadores. A pesar de esto, los modelos de MCO, MCA y FE son significativos y
poseen la mayoria de las variables como buenos predictores de la productividad laboral de los
empleados (en log). Al igual como afirm6 Carrasco (2022), la variable Género (mujer), tiene una
influencia negativa dentro de la productividad de la empresa, pero, para nuestros modelos, con menos

porcentaje.

Tabla 16: Comparacion de modelos para la productividad laboral de los empleados (en log)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion Lineal MCO MCA FE DID g
Multiple
Género -0,631* -0,318** -0,318** | -0,356**
(mujer) [0,238] [0,033] [0,033] [0,049]
Edad -0,048** -0,059** -0,059** | -0,207** 0,000
a
[0,006] [0,001] [0,001] [0,002] [0,001]

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Tabla 17: Comparacion de modelos para la productividad laboral de los empleados (en log)

(continuacién)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion Lineal MCO MCA FE g
oy DID
Multiple
) -3,586** -0,340** -0,340** | -0,501** 0,051**
Extranjera
[0,104] [0,039] [0,039] [0,047] [0,017]
D -5,744** -0,866** -0,866** | -1,120** 0,002
y [0,079] [0,033] [0,033] [0,041] [0,016]
0,320** -0,100** -0,100** | -0,314** 0,037**
Exporta
[0,188] [0,035] [0,035] [0,042] [0,016]
-0,306 -0,499** -0,499** | -0,776** 0,050**
Deuda
[0,112] [0,032] [0,032] [0,037] [0,015]
_ 0,236** 0,236** | -0,249** 0,015
Holding -
[0,033] [0,033] [0,046] [0,015]
-0,388** -0,388** | -0,725** 0,016
Externo -
[0,033] [0,033] [0,039] [0,015]
. 0,071** 0,071** 0,006 0,029**
Tamano -
[0,011] [0,011] [0,015] [0,006]
R? 0,572 0,046 0,046 0,040 0,001
n 16.425 89.054 89.054 89.054 60.586
Prueba F 257,59** 475,43™ 475,43 | 1303,95** -
LR chi2 - - - - 45,96**

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

Para el modelo de Matching DID, se aprecia que las variables de control son menos explicativas para
la variable de tratamiento (en comparacion de los modelos anteriores). Sin embargo, tal como se
aprecia en la Tabla 18, el ajuste Matching a la diferencia en la productividad laboral de los empleados
(en log) es significativo al 5%, lo que quiere decir, que los grupos tratamiento-control tienen
diferencias lo suficientemente significativas entre si (con respecto a esta variable) como para ser

influyentes en él. En este caso, la diferencia de los coeficientes para los grupos es de 1,198 (ATE,
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efecto promedio del tratamiento), lo que se interpreta como una mayor influencia del grupo de
tratamiento por sobre el de control (> 0). En este caso, como nuestro grupo de tratamiento es el cambio
de gerencia de hombre a mujer entre dos periodos, se puede afirmar que existe una relacion positiva
entre este suceso y la productividad laboral de los empleados (en log), contrastando con lo obtenido
por Carrasco (2022) y los modelos ya estimados (MCO, MCA y FE).

Tabla 18: Modelo de Matching DID para la productividad laboral de los empleados (en log)

) ] Prueba T
Variable Sample Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
16,02**
Unmatched 0,071 -1,179 1,250
[0,078]
DIFF de 3 40%*
productividad ATT 0,071 10,560 0,630 |
laboral de los [0,184]
empleados
ATU -1,179 0,088 1,268
ATE 1,198

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

5.4.2 Numero de trabajadores

Posteriormente, se utilizo el nimero de trabajadores (en log) como variable dependiente. En la Tabla
19, se pueden ver los resultados de manera resumida. Nuevamente existe una desigualdad marcada
dentro de los R?, sin embargo, no es alarmante. De igual manera, los modelos de MCO, MCA y FE
son significativos y tienen todas sus variables como buenos predictores del nimero de trabajadores
(en log). Para la variable Género (mujer) existe una diferencia con respecto a lo visto por Carrasco
(2022), debido a que, tanto MCO como MCA estiman su influencia como negativa (-3,9%). Sin
embargo, el modelo de FE, concuerda muy cercano a lo que estimo Carrasco (2022), afirmando que
la influencia de la mujer dentro de una gerencia es positiva en torno a la cantidad de trabajadores
(14,5%).
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Tabla 19: Comparacion de modelos para el nimero de trabajadores (en log)

Carrasco (2022),

Matching

Variable Regresion Lineal MCO MCA FE
e DID
Multiple
Género 0,188* -0,039* -0,039* 0,145**
(mujer) [0,087] [0,023] [0,023] [0,030]
Edad 0,012** 0,035** 0,035** 0,085** 0,000
a
[0,002] [0,001] [0,001] [0,001] [0,001]
_ -0,297** 0,247** 0,247** 0,369** 0,051**
Extranjera
[0,038] [0,027] [0,027] [0,030] [0,017]
D 1,984** 0,566** 0,566** 0,403** 0,002
Y [0,029] [0,023] [0,023] [0,026] [0,016]
-0,008 0,246** 0,246** 0,367** 0,037**
Exporta
[0,072] [0,024] [0,024] [0,026] [0,016]
Deud -0,010 0,105** 0,105** -0,091** 0,050**
euda
[0,040] [0,022] [0,022] [0,023] [0,015]
) 0,134** 0,134** 0,323** 0,015
Holding -
[0,023] [0,023] [0,029] [0,015]
0,513** 0,513** 0,601** 0,016
Externo -
[0,023] [0,023] [0,024] [0,015]
. -1,409** -1,409** | -1,257** 0,029**
Tamano -
[0,008] [0,008] [0,009] [0,006]
R? 0,652 0,3707 0,3707 0,3441 0,001
n 16.425 89.054 89.054 89.054 60.586
Prueba F 380,60** 5.827,68** | 5.827,68** | 3620,92** -
LR chi2 o
(modelo) ) ) i i 45.96

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Para el modelo de Matching DID, se aprecia que las variables de control son menos explicativas para
la variable de tratamiento (en comparacion de los modelos anteriores). Sin embargo, tal como se
aprecia en la Tabla 20, el ajuste Matching a la diferencia en el nimero de trabajadores (en log) es
significativo al 5%, lo que quiere decir, que los grupos tratamiento-control tienen diferencias lo
suficientemente significativas entre si (con respecto a esta variable) como para ser influyentes en él.
En este caso, la diferencia de los coeficientes es de -0,241 (ATE), lo que se interpreta como una mayor
influencia del grupo de control por sobre el de tratamiento (< 0). En este caso, como nuestro grupo de
control es el status-quo en el género de la gerencia entre dos periodos, se puede afirmar que existe una
relacion positiva entre este suceso y el nimero de trabajadores (en log). En otras palabras, este modelo
concluye que el cambio de gerencia desde CEO hombre a CEO mujer no es mas beneficioso que una

continuidad del género en la gerencia, alineandose a lo comprobado con MCO y MCA.

Tabla 20: Modelo de Matching DID para el nimero de trabajadores (en log)

) ) Prueba T
Variable Samole Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
-8,57**
Unmatched 0,548 0,943 -0,396
[0,046]
DIFF de A
numero de ATT 0,548 0,928 -0,380 -
trabajadores [0,114]
(en log)
ATU 0,943 0,719 -0,224
ATE -0,241
Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
5.4.3 Ventas

Para analizar las ventas por separado de la productividad, se utilizaron las ventas (en log) como
variable dependiente. En las Tablas 21 y 22, se pueden ver los resultados de manera resumida.
Nuevamente existe una desigualdad marcada dentro de los R?, sin embargo, no es alarmante. De igual

manera, los modelos de MCO, MCA y FE son significativos y tienen todas sus variables como buenos
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predictores de las ventas (en log). Al igual como afirmé Carrasco (2022), la variable Género (mujer)

tiene una influencia negativa dentro de las ventas de la empresa, acercandose a lo estimado

posteriormente (-44% vs. -35%).

Tabla 21: Comparacion de modelos para las ventas (en log)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion Lineal MCO MCA FE g
e DID
Multiple
Género -0,442* -0,357** -0,357** | -0,211**
(mujer) [0,194] [0,023] [0,023] [0,035]
Edad -0,035** -0,024** -0,024** | -0,122** 0,000
a
[0,004] [0,001] [0,001] [0,002] [0,001]
_ -3,884** -0,093** -0,093** | -0,132** 0,051**
Extranjera
[0,091] [0,028] [0,028] [0,034] [0,017]
D -3,759 -0,300** -0,300** | -0,796** 0,002
Y [0,068] [0,023] [0,023] [0,030] [0,016]
0,311 0,147** 0,147** 0,052* 0,037**
Exporta
[0,166] [0,025] [0,025] [0,030] [0,016]
Deud -0,317* -0,394** -0,394** | -0,866** 0,050**
euda
[0,166] [0,023] [0,023] [0,027] [0,015]
) 0,370** 0,370** 0,074** 0,015
Holding -
[0,023] [0,023] [0,034] [0,015]
0,125** 0,125** -0,123** 0,016
Externo -
[0,023] [0,023] [0,028] [0,015]
. -1,339** -1,339** | -1,251** 0,029**
Tamano -
[0,037] [0,037] [0,052] [0,006]
R? 0,473 0,2904 0,2904 0,185 0,001
n 16.425 89.054 89.054 89.054 60.586
Prueba F 151,04** 4.048,39** | 4,048,39** | 1950,65** -

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Tabla 22: Comparacion de modelos para las ventas (en log) (continuacién)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion Lineal MCO MCA FE g
e DID
Multiple
LR chi2 o
(modelo) 45,96

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

Para el modelo de Matching DID, se aprecia que las variables de control son menos explicativas para
la variable de tratamiento (en comparacion de los modelos anteriores). Ademas, tal como se ve en la
Tabla 23, el ajuste Matching a las ventas (en log), es no significativo al 5% (en los tratados por
matching, ATT), lo que quiere decir, que los grupos tratamiento-control no tienen diferencias lo
suficientemente significativas entre si (con respecto a esta variable) como para ser influyentes en él.

De esta forma, este modelo no es lo suficientemente explicativo.

Tabla 23: Modelo de Matching DID para las ventas (en log)

) ) Prueba T
Variable Sample Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
13,32**
Unmatched 0,618 -0,236 0,854
[0,064]
DIFF de 1,59
ventas (en ATT 0,618 0,368 0,250
log) [0,157]
ATU -0,236 0,807 1,043
ATE 0,956

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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5.4.4 Margen de utilidad

Como primera variable propuesta, se utiliz el margen de utilidad como variable dependiente. En las
Tablas 24 y 25, se pueden ver los resultados de manera resumida. Si bien todos los modelos presentan
un R? muy bajo, tienen una prueba F significativa. Tanto MCO, MCA y FE, poseen muy pocas
variables explicativas para esta variable, entre los cuales no se encuentra Género (mujer), siendo no

significativo para todos los casos al 5% y 10%.

Tabla 24: Comparacion de modelos para la variable margen de utilidad

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion MCO MCA FE g
: A DID
Lineal Multiple
Género -0,940 -0,940 -1,298
(mujer) [1,007] [1,007] [1,469]
0,038 0,038 -0,220** 0,000
Edad -
[0,038] [0,038] [0,070] [0,001]
) -3,176** -3,176** -1,301 0,051**
Extranjera -
[1,207] [1,207] [1,417] [0,017]
VD 1,101 1,101 1,131 -0,002
y [1,020] [1,020] [1,244] [0,016]
-2,120* -2,120* -0,387 0,038**
Exporta -
[1,088] [1,088] [1,266] [0,016]
-1,826* -1,826* -1,698 0,053
Deuda -
[0,988] [0,988] [1,122] [0,016]
_ -0,437 -0,437 -2,886** 0,011
Holding -
[1,018] [1,018] [1,390] [0,015]
4,355** 4,355** -4,138** 0,014
Externo -
[1,023] [1,023] [1,170] [0,015]
. -3,059** -3,059** -2,327** 0,027**
Tamano -
[0,343] [0,343] [0,455] [0,006]

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Tabla 25: Comparacion de modelos para la variable margen de utilidad (continuacion)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion MCO MCA FE g
: e DID
Lineal Multiple
R? - 0,0012 0,0012 0,0060 0,0010
n - 88.520 88.520 88.520 59.973
Prueba F - 12,15** 12,15** 5,41** -
LR chi2 o
(modelo) i i i i 4241

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

Para el modelo de Matching DID, se aprecia que las variables de control son menos explicativas para

la variable de tratamiento (en comparacion de los modelos anteriores), debido a que son muy pocos

los que intentan predecir dentro de un modelo con muy poco ajuste. Ademas, tal como se ve en las

Tablas 26 y 27, el ajuste Matching al margen de utilidad, es no significativo al 5% (en los tratados y

no matcheados), lo que quiere decir, que los grupos tratamiento-control no tienen diferencias lo

suficientemente significativas entre si (con respecto a esta variable) como para ser influyentes en él.

De esta forma, este modelo no es lo suficientemente explicativo.

Tabla 26: Modelo de Matching DID para el margen de utilidad

] ] Prueba T
Variable Sample Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
0,02
DIEE de Unmatched -1,010 -1,054 0,044 [2,206]
margen de 112
utilidad ATT 11,010 7,933 6,923 !
[6,155]

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Tabla 27: Modelo de Matching DID para el margen de utilidad (continuacion)

) ] Prueba T
Variable Sample Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
DIFF de ATU -1,054 8,719 9,773
margen de
utilidad ATE 9,462

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

5.4.5 Tasa de crecimiento de la utilidad

Por ultimo, como segunda variable propuesta, se utilizo la tasa de crecimiento de la utilidad como

variable dependiente. En las Tablas 28 y 29, se pueden ver los resultados de manera resumida. Si bien

todos los modelos presentan un R? muy bajo, tienen una prueba F significativa (al 10% para MCO y

MCA, y al 5% para FE). Tanto MCO, MCA y FE, poseen muy pocas variables explicativas para esta

variable, entre los cuales, nuevamente, no se encuentra Género (mujer), siendo no significativo para

todos los casos al 5% y 10%.

Tabla 28: Comparacion de modelos para la variable tasa de crecimiento de la utilidad

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion MCO MCA FE g
: o DID
Lineal Multiple
Género 0,028 0,028 0,005
(mujer) [0,058] [0,058] [0,104]
-0,002 -0,002 0,019** 0,001
Edad -
[0,002] [0,002] [0,006] [0,001]
) 0,025 0,025 -0,025 0,050**
Extranjera -
[0,065] [0,065] [0,088] [0,024]

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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Tabla 29: Comparacion de modelos para la variable tasa de crecimiento de la utilidad (continuacion)

Carrasco (2022), Matchin
Variable Regresion MCO MCA FE g
: e DID
Lineal Multiple
Género 0,028 0,028 0,005
(mujer) [0,058] [0,058] [0,104]
-0,002 -0,002 0,019** 0,001
Edad -
[0,002] [0,002] [0,006] [0,001]
) 0,025 0,025 -0,025 0,050**
Extranjera -
[0,065] [0,065] [0,088] [0,024]
D -0,033 -0,033 -0,099 -0,046**
y [0,059] [0,059] [0,092] [0,022]
-0,117 -0,117 -0,212** 0,059**
Exporta -
[0,060] [0,060] [0,081] [0,023]
-0,042 -0,042 0,226** 0,056**
Deuda -
[0,058] [0,058] [0,078] [0,023]
_ -0,107 -0,107 0,063 0,025
Holding -
[0,057] [0,057] [0,097] [0,021]
0,045 0,045 -0,005 0,025
Externo -
[0,057] [0,057] [0,076] [0,022]
. -0,069 -0,069 -0,195** -0,002
Tamarnio -
[0,022] [0,022] [0,039] [0,009]
R? - 0,0003 0,0003 0,0001 0,0013
n - 53.328 53.328 53.328 27.852
Prueba F - 1,87* 1,87* 6,80** -
LR chi2 o
(modelo) i ) ) ) 26,60

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%

Para el modelo de Matching DID, se aprecia que las variables de control son menos explicativas para

la variable de tratamiento (en comparacion de los modelos anteriores), debido a que son muy pocos
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los que intentan predecir dentro de un modelo con muy poco ajuste. Ademas, tal como se ve en la

Tabla 30, el ajuste Matching a la tasa de crecimiento de la utilidad, es no significativo al 5% (en los

tratados y no matcheados), lo que quiere decir, que los grupos tratamiento-control no tienen

diferencias lo suficientemente significativas entre si (con respecto a esta variable) como para ser

influyentes en él. De esta forma, este modelo no es lo suficientemente explicativo.

Tabla 30: Modelo de Matching DID para la tasa de crecimiento de la utilidad

) . Prueba T
Variable Sample Grupo de Grupo de Diferencia
P Tratamiento Control entre grupos [Error
estandar]
-0,24
Unmatched 0,059 0,098 -0,039
[0,165]
DIFF de tasa
de 0,87
T ATT 0,059 -0,261 0,320
crecimiento [0,367]
de la utilidad
ATU 0,098 -0,083 -0,181
ATE -0,121

Nota: (*): significativo al 10%, (**): significativo al 5%
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6 Conclusiones

En este trabajo, se emplearon métodos para la correccion de la atricion de la base de datos de las 5
versiones de la Encuesta Longitudinal de Empresas, basado en el trabajo realizado por Carrasco
(2022).

Para el caso de ambos métodos correctivos (imputacion simple e imputacion multiple), se obtuvieron
resultados que no cambiaron de mayor forma los pesos y la composicion de la base de datos. Esto se
debe, a que, para el caso de la imputacion simple, mantuvieron en la mayoria de las variables la media
y la varianza. Mientras que para la imputacion multiple, hubo, de igual forma, estabilidad en torno a
la composicion de la muestra (actividades, tamafio de empresa, etc.). Asi, se comprob6 empiricamente
que el algoritmo basado en arboles de decisién con un componente aleatorio evita el sesgo excesivo

al imputar datos.

En torno a los resultados obtenidos al adaptar los 4 modelos de estimacion de parametros, se puede
afirmar que la imputacion maltiple provocoé bajas en las correlaciones y mayor dispersion en la base
de datos (caida generalizada en los R?), especialmente para la productividad laboral de los empleados
(en log). A pesar de esto, los modelos de estimacion para la productividad laboral de los empleados
(en log), al nimero de trabajadores (en log) y ventas (en log) fueron significativos. De esta forma, si
bien la imputacion multiple tuvo un correcto desempefio, existe la hipdtesis que puede haber afectado
a variables como ventas (en log) o el numero de trabajadores (en log) en demasia, tema en el cual

existe una opcion de mejora a futuro.

En comparacion con lo trabajado por Carrasco (2022), hay bastante similitud en torno a afirmar la
influencia negativa (a excepcion de Matching DID) de Género (mujer) dentro de la productividad
laboral de los empleados (en log) y ventas (en log). Mientras que para el nimero de trabajadores (en
log), las estimaciones fueron irregulares en torno al signo, no lograndose una afirmacién con respecto

a la influencia de Género (mujer) sobre éste.

Por otra parte, tal como lo habia descrito Carrasco (2022), las utilidades son uno de los principales
reflectores del status de una empresa, pero que, para términos de ajuste de regresion, no tenian buen
rendimiento. De esta manera, en el presente trabajo se planteo el uso de la variable margen de utilidad
y tasa de crecimiento de la utilidad, quienes otorgaban una vision proporcional de las utilidades, mas

que neta. Sin embargo, al igual que lo comprobado por Carrasco (2022) con utilidades, estas variables
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presentaron niveles de ajuste muy bajos, pudiéndose deber a que el rango de utilidades crece de
manera exponencial para las empresas con mayores ingresos (incluso habiendo eliminado outliers).
Por lo que, se puede afirmar, que el margen de utilidad, la tasa de crecimiento de la utilidad y las
utilidades poseen la suficiente dispersion y poca linealidad que provocan que, al seleccionarlos como
variables dependientes dentro de un modelo lineal, torne éstos a no significativos, siendo no

recomendado su uso para efectos de prediccion de performance de una empresa.

Por altimo, otras oportunidades de mejora radican en la experimentacion de uso de nuevos méetodos
de correccion con respecto a los usados en la presente memoria. Para imputacion simple, por ejemplo,
evaluar el uso de regresion estocastica, hot-deck o cold-deck para variables continuas, analisis
discriminante o regresion logistica para variables categdricas, etc. Mientras que para los casos de
imputacién multiple, se propone la posibilidad de incurrir en mayor cantidad de iteraciones para el
algoritmo MICE u ocupar metodos de machine learning distintos, como lo son el k vecino mas cercano
(k-nearest), simulacion bayesiana o redes neuronales (datawig para python), entre otros. También,
para el caso del tratamiento de outliers, se propone el uso de métodos mas eficientes para la deteccion
de datos atipicos, con el fin de profundizar el estudio sobre la significancia que pueden tener las

utilidades para este tipo de modelos.
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Anexo 1: Variables de la base de datos

Variable Tipo Descripcion
ID Entero ID Unico de la empresa N.I.
(se mantiene a través de las
versiones de la ELE)
Year Entero Afo en el cual la
correspondiente version de la
ELE fue realizada
Tamafio Entero Asignacion de nimero segun
tamario de la empresa (1:
Grande, 2: Mediana, 3: P1,
4: P2, 5: Micro)
Actividad Categorico Asignacion de letra segun
actividad de la empresa
Tasa Flotante (%) Tasa anual de interés del
crédito
Ventas Flotante Ventas en ddlares nominales
(dic. 2017)
Afo_inicio Entero Afio de fundacion de la
empresa
Edad Entero Edad de la empresa
Holding Entero 1: si es parte de un grupo
econémico, 0: en otros casos
SRI Entero 1: si es una sociedad de
responsabilidad ilimitada, O:
en otros casos
Extranjeros Entero 1: si la empresa tiene duefios
extranjeros, 0: en otros casos
P_extranjeros Flotante (%) Porcentaje de participacion
de los duefios extranjeros (en
caso de que Extranjeros = 1)
Familiar Entero 1: si laempresa es un
negocio familiar, O: en otros
casos

56



Duefio

Entero

1: si el CEO de la empresa es
el duefio de esta, 0: en otros
Casos

Propiedad

Entero

1: si el CEOQ es duefio de
algun porcentaje de la
empresa, 0: en otros casos

Género

Entero

1: si el CEO de la empresa es
hombre, 0: en otros casos

Geénero_mujer

Entero

1: si el CEO de la empresa es
mujer, 0: en otros casos

Exporta

Entero

1: si la empresa realiza
exportaciones directas, 0: en
otros casos

P_exporta

Flotante (%)

Porcentaje de las ventas
atribuidas a las
exportaciones directas (en
caso de que Exporta = 1)

Trabajadores

Entero

Numero de trabajadores

Salarios

Flotante

Salario en dolares nominales
(dic. 2017) total pagado a los
trabajadores

Externo

Entero

1: si la empresa tiene
trabajadores subcontratados,
0: en otros casos

W_externo

Entero

Cantidad de trabajadores
subcontratados de la empresa
(en caso de que Out = 1)

Deuda

Entero

1: si la empresa tiene deuda,
0: en otros casos

Fomento

Entero

1: si la empresa recibe
financiacion publica, 0: en
otros casos

lyD

Entero

1: si la empresa hace 1+D, O:
en otros casos

Inventario

Flotante

Inventario en délares
nominales (dic. 2017)

Impuestos

Flotante

Impuestos pagados en
dolares nominales (dic.
2017)
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Utilidades Flotante Utilidades en dolares
nominales (dic. 2017)
Region Entero Region en la cual se ubica la
empresa
Log_ventas Flotante Logaritmo de Ventas
Ventas_pp Ventas nominales por
trabajador (dic. 2017)
Log_ventas pp Flotante Logaritmo de Ventas pp
Log_inventario Flotante Logaritmo de Inventario
Log_impuestos Flotante Logaritmo de Impuestos
Log_salarios Flotante Logaritmo de Salarios
Log_utilidades Flotante Logaritmo de Utilidades
Salario_pp Flotante Salario nominal por
trabajador (dic. 2017)
Log_salario_pp Flotante Logaritmo de Salario_pp
Log_trabajadores Flotante Logaritmo de Trabajadores
Y_2009 Entero 1: si la ELE corresponde a la
version 2, 0: en otros casos
Y _ 2013 Entero 1: si la ELE corresponde a la
version 3, 0: en otros casos
Y_2015 Entero 1: si la ELE corresponde a la
version 4, 0: en otros casos
Y _ 2017 Entero 1: si la ELE corresponde a la
version 5, 0: en otros casos
Reg_met Entero 1: si la region en la cual se
ubica la empresa es la
Metropolitana, 0: en otros
casos
Sec_agr Entero 1: si la actividad de la
empresa es la agricultura,
ganaderia y/o pesca, 0: en
otros casos
Sec_min Entero 1: si la actividad de la

empresa es la mineria, 0: en
otros casos
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Sec_man

Entero

1: si la actividad de la
empresa es la manufactura,
0: en otros casos

Sec_ele

Entero

1: si la actividad de la
empresa es sobre la
electricidad, gas y/o agua, O:
en otros casos

Sec_con

Entero

1: si la actividad de la
empresa es la construccion,
0: en otros casos

Sec_tra

Entero

1: si la actividad de la
empresa es el transporte, O:
en otros casos

Sec_hot

Entero

1: si la actividad de la
empresa es el alojamiento y
comidas, O: en otros casos

Sec_inf

Entero

1: si la actividad de la
empresa es sobre la
informacion y comunicacion,
0: en otros casos

Sec_fin

Entero

1: si la actividad de la
empresa es en el sector
financiero, 0: en otros casos

Sec_pro

Entero

1: si la actividad de la
empresa es de profesionales,
cientificas y técnicas, 0: en
otros casos

Sec_ser

Entero

1: si la actividad de la
empresa es de servicio, 0: en
otros casos

Sec_art

Entero

1: si la actividad de la
empresa es artistica, 0: en
otros casos

Tam_grande

Entero

1: si la empresa es grande, O:
en otros casos

Tam_med

Entero

1: si la empresa es mediana,
0: en otros casos

Tam_p1l

Entero

1: si la empresa es pequefia
1, O: en otros casos
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Tam_p2

Entero

1: si la empresa es pequefia
2, 0: en otros casos

Margen_utilidad

Flotante

Utilidad por ventas

Fuente: elaboracion propia
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Anexo 2: Regresion Lineal Multiple dentro de imputacion simple

Variable dependiente: Ventas (en log)

OLS Regression Results

Dep. Variable: logventas  R-squared: @.361
Model: oLs  Adj. R-sgquared: @.361
Method: Least Sguares  F-statistic: 2.415:=4+04
Date: Fri, @1 Jul 2822 Prob (F-statistic): a.ea
Time: 19:42:22  Log-Likelihood: -69336.
MNo. Observations: 38592  AIC: 1.387=+85
Df Residuals: 38584 BIC: 1.383=+85
Df Model: 7
Covariance Type: nonrobust

coef std err t Pt [e.825 8.575]
const &.42596 a.a38 222,153 2. eae 3.355 &.584
Y2089 7.2825 a.028 356.576 2. eae 7.163 7.242
tamano -@.2485 a.a18 -94.8a1 2. eaa -8.968 -@.921
tam_grande a.8691 8,826 33.214 . eaa 2.818 a.92e
unlimited -3.1268 a.a37 -3.459 2.8al -8.199 -@.855
owner -@.1564 8.a36 -4.345 a.eaa -B.227 -@.836
holding @.5822 8,028 34,7889 . eaa 2. 644 @.721
logworkers a.1a38 8,083 65.827 . eaa 8.163 @.173
Omnibus: 34391.727  Durbin-Watson: 1.341
Prob{Omnibus): @.eee  Jarque-Bera (JB): 3555103 .662
Skew: -3.862  Prob(JB): o.8e
Kurtosis: 49.381 Cond. No. 35.3

Fuente: Google Colab
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Variable dependiente: Salarios (en log)

OLS Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

MNo. Observations:
Df Residuals:

Df Model:
Covariance Type:

logsalarios  R-squared: B8.796
OLs Adj. R-squared: B8.796
Least Squares  F-statistic: 3.002=+04
Fri, @1 Jul 2822 Prob (F-statistic): 8,08
15:42:27  Log-Likelihood: -84161.
@442 AIC: 1.683e+85
383436 BIC: 1.584=+85
5
nonrobust

coef std err t Pt [@.825 @.975]
const 2.2759 @.a854 41,898 8.eaa 2,189 2.382
logworkers 1.8617 2,864 251,335 2.eaa &, 994 1.ea9
tamano -@.,4573 @.a15 -31.189 2.eaa -8, 486 -@,429
tam_grande -a,8174 @.8338 -21.598 2.aaa -8, 892 -8,743
unlimited -8.35758 @.854 -7.388 o.aa8a -8, 584 -8,281
owner -@, 3348 @.a853 -6.251 o.aa8a -8, 439 -@,229
Omnibus: 16369.682 Durbin-Watson: 1.541
Prob{Omnibus): @.ee2 Jarque-Bera (JB): 267220.968
Skew: -1.823  Prob{JB): a.ee
Kurtosis: 15.582 Cond. No. 35.3

Fuente: Google Colab
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Variable dependie

OLS Regre

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

Mo. Observations:
Of Residuals:

Of Model:
Covariance Type:

loginventario
OLS

Lea=t Squares
Fri, @1 Jul 2822
12:42: 38

35865

36863

5

nonrobust

nte: Inventario (en log)

zzion Results

R-=squared: B.313
Adj. R-sguared: @.313
F-statistic: 3293,
Prob (F-statistic): o.8e
Log-Likelihood: -1.1671=+25
ATC: 2.334=+25
BIC: 2.335=+85

coef std err t Pt [@.825 @.975]
const 1.2645 @.185 7.6878 @, aaa 8,242 1.587
tamano -1.8992 @.843 -25.487 @, aaa -1.184 -1.814
tam_grande 245686 @.113 21.9132 @, aaa 2.246 .B37
logworkers 2628 @.al11 23.1aa @, aaa 2.241 a,235
owner -a.75e5 @.821 -5.718 &, aaa -8.969 -8,813
Y2089 5.1:&85 3,835 B8 .82a8 &, aaa 4,892 %.328
Omnibus: 4452,583  Durbin-Watson: 1.551
Prob{Omnibus): @.ee@ Jarque-Bera (JB): 2513.1e9
Skew: -8.588 Prob{JB): a.ea
Kurtosis: 2.2e2 Cond. No. 31.8

Fuente: Google Colab
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Variable dependie

OLS Regre

Dep. Variable:
Model:

logimpuestos
OLsS

nte: Impuestos (en log)

zziom Results

Method: Least Sguares
Date: Fri, @1 Jul 2@22
Time: 1%:42:33
MNo. Observations: 36398
Of Residuals: 3IE392
Df Model: 5
Covariance Type: nonrocbust
coef std err
const 2.5813 @.146
y2e8% 3.9362 a.av4
tamano -1. 2648 @.a35 -
holding 3629 a.ay2
tam_grande @.8255 a.0895
logworkers 0.1453 a.0e3
Omnibus : 3374.977
Prob{Omnibus): 8,008
Skew: -@.832
Kurtosis: 2.740

R-squared: B.252
Adj. R-squared: @.252
F-statistic: 2455,
Prob (F-statistic): o.ee
Log-Likelihood: -1.11842425
ATC: 2.237=+85
BIC: 2.238=+25

t Pt [e.825 8.575]
13.458 @.eaa 2.3a7 .85
53.422 @.eaa 3.792 4.881
34.489 @.eaa -1.272 -1.136
5.888 @.eaa 2.221 @.585
3.571 . eae 2.637 1.214
15.682 . eae 2.138 a.167
Durbin-Watson: 1.339
Jarque-Bera (JB): 4361.369
Prob{JB): o.ee
Cond. MNo. 31.7

Fuente: Google Colab
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Variable dependiente: Utilidades (en log)

OLS Regression Results

Dep. Variable: logutilidad R-squared (uncentered): @.B886
Model: OLs  Adj. R-squared (uncentered): @.836
Method: Least Squares  F-statistie: 4.8602404
Date: Fri, @1 Jul 2822 Prob (F-statistic): o.68
Time: 19:42:38  Log-Likelihood: -72413,
Mo. Observations: 31476  AIC: 1.448e4+085
Df Residuals: 31478  BIC: 1.449:485
Df Model: 6
Covariance Type: nonrobust

coef std err t Pxlt] [@.825 8.975]
logventas_reg a.7574 a.086 13@.387 a.aaa 748 @.769
Y2089 2.8374 8. 068 33.896 a.aaa 1.928@ 2.155
tamano -@.3388 8.811 -31.833 a.aaa -8.352 -@.318
tam_grande -@.4636 8.a851 -9.1a3 a.aaad -8.569 -B.368
holding a.72ea 8.838 19.133 a.0ad 2. 648 @.794
unlimited -8.7986 8.839 -28.191 a.0ad -8.867 -@.714
Omnibus: 9687.157 Durbin-Watson: 1.583
Prob{Omnibus): @.ee2 Jargue-Bera (JB): 39158.167
Skew: -1.484  Prob{JB): 8.8
Kurtosis: 7.588 Cond. No. 45.7

Fuente: Google Colab
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Anexo 3: Regresion Lineal Multiple dentro de imputacion simple (variante para

utilidades)

Dado que para la base original, el menor valor de las utilidades es — 244.369.760, se propone:

Utilidades’ = Utilidades + 244.369.761

De esta manera, todo valor de esta transformada de utilidades, sera positivo, siendo posible la

aplicacion global de la funcién logaritmica y exponencial.

Variable dependiente: Utilidades’ (en log)

OLS Regression Results

R-squared (uncenterad):

Adj. R-sgquared (uncentered):

F-statistic:
Prob (F-statistic):
Log-Likelihood:

@8.983
3.716e+85
8.a80
-98418.
1.888e+@5
1.889e+85

AIC:
BIC:

t P>|t] [@.825
455 0.008 1.251
679 9.008 -8.759
823 0.008 3.196
ao@ 0.008 2.819
269 0.0808 -@.319
449 8.147 -@.819

Dep. Variable: logutilidadtrans
Model: oLs
Method: Least Squares
Date: Mom, 15 Aug 2822
Time: 22:49:51
MNo. Observations: 38591
Df Residuals: 33585
Df Model: 6
Covariance Type: nonrobust
coef std err
logventas 1.3686 8.885 2
y2eas -8.6598 8.851 -1
tamano 3.2136 8.869 3
tam_grande 2.9841 8.843
holding -8.2521 B.834
unlimited 8.8532 8.837
Omnibus: 28635.859
Prob(Omnibus): 8.820
Skew: 1.963
Kurtosis: 23.632

Durbin-Watson:
Jargus-Bera (JB):
Prob(1B):

Cond. No.

Fuente: Google Colab
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Comparando esta nueva estimacion con la base original, se tiene que:

Variables Media Medlg Dif % Varianza Varlan,za Dif %
antes después antes después
Utilidades | 1,9x10° | 1,9x10° -1,3% 54 x10'° 53x 10'° -1,3%
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Anexo 4: Deteccion de outliers bajo criterio 1,5 IQR

Para la deteccion de outliers del margen de utilidad y de la tasa de crecimiento de la utilidad, se

utilizo el criterio 1,5 IQR, el cual establece limites de aceptacion de los datos:

Rango intercuartilico (IQR): Q3 — Q1

Limite inferior (minimo de la nueva muestra): (Q1 - 1.5 * IQR)

Limite superior (maximo de la nueva muestra): (Q3 + 1.5 * IQR)

Con los nuevos limites establecidos, y, en base a la base original, se tiene que:

utilidad

Variable Frecuencia Media Desv. Std. Min. Max
Margen de utilidad 74.779 6,969 10,360 -21,436 36,868
Tasa de
crecimiento de la 46.335 -0,536 1,176 -4,185 4,304
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Anexo 5: MCO para variables dependientes

Variable dependiente: Productividad laboral de los empleados (en log)

Source 55 df M5 Humkber of obs = 89054
F{ 5, 85044) = 475.43

Hodel T3696.1868 ] 8188 . 4652 Prob = F 0.0000
Residual 1533622 .16 892044 17.2231948 BE-sguared 0.0455
Ldy B-sguared = 0.0458

Total 1607318 .34 82053 18.04%0084 Root MSE = 4.1501
logventaspp Coef . Std. Errc. t P=|t| [55% Conf. Interwvall
WOmET —-.3179497 .0327545 -8.71 0.000 —.3821964 -.2537976
age -.0582168 .001244 -47 .36 0.000 —-.061355 —.0564785
foreign -.3355722 .0392618 -8.65 0.000 —-.4165251 —-.2626154
iyd -.866117 .03321598 -26.07 0.000 —-.9312275 —.8010064
EXPOrt -.05998364 .0354485 -2.82 0.005 -.1693151 —-.0303577
debt -.4595932595 .0321468 -15.53 0.000 -. 5623374 —.4363224
holding .2362612 .0331107 7.14 0.000 L1713645 .3011575
out -.38808591 .0332953 -11.66 0.000 —-.4533475 —-.3228307
tamano .0706567 .0111182 6.36 0.000 .D488651 .0924482
_cons 5.913222 .D518822 113.587 0.000 5.811534 6.014511

Fuente: stata
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Variable dependiente: NUmero de trabajadores (en log)

Source 55 df M5 Humber of obs = 89054
F{ 5, 55044) = 5827 .68

HModel 427157 896 9 47461 9854 Prob = F = 0.0000
Residual 7251594 596 89044 8 .14422753 BE-sguared = 0.3707
Ldjy B-sguared = 0.3706

Total 1152352 4% 89053 12 .940074%9 Root MSE = 2.8538
logworkers Coef _ Std. Err. t B=|t] [85% Conf. Interwvall
WOTETL -.03515%81 .022524 -1.74 0.o082 -.0833448 .0049487
age .0354145 0008554 41 .40 0.000 .0337378 .03705812
foreign .2466054 0269984 9.13 0.000 .1936887 .2995221
iyd BEETT29 0228437 24 .77 0.000 520595945 6105462
eXpoOrt .24647897 0243762 10.11 0.000 .1987026 .2942568
debt .1048451 0221058 4.74 0.000 .DE151745 .1481722
holding .1335708 0227686 5.87 0.000 .DB89445 .17815971
out 5126834 .0228955 22.38 0.000 .46T78084 5575584
tamano -1.405306 0076454 -184 33 0.000 -1.424291 -1.394321
_cons 6.369365 0356769 178.53 0.000 6.299438 6.439291

Fuente: stata



Variable dependiente: Ventas (en log)

Socurce 55 df M5 Humber of obs = 89054
F{ 5, £53044) = 4048 .35

HModel 310625 .821 9 34514 424¢ Prok * F 0.0000
Besidual TH9142 728 89044 8 .52547873 BE-sguared 0.2904
Ldj B-sguared = 0.29%03

Total 1069772 .55 89053 12 . 0127626 Root MSE = 2.91%8
logwventas Coef . Std. Err. t B=|t] [95% Conf. Interwvall
WOmETL —-.3571551 .0230451 -15.50 0.000 -.4023633 —-.3120268
age —-.0235023 .Dooa7Ts2 -26.85 0.000 -.0252177 —.0217868
foreign —.0929668 .0276231 -3.37 0.001 -.147107%5 —-.0388257
iyd —.3003441 .D233722 -12.85 0.000 -.3461534 —.2545347
EXPOLL 1466433 .D243402 5.88 0.000 .0877607 1955259
debt —.3944845 .0226173 -17. 44 0.000 -.438814¢ —-.3501552
holding .369832 .0232554 15.88 0.000 .3241731 .4154908
out .12455943 .0234253 5.32 0.000 .078681 1705077
tamano -1.338645 .0078223 -171.13 0.000 -1.353581 -1.323318
_cons 12.28259 .0365024 336.49 0.000 12.21104 12.35413

Fuente: stata
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Variable dependiente: Margen de utilidad

Source 55 df M3 Humber of obhs = 88520
F{ 5, 88510) = 12 .15

Model 1764550 29 9 19%6105.587 Prob > F = 0.0000
Residual 1.4288e+0% 88510 16142 6354 BE-sgquared = 0.001z2
RBdy B-sguared = 0.0011

Total 1.4305=+0% 8851% 16160.3328 Root MSE = 127.058
margen Coef. Std. Err. t B=|t| [95% Conf. Interwvall]
WOmEen -.59400378 1.00&505 -0.%3 0.350 -2.5912778 1.032702
age .038316 .0382a77 1.00 0.317 -.0366884 1133203
foreign -3.17633 1.2068591 -2.63 0.008 -5 .541827 —.8108342
iyd 1.100533 1.01%994 1.08 0.281 -.8986457 3.05%5713
EHpOLL -2.115626 1.088217 -1.485 0.051 -4 252521 0132645
debt -1.826123 .5883694 -1.85 0.065 -3.763318 -1110723
holding —-.436543%9 1.017&4%5 -0.43 0.668 -2.431526 1.557638
out -4 355259 1.022615 -4 26 0.000 -6.359574 —-2.3505944
tamano -3.055025 .3426028 -8.593 0.000 -3.730524 -2.387527
_cons 14 02335 1.595754 8.7% 0.000 10.85569 17.15102

Fuente: stata
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Variable dependiente: Tasa de crecimiento de la utilidad

Source 55 df M5 Humber of obs = 53328
F{ 5, 533l8) = 1.87

Model 580.771%2 9 64.5302134 Prob = F 0.0513
Residual 1838712.6 53318 34.485775% R-sguared 0.0003
bdj B-sguared = 0.0001

Total 1839293 .37 53327 34.4308465 Root MSE = 5.8725
g_utilidades Coef. Std. Errc. T Pt [55% Conf. Interwvall]
Women .0284273 .058194¢6 0.439 0.625 —-.0856345 .14248591
age —-.0017185 .0pz33vz -0.74 0.462 —-.00625594 .0028623
foreign .0247814 .06453271 0.38 0.703 -.1024763 .1520391
iyd -.0329323 .055215 -0.5%6 0.578 —-.1489947 .0831289
exXport -.1171237 .0535754 -1.37 0.0435 -.2338373 —-.0003614
debt -.0422158 .0582846 -0.72 0.463 —-.1564541 .0720225
holding -.1074638 .0567104 -1.30 0.058 -.2186225 .003683
out .0453223 .056666 0.80 0.424 —-.0657435 .1563881
tamano —-.0687688 .0220355 -3.12 0.002 -.1119663 —-.0255712
_cons .1042383% .0358682 1.0%9 0.277 —-.0836037 .2922015

Fuente: stata
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Anexo 6: MCA para variables dependientes

Variable dependiente: Productividad laboral de los empleados (en log)

Source 55 df M5 Humkber of obs = 89054
F{ 5, 85044) = 475.43

Hodel T3696.1868 ] 8188 . 4652 Prob = F 0.0000
Residual 1533622 .16 892044 17.2231948 BE-sguared 0.0455
Ldy B-sguared = 0.0458

Total 1607318 .34 82053 18.04%0084 Root MSE = 4.1501
logventaspp Coef . Std. Errc. t P=|t| [55% Conf. Interwvall
WOmET —-.3179497 .0327545 -8.71 0.000 —.3821964 -.2537976
age -.0582168 .001244 -47 .36 0.000 —-.061355 —.0564785
foreign -.3355722 .0392618 -8.65 0.000 —-.4165251 —-.2626154
iyd -.866117 .03321598 -26.07 0.000 —-.9312275 —.8010064
EXPOrt -.05998364 .0354485 -2.82 0.005 -.1693151 —-.0303577
debt -.4595932595 .0321468 -15.53 0.000 -. 5623374 —.4363224
holding .2362612 .0331107 7.14 0.000 L1713645 .3011575
out -.38808591 .0332953 -11.66 0.000 —-.4533475 —-.3228307
tamano .0706567 .0111182 6.36 0.000 .D488651 .0924482
_cons 5.913222 .D518822 113.587 0.000 5.811534 6.014511

Fuente: stata
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Variable dependiente: NUmero de trabajadores (en log)

Source 55 df M5 Humber of obs = 89054
F{ 5, 55044) = 5827 .68

HModel 427157 896 9 47461 9854 Prob = F = 0.0000
Residual 7251594 596 89044 8 .14422753 BE-sguared = 0.3707
Ldjy B-sguared = 0.3706

Total 1152352 4% 89053 12 .940074%9 Root MSE = 2.8538
logworkers Coef _ Std. Err. t B=|t] [85% Conf. Interwvall
WOTETL -.03515%81 .022524 -1.74 0.o082 -.0833448 .0049487
age .0354145 0008554 41 .40 0.000 .0337378 .03705812
foreign .2466054 0269984 9.13 0.000 .1936887 .2995221
iyd BEETT29 0228437 24 .77 0.000 520595945 6105462
eXpoOrt .24647897 0243762 10.11 0.000 .1987026 .2942568
debt .1048451 0221058 4.74 0.000 .DE151745 .1481722
holding .1335708 0227686 5.87 0.000 .DB89445 .17815971
out 5126834 .0228955 22.38 0.000 .46T78084 5575584
tamano -1.405306 0076454 -184 33 0.000 -1.424291 -1.394321
_cons 6.369365 0356769 178.53 0.000 6.299438 6.439291

Fuente: stata



Variable dependiente: Ventas (en log)

Socurce 55 df M5 Humber of obs = 89054
F{ 5, £53044) = 4048 .35

HModel 310625 .821 9 34514 424¢ Prok * F 0.0000
Besidual TH9142 728 89044 8 .52547873 BE-sguared 0.2904
Ldj B-sguared = 0.29%03

Total 1069772 .55 89053 12 . 0127626 Root MSE = 2.91%8
logwventas Coef . Std. Err. t B=|t] [95% Conf. Interwvall
WOmETL —-.3571551 .0230451 -15.50 0.000 -.4023633 —-.3120268
age —-.0235023 .Dooa7Ts2 -26.85 0.000 -.0252177 —.0217868
foreign —.0929668 .0276231 -3.37 0.001 -.147107%5 —-.0388257
iyd —.3003441 .D233722 -12.85 0.000 -.3461534 —.2545347
EXPOLL 1466433 .D243402 5.88 0.000 .0877607 1955259
debt —.3944845 .0226173 -17. 44 0.000 -.438814¢ —-.3501552
holding .369832 .0232554 15.88 0.000 .3241731 .4154908
out .12455943 .0234253 5.32 0.000 .078681 1705077
tamano -1.338645 .0078223 -171.13 0.000 -1.353581 -1.323318
_cons 12.28259 .0365024 336.49 0.000 12.21104 12.35413

Fuente: stata
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Variable dependiente: Margen de utilidad

Source 55 df M3 Humber of obhs = 88520
F{ 5, 88510) = 12 .15

Model 1764550 29 9 19%6105.587 Prob > F = 0.0000
Residual 1.4288e+0% 88510 16142 6354 BE-sgquared = 0.001z2
RBdy B-sguared = 0.0011

Total 1.4305=+0% 8851% 16160.3328 Root MSE = 127.058
margen Coef. Std. Err. t B=|t| [95% Conf. Interwvall]
WOmEen -.59400378 1.00&505 -0.%3 0.350 -2.5912778 1.032702
age .038316 .0382a77 1.00 0.317 -.0366884 1133203
foreign -3.17633 1.2068591 -2.63 0.008 -5 .541827 —.8108342
iyd 1.100533 1.01%994 1.08 0.281 -.8986457 3.05%5713
EHpOLL -2.115626 1.088217 -1.485 0.051 -4 252521 0132645
debt -1.826123 .5883694 -1.85 0.065 -3.763318 -1110723
holding —-.436543%9 1.017&4%5 -0.43 0.668 -2.431526 1.557638
out -4 355259 1.022615 -4 26 0.000 -6.359574 —-2.3505944
tamano -3.055025 .3426028 -8.593 0.000 -3.730524 -2.387527
_cons 14 02335 1.595754 8.7% 0.000 10.85569 17.15102

Fuente: stata
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Variable dependiente: Tasa de crecimiento de la utilidad

Source 55 df M5 Humber of obs = 53328
F{ 5, 533l8) = 1.87

Model 580.771%2 9 64.5302134 Prob = F 0.0513
Residual 1838712.6 53318 34.485775% R-sguared 0.0003
bdj B-sguared = 0.0001

Total 1839293 .37 53327 34.4308465 Root MSE = 5.8725
g_utilidades Coef. Std. Errc. T Pt [55% Conf. Interwvall]
Women .0284273 .058194¢6 0.439 0.625 —-.0856345 .14248591
age —-.0017185 .0pz33vz -0.74 0.462 —-.00625594 .0028623
foreign .0247814 .06453271 0.38 0.703 -.1024763 .1520391
iyd -.0329323 .055215 -0.5%6 0.578 —-.1489947 .0831289
exXport -.1171237 .0535754 -1.37 0.0435 -.2338373 —-.0003614
debt -.0422158 .0582846 -0.72 0.463 —-.1564541 .0720225
holding -.1074638 .0567104 -1.30 0.058 -.2186225 .003683
out .0453223 .056666 0.80 0.424 —-.0657435 .1563881
tamano —-.0687688 .0220355 -3.12 0.002 -.1119663 —-.0255712
_cons .1042383% .0358682 1.0%9 0.277 —-.0836037 .2922015

Fuente: stata
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Anexo 7: Efectos Fijos para variables dependientes

Variable dependiente: Productividad laboral de los empleados (en log)

Fixed-effects (within) regression Humber of obs 89054

Group wariable: ID Number of groups = 24130

B-sg: withimn = 0.1531 Obs per group: min = 1

between = 0.0000 awg = 3.7

owverall = 0.0402 max = 5

Fi(9,645915) = 1303 .95

corriju_ i, ¥b) = -0.6010 Prokb > F 0O.0000

logventaspp Coef . Std. Err. t B=|t| [95% Conf. Interwvall]

WOmET —-.355894% .0487718 -7.30 0O.o00 -.4514876 —-.2603022

age -.20688% .00230%94 -89 .59 0O.o00 -.2114155 —.2023626

foreign —-.501308% .0470333 -10.66 0O.o00 —-.55934942 —-.4091237

iyd -1.198617 .0413696 -28.37 0O.o00 -1.275702 -1.117533

eXport —-.3143026 .0420841 -7.47 0O.o00 —-.3967874 —-.2318178

debt -. 7755375 0372763 -20.81 0O.o00 -.848598%9 —-.T702476

holding —.2489345 .0461804 -5.3%9 0O.o00 -.33594482 —-.158420%9

out —-.T72459083 .0388988 -18.64 0O.o00 -.80115 - . G486666

tamano .00&64538 .0150875 0.43 0.669 -.0231178 .0360253

_cons 9.145431 0711718 128 .51 0O.o00 9. 006935 9. 285928
sigma_u 3.1586951
sigma_e 4 07186597

rho . 37568591 {fraction of wariance due to u_i)
F test that all u_i=0: Fl2412%, &4915) = 1.14 Frok > F = 0.0000

Fuente: stata
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Variable dependiente: NUmero de trabajadores (en log)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 89054
Froup wariakle: ID Number of groups = 24130
B-sg: within = 0.3342 Obs per group: min = 1
between = 0.3423 awg = 3.7
overall = 0.3441 max = 5
Fi9, 645915) = 3620.92
coreiu_i, Xbk) = -0.0786 Probk *» F = 0.0000
logworkers Coef Std. Err. t B=|t] [95% Conf. Imterwvall
WOmET .1447582 .0304564 4. 75 0.o0o0 .0850647 .2044537
age .0851784 .0D14422 59.06 0.o0o0 .0823517 088005
foreign .3689824 .0253708 12 .56 0.o0o0 .3114157 .4265491
iyd .4031072 .025834 15. 60 0.o0o0 .3524727 .4537418
EXPOrt .36T72226 .02&82801 13.97 0.o0o0 .3157135 .418731¢6
debt -.0906359 .0232778 -3.89 0.o0o0 -.1362604 -.0450114
holding .32296599 .0288382 11.20 0.o0o0 . 2664471 .37945828
out .6014142 .024291 24 .76 0.o0o0 5538038 .6430247
tamano -1.257435 .00524217 -133.46 0.o0o0 -1.275502 -1.238969
_cons 5.183955 0444444 116. 64 0.o0o0 5.096888 5.27111
sigma u 2 25675957
sigma_e 2 5427505
rho .44063118 {fraction of wariance due to u_i)
F test that all u_i=0: F{24125%, g4915) = 1.96 Prok > F = 0.0000

Fuente: stata
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Variable dependiente: Ventas (en log)

Fixzed-effects (within) regression Number of obs = 89054
EFroup wariable: ID Number of groups = 24130
BE-sg: within = D.212% Cbs per group: min = 1
between = 0.15351 avg = 3.7
overall = 0.1851 max =
Fi(9, 64915) = 1850 .65
corriu_i, Xb) = -0.2864 Prok *» F = 0.0000
logventas Coef . Std. Err. t P=|t| [95% Conf. Intervall]
WOmETL —-.2111357 .0354145 -5.96 0.000 —.2805482 -.1417233
age -.1217107 .0016765 -72 .58 0.000 —-.1249974 -.118423%9
foreign —-.1323266 .0341521 -3.87 0.000 —-.1992648 -.0653883
iyd - . 7955099 .0300356 —-26.48 0.000 —.8543875 -.T366323
eXpOrt 05291399 .0305584 1.73 0.083 —.0069745 .1128144
debt —-.8661733 .0270673 —-32.00 0.000 —. 9192253 -.8131214
holding 0740354 .03353249 2.21 0.027 .008311 .139755948
out —-.1234941 .0282455 -4.37 0.000 —-.1788552 -.06813249
tamano -1.250981 .01058554 -114.19 0.000 -1.272454 -1.22550%
_cons 14.33043 .0516796 277.29 0.000 14 22914 14 43172
sigma u 2 0763844
sigma e 2_ 95665945
rho .330286593 {fraction of wariance due to u_i)
F test that all u_i=0: F{24123, 643915) = .81 Prok = F = 1.0000

Fuente: stata
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Variable dependiente: Margen de utilidad

Fixed-effects (within) regression Humber of obs = 88520
Froup wariakle: ID Humbker of groups = 24104
B-sg: within = 0.0008 Obs per group: min = 1
between = 0.0005 avg = 3.7
overall = 0.000& max =
Fl9, 64407) = 5.41
corrfu_ i, ¥Xb) = -0.015%5 Prok > F = 0.00o00
margen Coef S5td. Err. t E=|t| [95% Conf. Interwall
Women -1.298938 1.469296 -0.88 0.377 -4.17876 1.580884
age —-.2204135 .0D686191 -3.17 o.oo2 -.3568671 -.0835559%
foreign -1.30103% 1.416542 -0.%2 0.358 -4 077462 1.475384
iyd 1.130%26 1.243633 0.%1 0.363 -1.306596 3.568447
exXport —-.3866107 1.265589 -0.31 0.7&0 -2.867166 2.093944
debkt -1.698428 1.122033 -1.51 0.130 —-3.897615 5007583
holding —-2.885757 1.3%0051 -2.08 0.038 -5.610258 -.1812552
out -4.138323 1.170072 -3.54 0.0oo0 -6.431665 -1.8445981
tamano -2.32682 . 4552656 -5.11 0.0oo0 -3.21%9141 -1.434459%
_cons 16.61835 2.1443937 7.75 0.0oo0 12.41427 20.82243
sigma_u 83.358638
sigma_e 121 852595
rho .31843638 {fraction of wvariance due to u_i)
F test that all u_i=0: F{24103, &64407) = 1.31 Prok = F = 0.0000

Fuente: stata



Variable dependiente: Tasa de crecimiento de la utilidad

Fixed-effects (within) regression HNumber of obs = 53328
Froup wvariakle: ID HNumber of groups = 21724
B-sg: within = 0.001% Obs per group: min = 1
between = 0.0001 awvg = 2.5
overall = 0.0001 max =
Fi(9, 315385) = &.80
corriu_i, Xk) = -0.0907 Prok » F = O.0oo0
g_utilidades Coef. Std. Err. t Pt [95% Conf. Interwal]
WOmET .O053742 .1035548 0.05 0.959 -.1975973 .208345¢6
age .019193% .0055131 3.25 0.001 .007604 .0307838
foreign —-.0248225 .088423 -0.28 0.77%9 -.1981351 .148348201
iyd - .0986068 .082028 -1.07 0.284 -.2789852 .0817717
EXPOrt -.21174%8 .0807391 -2.62 0.oo0%9 -.3700007 -.0534872
debt .225784 07773 2.90 0O.004 .0734302 .3781378
holding .0&6282 .0872431 0.65 0.518 -.1277801 .2534202
out —-.0046195 .07638748 -0.06 0.952 -.1543623 .1451233
tamano -.194760%5 .0385954%9 -5.00 0.oo0 -.271114 -.1184078
_cons -.1975355 1688316 -1.17 0.242 -.5284521 .1333811
sigma u 3.8373377
sigma_e 5.9637657
rho .2988464 {fraction of wariance due to u_i)
F test that all u_i=0: F{21723, 31585) = 0.92 Prolkx = F = 1.0000

Fuente: stata
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Anexo 8: Matching DID para variables dependientes

Variable dependiente: DIFF de productividad laboral de los empleados (en log)

Probit regression Number of obs 60586
LE chiZ (8} = 45 .96
Prob > chil 0.0000
Log likelihood = -20%17.711 Pseudo RZ = 0.0011
TRATEMIENTO Coef . Std. Err. = Bxlz=| [55% Conf. Interwvall
age .000Z2045 .Do0s132 0.33 0.741 —.00100% .001418
foreign .0511276 .01721483 2.97 0.003 .01737484 .084876%9
iyd .001676 0162035 0.10 0.518 —-.0300823 .0334342
eXpoOrt .0373T64 .015815%6 2.386 0.018 .0083783 .0&883744
debt .0504372 .01545%5 3.27 0.001 .0Dz201%81 .0807964
holding .015057%5 01526487 0.59% 0.324 -.0148702 .044586
out .0158375 .015131% 1.08 0.285 —-.01382 .0454558
tamano .0z2881745 .0057531 5.01 0.000 .017542 .0400537
_cons -1.36054 0251068 -54 21 0.000 -1.410148 -1.311731
Variable Sample Treated Controls Difference 5.E. T-stat
DIFF logventaspp Unmatched .070556312 -1.17945247 1.25000878 .0T78023707 16.02
ATT .070556312 - .55%9842418 . 630398731 .1la4185788 3.42
AT (-1.17545247 .08814527 1.267559774
ATE 1.15777361

Note: 5.E. does not take into account

F

uente: stata

psmatch:

psmatch: Common

Treatment support
assignment Oin suppor Total
Untreated 53,547 53,5947
Treated 6,639 6,639
Total 60,586 60,586

that the propensity score is estimated.



Variable dependiente: DIFF de numero de trabajadores (en log)

Probit regression Number of obs = 60586
LE chi2{8) = 45 _ 98
Prok > chil2 = 0.0000
Log likelihood = -20917.711 Eseudo R2 = 0.0011
TRATAMIENTO Coef. Std. Err. = Bx|=| [95% Conf. Intervall]
age .DDD2045 .000&192 0.33 0.741 -.0o100% .001418
foreign .0511276 .01721583 2.97 0.003 .0173784 .084876%5
iyd .001676 0162035 0.10 0.918 -.0300823 .0334342
EXPOrL .0373764 .0158156 2.36 0.018 .00&3783 0683744
debt .DED4872 .015459 3.27 0.001 .D201%81 .0807964
holding .D15057%9 0152697 0.99 0.324 -.0148702 .044986
out .015837%9 .015131% 1.05 0.295 -.01382 .D454858
tamano .D23817% 0057531 5.01 0.000 017542 .0400537
_cons -1.36094 .0251068 -54 .21 0.000 -1.410148 -1.311731
Variakle Sample Treated Controls Difference 5 E. T-stat
DIFF logworkers Unmatched .547828024 .9434082659 - 3895580245 .046178132 -8.587
ATT .547828024 .928166481 - . 380338457 .114410858 -3.32
ATO .9434082659 718968452 - 22443981¢
LTE -.241523154

Note: 5.E.

Fuente: stata

psmatch :

psmatch: Common

Treatment SUpport
assignment 0n suppor Total
Untreated 53,547 53,547
Treated 6,639 6,639
Total 60,586 60,586

does not take into account that the propensity score is estimated.



Variable dependiente: DIFF de ventas (en log)

Frobit regression Humber of obs &60586
LR chiZ (8) = 45 96
Prob > chil 0.0000
Log likelihood = -20%17.711 Pseudo BRI 0.0011
TRATREMIENTOD Coef . Std. Err. = Bz [35% Conf. Interwvall
age 0002045 .000s1az 0.33 0.741 —.00100% .001418
foreign 0511276 .0172183 z2.a87 0.003 .0173784 .0848T765
iyd .001676 .0162035 0.10 0.5918 —-.0300823 .0334342
EXpOEL 0373764 .0158154 2.38 0.018 .0083783 .0e83T44
debt 0504572 .01545% 3.27 0.001 .0201%81 .0807364
holding 01505749 .0152887 0.39% 0.324 —-.0148702 .044986
out .015837% .015131%5 1.058 0.2895 —-.01382 .0454358
tamano .0z8817% .0057531 §5.01 0.000 .017542 .0400%37
_cons -1.360594 .0251068 -54 21 0.000 -1.410148 -1.311731
Variable Sample Treated Controls Difference 5.E. T-stat
DIFF logventas Unmatched .618384336 -.2360441487 .B54428533 .0&4162331 13.32
ATT .618384336 .368324063 .250060274 .156816057 1.5%
AT (-.236044187 .807113722 1.04315752
LTE .956250461

Hote: 5.E.

does not take into account

that the propensity score is estimated.

psmatch

psmatch: Common

Treatment SUpport
assignment 0n suppor Total
Untreated 53,5947 53,547
Treated 6,639 6,639
Total 60,586 60,586

Fuente: stata

86



Variable dependiente: DIFF de margen de utilidad

Probit regression Number of cbs = 59973
LR chiz(8) = 42 .47
Prob = chiZl 0.0000
Log likelihood = -20632.415 Pseudo R2 = 0.0010
TRATAMIENTO Coef. Std. Errc. -1 P=l=| [95% Conf. Interwvall
age .0000%15 .000&264 0.15 0.884 -.0011361 .0013152
foreign .0510235 .0173541 2.94 0.003 .0170101 .0850365
iyd -.0015042 .0183223 -0.0% 0.927 -.03345854 .030487
EXPOLT .0382413 .0159146 2.40 0.016 .0070452 .0694334
debt .0527872 .015588 3.3% 0.001 .0222354 .08333591
holding .011480% .0153848 0.75 0.456 -.0186727 .0416346
out .0143645 .0152372 0.94 0.346 -.0154555 .0442285
tamano .0266342 .0058339 4. 56 0.000 .015185%% .0380785
_cons -1.356402 .0253445 -53.52 0.000 -1.406076 -1.306727
Variakle Sample Treated Controls Difference S.E. I-stat
DIFF margen Unmmatched |-1.01003626 -1.05372163 .0436853659 2.20580782 o.oz2
ATT (-1.01003626 -7.93320235 6.9238660%9 6.15486073 1.12
AT (-1.05372163 8.71943514 9.77315678
ATE 9. 46263431

HNote: S5.E.

psmatch:

psmatch: Common

Treatment support
assignment On suppor Total
Untreated 53,437 53,437
Treated 6,536 6,536
Total 59,973 59,973

Fuente: stata

does not take into account that the propensity score is estimated.



Variable dependiente: DIFF de tasa de crecimiento de la utilidad

Probit regression Number of cbs = 27852
LE chiZi8) = 26 .60
Prok > chi2 0.0008
Log likelihood = -10139%.877 Eseudo R2 = 0.0013
TRATAMIENTO Coef. Std. Err. = PFxl=z| [95% Conf. Interwval]
age .0007833 .000876 0.859 0.371 —-.0002337 .0025003
foreign .0459631 0241652 2.07 0.035 .0D2&003 .097326
iyd —-.04654605 0222038 -2.0%8 0.036 -.08597591 —.002941%9
eXpoOrt .0587482 0225802 2.60 0.o005 .0144591%5 .1030045
debt .D564488 0234334 2.41 0.016 .0D105201 .1023775
holding .D253273 0213462 1.15 0.235 -.0165106 .0D6T1651
out .D250863 .021894 1.15 0.252 -.0178251 .0&679978
tamano -.0017623 .0086371 -0.20 0.838 —-.0186207 .0151661
_cons -1.263867 .03a0082 -33.25 0.000 -1.338361 -1.189372
Variakle Sample Treated Controls Difference 5. E. T-stat
DIFF g utilida~s Unmatched .058887528 .09737903% -.0390%1511 165481728 -0.24
ATT .058887528 —.2614644 .320351528 367449541 0.87
ATU .09797903% - .0B272318% -.180702227
ATE -.121173712

Hote: 5.E.

psmatch:

psmatch: Common

Treatment support
assignment On suppor Total
Untreated 24 543 24 543
Treated 3,305 3,309
Total 27,852 27,852

Fuente: stata

does not take into account that the propensity score is estimated.
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Resumen

La atricion se define como la pérdida de registros a lo largo del tiempo en estudios longitudinales.

Carrasco (2022), presenta una primera aproximacion sobre el desempefio de empresas chilenas
segun la composicion de género, basandose en los resultados de la Encuesta Longitudinal de
Empresas. Sin embargo, esta base de datos presenta altos grados de atricion. En la presente
memoria de titulo se plantea una extension de este trabajo, usando métodos correctivos para la
atricion.

En la literatura, se presentan diversas soluciones a esta problematica, las cuales varian desde el
uso del método de maxima verosimilitud, la inyeccién de registros artificiales, la aplicacién de
modelos de machine learning, entre otros.

Para subsanar este problema, se utilizaron los métodos de imputacién simple (moda, media,
regresion lineal y por arrastre de la tltima observacién) e imputacién maltiple (ecuaciones
concatenadas y Random Forest) para solucionar el problema de la atricién.

Los resultados presentan que ambas imputaciones no afectaron significativamente en la media,
moda y composicion de la base. Ademas, la presencia de mujeres en gerencia general tiene un
impacto estadisticamente significativo y negativo sobre las ventas y la productividad. Mientras

que, para el nimero de trabajadores presentes, no hay resultados estadisticamente significativos.
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