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RESUMEN

A pesar de que la brecha laboral entre hombres y mujeres ha disminuido en las ultimas
décadas en varios paises europeos, la desigualdad sigue siendo significativa. Esta
diferencia representa uno de los objetivos en los que se focaliza la Comisiéon Europea
para conseguir la igualdad de género, ya que se desea que se corrijan las diferencias
de caracteristicas socioeconémicas para asi poder eliminar la brecha laboral

Para el estudio de este tema introduciremos algunas definiciones que van
relacionadas al tema a tratar como la brecha salarial y el techo de cristal ya que es
significativo para entender la relacion con la brecha laboral en los paises de la Unién
Europea.

El estudio de este trabajo consistira en corroborar la existencia de la brecha laboral en
los distintos paises de la Unién Europea a través del uso de técnicas estadisticas
como andlisis univariante, analisis bivariante y modelos ARIMA mediante los datos
obtenidos de la base de datos de Eurostat.

PALABRAS CLAVE

Andlisis bivariante, analisis univariante, ARIMA, brecha laboral y género.
ABSTRACT

Despite the fact that the employment gap between men and women has decreased in
recent decades in several European countries, inequality is still significant. This
difference represents one of the objectives on which the European Commission
focuses in order to achieve gender equality, since it is desired that the differences in
socio-economic characteristics be corrected in order to eliminate the employment gap.

For the study of this topic we will introduce some definitions that are related to the topic
to be dealt with, such as the wage gap and the glass ceiling, as it is significant to
understand the relationship with the employment gap in the countries of the European
Union.

The study of this work will consist of corroborating the existence of the employment
gap in the different countries of the European Union through the use of statistical
techniques such as univariate analysis, bivariate analysis and ARIMA models using
data obtained from the Eurostat database..
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1. Busqueda por laigualdad

El papel de la mujer en la sociedad ha ido cambiando con el paso de los afios, pues
hace unos afios el papel de esta se veia de una forma mas secundaria en el &mbito
laboral mediante la restriccion de puestos a los que se les hacia imposible el acceso
por su género. La brecha laboral de género es un tema del dia a dia puesto que cada
vez hay una lucha mas abierta y directa contra este tema. Segun el Articulo 14 en el
Titulo I., de los derechos y deberes fundamentales de la Constitucion espafola: “Los
espafioles son iguales ante la ley, sin que pueda prevalecer discriminacion alguna por
razén de nacimiento, raza, sexo, religion, opinibn o cualquier otra condicion o
circunstancia personal o social’[1]. De la misma forma, conforme la Ley Organica
3/2007, de 22 de marzo, para la Igualdad efectiva de mujeres y hombres, en el Articulo
5, “El principio de igualdad de trato y de oportunidades entre mujeres y hombres,
aplicable en el ambito del empleo privado y en el del empleo publico, se garantizara,
en los términos previstos en la normativa aplicable, en el acceso al empleo, incluso al
trabajo por cuenta propia, en la formacién profesional, en la promocién profesional, en
las condiciones de trabajo, incluidas las retributivas y las de despido, y en la afiliacion
y participacion en las organizaciones sindicales y empresariales, o en cualquier
organizacion cuyos miembros ejerzan una profesion concreta, incluidas las
prestaciones concedidas por las mismas.

No constituird discriminacién en el acceso al empleo, incluida la formacién necesaria,
una diferencia de trato basada en una caracteristica relacionada con el sexo cuando,
debido a la naturaleza de las actividades profesionales concretas o al contexto en el
gue se lleven a cabo, dicha caracteristica constituya un requisito profesional esencial y
determinante, siempre y cuando el objetivo sea legitimo y el requisito
proporcionado”.[2]

La igualdad de género en el &mbito laboral ocurre cuando hombres y mujeres obtienen
las mismas oportunidades para el acceso y permanencia a este siempre que ambos
puedan cumplir las funciones requeridas, esto implica realizar una funcién de un valor
igual o equivalente en cuanto a términos de capacidades, esfuerzo, responsabilidades
y condiciones de trabajo.
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1.1. Brecha salarial

La brecha salarial de género se refiere a la discriminacién y las desigualdades en el
mercado laboral que afectan principalmente a las mujeres. Esta discriminacién se da
cuando a dos trabajadores con unas capacidades similares reciben retribuciones
distintas solo por tener caracteristicas personales diferentes como son el género, la
raza, la edad, el pais de procedencia o incluso su orientacion sexual. [3]

Diferencia salarial por sexos
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30.000 —
> ~ 1 ,\:‘\ ,1}?‘
S O AN e X A o S
o I “)'b (,)b “)b <y “° ’{?
o ~ ~ ~ ~
25.000 — '
™
o ” ® A <
by N AN \ 6\’ Dut ~N
99& o o q"ﬂ;\ S oV ,996’ o
= ,?_\_\-\_,\;—_)
15.000 - =)
T 2009 " 2010 " 2011 | 2012 ' 2013 2014 ' 2015 2016
Fuente: Datos oficiales INE ABC

Grafico 1. Diferencia salarial por sexos en Espafia. Fuente: ABC, datos INE[4]

El Gréfico 1 recoge datos del Instituto Nacional de Estadistica en el que muestra
claramente como desde 2009 hasta 2016 la brecha salarial entre hombres y mujeres
es de unos 5000€ siempre siendo el hombre el que supera a la mujer.
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Grafico 2. Brecha laboral en Europa. Fuente: Parlamento Europeo[5]

Del parlamento europeo se ha recogido este grafico en el que se muestra de forma
esclarecedora como esta brecha existe en toda Europa siendo los paises menos
afectados Rumania, Luxemburgo e ltalia y los mas Republica Checa, Alemania y
Estonia.

La media de lo que los hombres ganan respecto de las mujeres es de casi un 15% del
salario anual. A pesar de que en Rumania se ve que la brecha laboral es pequefia,
esto no implica que la diferencia sea casi imperceptible si no que estas tienen una
menor participacion en el mercado laboral.
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1.2. Techo de cristal

El tema de la brecha salarial va ligado a hablar directamente del techo de cristal, esa
supuesta barrera invisible que impide a las mujeres a acceder a grandes cargos o
puestos con una alta responsabilidad. Muchos niegan de su existencia o lo achacan a
gue son las mujeres las que no quieren acceder a estos puestos ya que les ocuparia
tiempo para realizar otras funciones a las que ellas le darian preferencia. No se puede
tratar este tema simplificando a que prefieren las mujeres, pero lo que si podemos
globalizar es que solo un 6,3% de los directores ejecutivos de las empresas mas
importantes que cotizan en bolsa son mujeres, s6lo 6 de los 28 parlamentos
nacionales de la UE estan presididos por una mujer, en el parlamento europeo el
36,4% del total de los diputados son mujeres, el 30,5% de los ministros son mujeres,
aunqgue se evidencia que las carteras de las que son responsables son consideradas
menos prioritarias en cuanto a términos politicos, y del colegio de comisarios, un
67,9% son hombres, por lo que es una evidencia que faltan referencias femeninas en
varios ambitos lo que es un problema sobre todo para las mujeres.
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Presencia de mujeres en los organos de direccion de las
empresas del IBEX 35
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Gréfico 3. Presencia de mujeres en altos cargos de distintas empresas. Fuente: El confidencial, datos
CNMVI6]

El gréfico 3 recoge los datos de la Comision Nacional del Mercado de Valores y
permite ver de forma muy esclarecedora como en Espafia solo en 5 empresas hay una
compensacion entre empleados de ambos sexos, en el resto de ellas las mujeres no
llegan al 40% de la ocupacion de puestos.
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El peso de las mujeres en el personal y en la direccion
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o 10 20 30 40 50 60 70

Inditex
Colonial
Grifols
Bankia
Banco Sabadell
Mapfre
Santander
Caixabank
Bankinter
Enagas
Endesa
EBVA

Iberia (IAG)
Melid Hotels
Merlin
Amadeus
ACS
Telefénica
Repsol

Aena
Mediaset
Acciona
Naturgy
Ferrovial
Viscofan

Red Eléctrica
Indra

ENCE
Técnicas Reunidas
Iberdrola
Cellnex
Gamesa

CIE Automotive

Acerinox

Gréfico 4. Representacion de mujeres empleadas y en altos cargos. Fuente: El confidencial, datos
CNMVI6]

Tanto en el Grafico 3 como en el Grafico 4 se ve como el maximo porcentaje que se
llega a evaluar es del 70% puesto que las mujeres no ocupan en ninguna de estas
mas puestos que el sexo opuesto, lo que no seria de importancia si no fuese porque
no va relacionado con los altos cargos ya que solo en el caso de Inditex las mujeres
superan a los hombres en puestos de alta responsabilidad, no superando en ningun
otro caso el 50% y teniendo una media de entre en 20-25% de ocupacion.
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1.3. Brecha laboral

La brecha laboral se refiere a la discriminaciéon y las desigualdades en el mercado
laboral y sucede cuando dos trabajadores con las mismas capacidades en cuanto a
productividad se refieren, son tratados de forma distinta por el hecho de tener
caracteristicas personales distintas como son el género, la raza, edad, la nacionalidad
o la orientacion sexual. [7]

Mujeres y hombres en el mercado laboral
-2018

Tasa de empleo para la poblacién en edad laboral Trabajo a media jornada

73% \<| 8,3%

Directores Poblacion inactiva debido a responsabilidades
familiares / de cuidado

67% ’ 4,2%

Fuente: Eurostat (2018) = -

ewoparieu

Grafico 5. Ocupacion de mujeres y hombres en el mercado laboral. Fuente: Parlamento Europeo[5]

El Grafico 5 fue realizado por el parlamento europeo para mostrar las desigualdades
laborales en Europa, viéndose como la diferencia mas notoria son en los altos cargos
y en los cuidados familiares.

La primera de estas diferencias mas evidente es la de los puestos de directivos de los
cuales ya se ha hablado en el techo de cristal y la otra diferencia que se considera que
afecta a la igualdad laboral es como se ha visto el cuidado de familiares o hijos, por
ese mismo motivo a continuacion, se comparan dos graficos de la brecha laboral en
Espafa obtenidos mediante datos del INE.

Anteriormente en el apartado del techo de cristal se decia que no se puede generalizar
a lo que prefieren las mujeres puesto que no hay estudios con datos objetivos que nos
muestren que hay una realidad en la que las mujeres prefieren no optar a esos
puestos por dedicarse a otras funciones que priorizan, pero si se analiza mas a fondo
ese aspecto se comparan dos gréaficos en los que vemos como la brecha laboral no
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varia tanto entre la poblacion que prefiere dedicarse al cuidado de familiares y la que
no lo prioriza de esta forma.

En el Gréfico 6 se observa como hay diferencia de los hombres respecto de las
mujeres en cuanto a la tasa de empleo con hijos, siendo el afio que esa diferencia mas
se noto el 2009 y el 2013 cuando menos distancia hubo entre estas cifras.

Tasa de empleo de hombres y mujeres con hijos
En porcentaje (%) sobre el total de ambos sexos

; 86,6
Mujeres Hombres irs 843
&l:5 80,0 ,
79,7 785 77,8 ,

76,7
74,6

67,1

65,8

50% o
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fuente: INE (Instituto de Estadistica) ABC

Grafico 6. Tasa de empleo de hombres y mujeres con hijos en Espafia. Fuente ABC,
datos INE[8]

En el Grafico 7 se comparan ambos sexos sin hijos y se puede ver como la mayor
diferencia son en los afios 2018 y 2020 mientras que la menor diferencia se encontrd
en el afo 2012.

Mujeres y Hombres en Esparia, Sexo, Sin hijos
87,00

84,56
82,11
79,67
77,22
74,78
72,33
69,89
67,44
65,00

2 2 2 2
2} 2) ) 2) 2)
% ° 7o 2

‘o

Gréfico 7. Tasa de empleo de hombres y mujeres sin hijos en Espafa.
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Con la comparacién del Grafico 6 y del Gréfico 7 se puede ver que la diferencia de la
tasa de empleo en la poblacion con hijos y sin hijos es muy baja pero que la brecha
gue separa a ambos sexos sigue siendo bastante evidente.

2. Formacién requerida.

Tanto para llevar a cabo la busqueda de informaciébn como para su aplicacion mas
adelante, el alumno ha requerido ciertos conocimientos adquiridos en las siguientes
asignaturas:

Econometria: enfoque, estimacion, calculo y comprobacion de los métodos de
series temporales, regresion mdaltiple, analisis univariante y analisis bivariante
propuesto.

Modelos matematicos para ADE: conocimiento y aplicacion para la trata de
resultados durante el proyecto.

Investigacion comercial: analisis, enfoque y estudio para la realizacion de la
investigacion.

Economia espafiola: Interpretacién de graficas y estudio de los datos obtenidos
en las series temporales.

Métodos estadisticos en economia: ejecucion den enfoque de los test de
hipétesis e interpretacion de andlisis de los residuos.

Macroeconomia: busqueda de los distintos indices que intervienen en la
economia para alcanzar cuantificaciones relevantes para realizar y comprender
la regresion multiple.

Introduccién a la estadistica: aplicacién y deducciones mediante la campana de
Gauss y los test de hipdétesis.
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El objetivo principal de este trabajo es identificar, si al analizar cada pais de la union
europea, la existencia de una brecha laboral y a su vez determinar cuales son los
paises mas afectados en este aspecto.

Para obtener unas conclusiones significativas en este proyecto se van a seguir una
serie de pasos que dan lugar a los siguientes objetivos:

Recopilar informacion sobre los diferentes paises de la Unién Europea en
cuanto a la cantidad y nivel de trabajo dependiendo del sexo en distintos
paises.

Analizar los paises mas significativos y ver si siguen algin patron en comun
para la falta o existencia de brecha.

Observar como se encuentra Espafia ante esta brecha y comprarla con los
paises que destacan en el ambito de estudio en Europa.

Investigar y predecir la evolucion de Espafia en el ambito de estudio en los
proximos afos.



2\ UNIVERSITAT
F) POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D’ALCOI

1. METODOLOGIA



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D’ALCOI

1. Busqueda de datos.

Cuando se inici6 este proyecto se propusieron varias maneras de abordarlo, ya que a
dia de hoy es un tema bastante amplio en el que afectan muchos tipos de variables,
como pueden ser: las circunstancias familiares, nivel de estudios, etc. Debido a la falta
de datos para la investigacion completa de la brecha salarial y del techo de cristal, se
decidid centrar el trabajo en algo méas global como es la brecha laboral, por lo que se
recopilaron los datos de los paises de la Unién Europea del Eurostat desde el afio
2000 hasta el 2020 y se analizaron cada uno de ellos de forma individual
diferenciandolos por sexos.

En primer lugar, se lleva a cabo un analisis bivariante para conocer la situaciéon en la
gue se encontraba Espafia y los paises miembros de la Uni6on Europea para ver qué
paises destacaban mas por su brecha laboral para mas adelante modelizarlos
mediante los modelos ARIMA.

En segundo lugar, se realizan series temporales para conocer cudl va a ser la
evolucion de estos paises en los proximos afios.

Por ultimo, se han comparado los resultados de las predicciones de las series
temporales, las cuales se han analizado por género y pais con los datos reales
obtenidos tras la pandemia.
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2. Analisis univariante y bivariante.

El andlisis univariante fue el primero que se utiliza para analizar los datos a grandes
rasgos y asi poder analizar la variable objetivo. Las variables utilizadas para realizar
este andlisis fueron cualitativas (sexo) y cuantitativas (datos de tasas).

En el andlisis bivariante se usan dos variables coetaneas (x,y) en una muestra de n
individuos. En este analisis se emplean de forma simultdnea los dos analisis puesto
gue comparamos los datos obtenidos referentes a las tasas de empleo en los distintos
paises con el género al que correspondian.

Una vez se realicen los distintos analisis se compararan para observar las
correlaciones y dependencias que existen segun los datos obtenidos y asi poder sacar
conclusiones mediante la dispersion de los datos.

3. Series temporales

Las series temporales son aquellos datos que se recogidos de forma cronoldgica para
poder formar modelos que representen el comportamiento historico de una variable
para asi poder hacer predicciones para un futuro cercano. [9]

Los componentes de una serie temporal son:

- Tendencia: define el cambio a largo plazo de la media

- Variaciones estacionales: son las variaciones que de producen a corto plazo,
midiéndose en meses o incluso en un afo. En este proyecto no lo veremos
puesto que nuestro analisis se hace de forma anual.

- Variables ciclicas: estas variaciones a largo plazo. En nuestro caso
analizaremos desde el afio 2000 hasta el 2020.

- Variaciones residuales: son aquellas variables que muestran la variabilidad por
causas impredecibles como puede ser lo ocurrido en 2020 con SARS-CoV-2

3.1. Modelo ARIMA

Para realizar este modelo primero se deben obtener series estacionarias cumpliendo
los cuatro objetivos:

- Una tendencia nula o constante

- Ausencia de variaciones estacionales (en nuestro caso no tendremos)

- Varianza constante

- Inexistencia de autocorrelacion.
En los casos en los que no se han cumplido alguno de estos objetivos se han
solucionado mediante algunas modificaciones, dependiendo de los problemas
obtenidos. Las soluciones que se han aplicado son las siguientes:
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- Problemas en la tendencia: aplicar diferenciaciones de orden no estacional
para corregir el problema. Se pueden atribuir hasta 3 diferenciaciones.
- Problemas de varianza: se aplica a la variable mediante logaritmo neperiano o
raiz cuadrada
- Problemas de autocorrelacién: se aplicarian diferenciaciones hasta corregir el
problema.

Para plantear el modelo ARIMA se realiza un proceso en el cual se integra la media.
[10]

Nuestro modelo ARIMA se expresa con la siguiente férmula:

ARIMA (p, d, q)

Equivaliendo estas letras a:
p = Orden del AR
d = Orden no estacional

g = Orden del MA

Por lo que los modelos ARIMA podrian ser:

- Modelo AR (autoregresivo):
AR (k)

Yi=Bo+ BrYer + B2Yt2 + BaYes +... + BYek + U

Siendo: k = nimero de variables explicativas del modelo.
Ejemplo:

AR (2)

Yi=Bo+ B1Ye1 + B2Yt2 + U

- Modelo MA (media movil):
MA (k)

Yi=Bo + B1Rest1 + B2Rest2 + BsRests + ... + BkReswk + U
Ejemplo:

MA (3)

Yi: = Bo + B1Rest 1 + B2Res2 + BsRests + U
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- Modelo ARIMA:
Ejemplo:

AR (2)y MA (2)
Yi=Bo+ B1Ye1 + B2Yr2 +BsRes: + BsRest2 + U

Para validar el modelo ARIMA hay que comprobar:

e La significatividad del modelo

e Los residuos tengan media nula y no exista homocedasticidad
e Lanormalidad de los residuos

e Inexistencia de autocorrelacion en el FAS

4.3 Herramientas de céalculo.

Las herramientas utilizadas en este trabajo para realizar los calculos con los datos
obtenidos del Eurostat son:

- Excel: herramienta utilizada para el almacenamiento de datos y creacién de
tablas y figuras

- Statgraphics: programa utilizado en la version Centurion XVIII para la
realizaciéon de los analisis univariante y bivariante, modelos ARIMA y regresion
multiple.



2\ UNIVERSITAT
F) POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D’ALCOI

V. RESULTADOS
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1. Andlisis univariante y bivariante.

En este apartado se analiza la diferencia de la tasa de empleo en Espafia entre
hombres y mujeres de los ultimos 19 afios.

1.1. Matriz de datos

Para la realizacion de este analisis se utiliza la Tabla 1 que muestra la tasa de empleo
de hombres y mujeres en Espafia desde el afio 2000 hasta el 2020. Estos datos han
sido extraidos de la base de datos de Eurostat y hace referencia a la ocupacion en
Espafna de ambos sexos en forma de porcentaje.

Afo Hombres (%) Mujeres (%)
2000 82,40 67,70
2001 84,20 69,40
2002 84,40 70,90
2003 84,00 73,20
2004 84,80 74,20
2005 85,40 75,90
2006 86,30 77,20
2007 87,50 78,30
2008 86,20 77,90
2009 82,60 76,20
2010 81,30 74,90
2011 80,20 73,90
2012 78,70 72,00
2013 77,70 71,00
2014 78,90 72,10
2015 80,50 73,40
2016 81,60 74,80
2017 83,20 76,10
2018 84,00 76,70
2019 83,90 81,50
2020 81,70 75,20

Tabla 1. Tasa de empleo de hombres y mujeres en Espafia

1.2. Andlisis de la media de latasa de empleo

En este apartado se compara la tasa de empleo tanto en hombres como en mujeres.
La Tabla 2 muestra el minimo y el maximo en cuanto a la tasa de empleo desde el afio
2000 hasta el 2020 diferenciandolo por sexos. El sesgo y la curtosis estandarizados
indican que las variables pueden seguir una distribucion normal puesto que los valores
de las mismas estan comprendidos entre [-2, +2].
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Tabla 2. Resumen Estadistico para Espafia

Género Recuento | Promedio Desviacion Coeficiente de Minimo | Maximo | Rango
Estandar Variacion
Hombres 21 82,8368 2,77052 3,34455% 77,7 87,5 9,8
Mujeres 21 75,1348 3,92563 5,22478% 67,7 83,9 16,2
Total 42 78,619 5,16655 6,57163% 67,7 87,5 19,8
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres -0,463164 -0,681545
Mujeres 0,74465 0,19772
Total -0,476469 -1,25804

En el Grafico 8 podemos ver la diferencia entre la tasa de empleo entre hombres y
mujeres. La tasa maxima de las mujeres en inferior a la minima de los hombres,
aunque la dispersion es algo mayor en las mujeres respecto a los hombres.

Grafico Caja y Bigotes
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Grafico 8. Grafico de cajas y bigotes tasa de empleo media en Espafia

Tabla 3. ANOVA para Espafia por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 617,228 1 617,228 51,74 0,0000
Intra grupos 477,196 40 11,9299
Total (Corr.) 1094,42 41

La Tabla 3 muestra como el P-valor del ANOVA es menor a 0,05 por lo tanto, las
medias son distintas y rechazamos la Ho.

Se procede con el andlisis grafico de comparacion de medias
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Gréfico 9. Gréfico de medias para la tasa media de empleo en Espafia

En el Grafico 9 se observa el alto indice de hombres respecto a las mujeres en la
media de la tasa de empleo en Espafa por lo que se puede confirmar que existe una
brecha salarial. Esta brecha laboral esta diferenciada por casi un 9% de diferencia
siendo la tasa media de empleo de los hombres casi un 83% mientras que la de las
mujeres apenas llega al 75%.

1.3. Andlisis de la media de la tasa de empleo en paises de
Europa

Con los datos que habian sido recopilados del Eurostat se procede a realizar un
analisis sobre la diferencia de media en la tasa de empleo por género. Para realizar
este apartado han sido utilizadas la Tabla 62 y la Tabla 63 de datos del VII. Anexo en
la cual estan recogidos todos los datos de cada pais separados por afio y género.

Se han recogido los datos de algunos de los paises mas significativos para analizar la
brecha ya que tras el andlisis de la media de las tasas de todos los paises, se han
elegidos los que mas destacan ya sea por su baja o por su alta brecha laboral. Como
paises con poca brecha laboral se encuentran Rumania, Alemania y Estonia y los
paises con una alta brecha laboral que estan representados son Luxemburgo, Italia, y
Austria

1.3.1. Analisis de la media de la tasa de empleo en Rumania
La Tabla 4 muestra el minimo y méximo de la tasa media de empleo en Rumania. Al
igual que en el apartado anterior se puede ver que tanto el sesgo como las curtosis
estandarizadas estdn comprendidos entre los valores [-2, +2], por lo que las variables
podrian seguir una distribucién normal.
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Tabla 4. Resumen Estadistico para Rumania

Género | Recuento |Promedio Desviacion Coeficiente de Minimo | Méximo | Rango
Estandar Variacion
Hombres 21 86,2 2,02265 2,34646% 83,0 90,6 7,6
Mujeres 21 83,7217 3,32374 3,96998% 79,4 91,2 11,8
Total 42 84,8429 3,04672 3,59102% 79,4 91,2 11,8
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres 1,32938 -0,0266123
Mujeres 1,60542 0,150898
Total 0,483504 -0,497407

En el Gréfico 10 parece que no hay mucha diferencia entre la media de la tasa de los
hombres y las mujeres y se ve que la dispersion de datos de las mujeres es mayor que

la de los hombres.

Gréfico Caja y Bigotes
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Grafico 10. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en Rumania

Tabla 5. ANOVA para Rumania por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 63,9037 1 63,9037 8,07 0,0070
Intra grupos 316,679 40 (7,91698

Total (Corr.) 380,583 41

Al ser menor a 0,05 el P-valor, eso implica que la diferencia de variables es
significativa, en el Grafico 11 se puede ver cudl de las tasas de empleo es mayor.
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Grafico 11. Grafico de medias para la tasa media de empleo en Rumania. 1: hombres, 2: mujeres

Por ultimo, en el Gréfico 11 se encuentra en grafico de medias en el que se puede ver
como hay una diferencia muy pequefia pero lo suficiente para poder afirmar que la
tasa de empleo de los hombres es mayor a la de las mujeres en Rumania.

1.3.2. Analisis de la media de la tasa de empleo en Luxemburgo
El sesgo y la curtosis estandarizada no se encuentran entre [-2, +2] sobresaliendo en
las mujeres un poco de forma positiva por lo que se entiende que esta afectando
alguno de los puntos anémalos que se encuentran en el Grafico 12.

Tabla 6. Resumen Estadistico para Luxemburgo

Género |Recuento| Promedio| Desviacién Estandar | Coeficiente de Variacion | Minimo|Maximo|Rango
Hombres 21 87,9421 1,04154 1,18434% 86,2 | 90,2 4,0
Mujeres 21 78,4478 3,87273 4,9367% 71,1 | 89,0 | 17,9
Total 42 82,7429 5,60353 6,77223% 71,1 | 90,2 | 19,1
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres 0,761042 -0,327919
Mujeres 1,66478 2,22706
Total -0,808341 -1,77032

Como ya se ha nombrado antes, en este grafico aparecen algunos puntos anémalos
pero que no parecen de mayor importancia ya que no alteran en gran medida la
curtosis estandarizada. La diferencia entre la tasa de empleo entre hombres y mujeres
parece bastante grande, pero se comprobara mas adelante con el Grafico 12.
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Grafico 12. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en Luxemburgo

La Tabla 7 muestra como el P-valor no supera el 0,05 y al igual que anteriormente se
rechaza la Hoy confirma que las medias podrian ser distintas.

Tabla 7. ANOVA para Luxemburgo por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 937,899 1 ]937,899 107,35 0,0000
Intra grupos 349,484 40 (8,73709

Total (Corr.) 1287,38 41

Con el Gréfico 13 se corrobora la informacion obtenida anteriormente ya que se ve
claramente la diferencia de medianas entre hombres y mujeres, siendo mas elevada la
de los hombres.
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Gréfico 13. Gréfico de medias para la tasa media de empleo en Luxemburgo. 1: hombres, 2: mujeres

1.3.3. Analisis de la media de la tasa de empleo en ltalia
Con ltalia se comienza realizando el mismo proceso que anteriormente pero cuando
se observa la curtosis y el sesgo estandarizado se puede ver como los datos de las
mujeres se salen de los intervalos [-2, +2]. Esto indica que las variables podrian no
seguir una distribucion normal, lo cual se confirmara con el analisis de Kruskal-Wallis.

Tabla 8. Resumen Estadistico para Italia

Género |Recuento| Promedio Desviacion Coeficiente de Variaciéon| Minimo |Méximo|Rango
Estandar
Hombres 21 84,1526 2,20463 2,6198% 81,0 87,7 6,7
Mujeres 21 74,6478 3,23446 4,33295% 71,2 83,3 | 12,1
Total 42 78,9476 5,53839 7,01527% 71,2 87,7 | 16,5
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres 1,02981 -0,838773
Mujeres 3,32592 2,63398
Total 0,200465 -2,05941

La Tabla 9 de Kruskal-Wallis indica que la diferencia entre ambas medianas es muy
significativa, lo cual se confirmara en el Gréafico 14.

Tabla 9. Prueba de Kruskal-Wallis para Italia por genero

genero Tamafio Muestra Rango Promedio
Hombres 21 32,2105
Mujeres 21 12,6522

Estadistico = 26,461 Valor-P = 2,68911E-7

intervalos de confianza del 95,0%

Contraste Sig. Diferencia +/- Limites
Hombres - Mujeres * 19,5584 7,4542
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En el Gréfico 14 se ve una vez mas la diferencia que existe entre la tasa de empleo de
hombres y mujeres, siendo inferior la media de la tasa de empleo las mujeres tal y
como se habia visto en la Tabla 9

Grafico Caja y Bigotes
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Grafico 14. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en ltalia

1.3.4. Analisis de la media de la tasa de empleo en Austria
Por altimo, se procede a realizar el mismo proceso que en lItalia ya que la Tabla 10
deja ver de una forma clara como se superan tanto en el sesgo estandarizado como
en la curtosis estandarizada los limites de [-2, +2] y por tanto, las variables podrian no
seguir una distribucion normal.

Tabla 10. Resumen Estadistico para Austria

Género |Recuento| Promedio Desviacion Coeficiente de Variacion | Minimo|Maximo|Rango
Estandar
Hombres 21 87,3316 1,59131 1,82215% 83,1 | 89,4 6,3
Mujeres 21 82,0435 2,1292 2,59521% 77,5 | 87,7 | 10,2
Total 42 84,4357 3,26204 3,86334% 775 | 89,4 | 11,9
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres -2,05284 1,11997
Mujeres 2,5538 3,44473
Total 0,00934085 -1,86182

A continuacion, y debido a los datos de la Tabla 10 como se ha nombrado
anteriormente se procede a comprobar la diferencia de medianas mediante el Gréafico
15.
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Grafico 15. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en Austria

En el Grafico 15 se puede apreciar la existencia de distintos puntos anémalos y como
las dispersiones son muy distintas siendo mayor tanto la dispersién como la tasa de
empleo de los hombres en Austria.

Tabla 11. Prueba de Kruskal-Wallis para Austria por genero

genero Tamafio Muestra Rango Promedio
Hombres 21 31,8947
Mujeres 21 12,913

Estadistico = 24,9378 Valor-P = 5,92096E-7

intervalos de confianza del 95,0%

Contraste Sig. Diferencia +/- Limites

Hombres - Mujeres 18,9817 7,4542

* indica una diferencia significativa.

La Tabla 11 de Kruskal-Wallis muestra como la diferencia de medianas es muy
significativa.

1.3.5. Analisis de la media de latasa de empleo en Alemania
En el resumen estadistico Tabla 12 se observa que, en las tasas de empleo en
Alemania el minimo de las mujeres es mas bajo que el de los hombres pero que a su
vez el maximo es también mas alto, por lo que parece en un principio que van a ser
bastante semejantes en sus medias.

En el sesgo y la curtosis estandarizada se puede ver como los valores estan
comprendidos entre [-2,+2] por lo que las variables podrian seguir una distribucion
normal.
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Tabla 12. Resumen Estadistico para Alemania

Género |Recuento|Promedio| Desviacion Estandar | Coeficiente de Variacién | Minimo|Maximo|Rango
Hombres 21 88,9947 2,22747 2,50293% 855 | 91,6 6,1
Mujeres 21 82,4913 3,71054 4,4981% 77,9 92,0 14,1
Total 42 85,4333 4,50548 5,27368% 779 | 92,0 | 14,1
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada
Hombres -0,705979 -1,47786
Mujeres 1,60529 0,945059
Total -0,500725 -1,46278

En el Gréafico 16 se ve como hay diferencia entre hombres y mujeres en cuanto a las
cajas de bigotes que representan medias pero que la distancia que hay entre ellas no
es muy grande.
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Grafico 16. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en Alemania

Tabla 13. ANOVA para Alemania por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 440,066 1 440,066 44,88 0,0000
Intra grupos 392,208 40 (9,80519

Total (Corr.) 832,273 41

La Tabla 13 muestra que en el ANOVA el P-valor no supera 0,05 por lo que se
rechaza la Ho y se puede saber que las medias son distintas, por lo tanto, se procede
al andlisis del Grafico 17 para comparar las medias entre la tasa de empleo entre
hombres y mujeres.
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Grafico 17. Grafico de medias para la tasa media de empleo en Alemania. 1: hombres, 2: mujeres

En el Grafico 17 se observa una clara diferencia entre las medias aunque el eje y
muestra que la diferencia entre una media y otra no es muy grande.

1.3.6. Analisis de la media de latasa de empleo en Estonia
En la Tabla 14 se puede observar a primera vista como el sesgo y la curtosis
estandarizada se mantienen dentro de los intervalos [-2, +2] y por tanto las variables
podrian seguir una distribucién normal.

Tabla 14. Resumen Estadistico para Estonia

Género |Recuento|Promedio| Desviacion Estandar | Coeficiente de Variacién |Minimo|Méximo|Rango
Hombres 21 87,4526 3,17741 3,6333% 80,1 | 91,3 | 11,2
Mujeres 21 80,9 4,02018 4,96932% 74,1 | 92,0 | 17,9
Total 42 83,8643 4,89907 5,84166% 74,1 | 92,0 | 17,9
Género Sesgo Estandarizado Curtosis Estandarizada

Hombres -1,1483 -0,111714

Mujeres 1,88333 1,68525

Total -0,00277328 -1,34472

El Gréfico 18 muestra como las dispersiones entre mujeres y hombres son semejantes
y que hay diferencia entre la tasa de empleo de los hombres respecto a la tasa de
empleo de las mujeres.
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Grafico 18. Grafico de caja y bigotes tasa media de empleo en Estonia

La Tabla 15 muestra una vez mas que el P-valor es inferior a 0,05 y por tanto se
rechaza Ho y se puede confirmar que las medias no son iguales.

Tabla 15.ANOVA para Estonia por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 446,749 1 446,749 33,26 0,0000
Intra grupos 537,287 40 (13,4322

Total (Corr.) 984,036 41

Como se habia visto en la Tabla 15, las medias son distintas aunque la diferencia de
tasas no es muy grande por lo que se podria decir que, a pesar de existir brecha
laboral, esta es bastante pequefia en comparacion con otros paises miembro de la UE.
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Gréfico 19. Gréfico de medias para la tasa media de empleo en Estonia. 1: hombres, 2: mujeres
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Tras el analisis de estos paises se procede a realizar modelizacion de las tasas de
empleo utilizando modelos ARIMA.

2. Series temporales

2.1. Matriz de datos

En este apartado se vuelve a utilizar la Tabla 1 del apartado 1.1 Matriz de Datos que
estaban ordenados de forma cronoldgica desde el afio 2000. Para el andlisis de series
temporales se analiza por separado la tasa de hombres y mujeres.

2.2. Serie temporal tasa de empleo en hombres

El Grafico 20 hace referencia a la tasa de empleados hombres en Espafia desde el
afio 2000 hasta el 2019 ya que los datos del 2020 han sido eliminados debido a que
para mas adelante hacer un prondstico no nos serviria puesto que debido al SARS-
CoV-2 los datos se dispararon y no nos servian. No se realiz6 ninguna otra
modificacion para esta grafica. El objetivo de este grafico es comprobar si la serie es
estacionaria.
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Grafico 20. Grafico de los empleados hombres en Espafia

El siguiente grafico, Grafico 21, puede verse el FAS donde se busca saber si existe o
no estacionalidad y tendencia, sin todavia haber alterado los datos obtenidos del
Eurostat. La estacionalidad se detecta si los factores de autocorrelacion generan una
forma sinusoidal y la tendencia se observa cuando los factores de autocorrelacion
descienden progresivamente. Por lo tanto, en este grafico se puede ver como hay
estacionalidad y tendencia de forma simultanea.
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Autocorrelaciones

Por ultimo, el Grafico 22 es el grafico del FAP en el que se observa con claridad la

autocorrelacion.

Autocorrelaciones Parciales

Se concluye con que en el FAS y en el FAP se observa la existencia de factores de
autocorrelacion que superan los limites por lo que se puede afirmar que existe

autocorrelacion.
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Gréfico 21. Gréafico FAS
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Grafico 22.Gréfico FAP
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2.3. Serie temporal tasa de empleo en mujeres
Siguiendo la metodologia del apartado anterior se vuelve a describir la serie temporal
gue generan los datos obtenidos en el Eurostat pero esta vez en referencia a la tasa
de empleo en mujeres espafiolas. En este caso, se eliminan a parte de los datos del
afio 2020 también los de 2019 ya que los resultados que se obtenian eran bastante
disparatados. En el Grafico 23 se observa que la serie no es estacionaria por lo tanto
se continda modificando la serie temporal.
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Grafico 23. Grafica de las mujeres empleadas en Espafia

En este Grafico 24 se aprecia como hay estacionalidad por la forma sinusoidal de los
factores de autocorrelacion y tendencia debido a la descendencia progresiva de los
factores de autocorrelacion.
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Gréfico 24. Grafico FAS

En el grafico del FAP, Gréfico 25, puede verse como hay un factor de correlacion que
supera los limites al igual que en el anterior por lo que se confirma la autocorrelacion
en ambos graficos.
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Gréfico 25. Gréfico FAP
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2.4. Modelo ARIMA tasa de empleo de hombres en Espafia

Para plantear el modelo ARIMA lo primero que se lleva a cabo es agregar una
diferenciacién de orden no estacional las cuales pueden ser 1, 2 0 3. Lo que se
consigue con esto serd evitar la tendencia en el grafico de serie estacional y conseguir
gue los gréficos de FAS y FAP tengan autocorrelacion.

2.4.1. Modelo ARIMA tedrico para latasa de empleo en hombres

Para plantear un modelo ARIMA teérico se busca un patrén lo mas ajustado al gréafico
obtenido en el FAS. En este caso, tras asignarle una diferenciacién de orden no
estacional 1, se consigue evitar la tendencia y conseguir autocorrelacion tanto en el
gréafico FAS como en el FAP. Tras la aplicacion de esta diferenciacion en el grafico de
FAS se observa que sobresale en positivo el primer factor de autocorrelacion y que
luego va disminuyendo, por lo que en los parametros afiadimos un AR (1) que es el
patron mas semejante a nuestra figura.

FAS AR(1) 1 :
>0 asif|

|

of
05| :

-1
llustracién 1. Modelo teérico ARIMA

Por lo tanto, el modelo ARIMA que se plantea es ARIMA (1, 1, 0) con constante. En el
siguiente paso se lleva a cabo la validacion del modelo planteado para conseguir un
modelo que se ajuste a la serie planteada.

2.4.2. Validacion del modelo planteado

Tras afadir al modelo el AR (1), se elimina la constante por no ser significativa, por lo
gue el modelo que se plantea finalmente es: ARIMA (1, 1, 0) sin constante.
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2.4.2.1. Tablade significacion

El primer paso es observar si los pardmetros son significativos segun el test de
hipétesis:

Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
Hi: Bi#0 modelo significativo

Tabla 16. Resumen de Modelo ARIMA de hombres en Espafia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) 0,62632 0,178496 3,50887 0,002507

Como en este caso el P-valor es menor a 0.05 se rechaza la Ho y se puede confirmar
que la variable del modelo es significativa.

Con este ultimo paso se han eliminado todos los problemas del modelo ya que el P-
valor es menor a 0,05, se ha quitado la constante debido a que no era significativa
para el modelo y que tanto en los graficos FAS como FAP sobresalian los limites de
autocorrelacion.

2.4.2.2. Autocorrelacion

Como se puede observar en el Gréfico 26, grafico de FAS de residuos, los factores de
autocorrelacion no superan los limites de autocorrelacion por lo que no hay problema
de relacion de residuos con respecto a sus datos anteriores.
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Gréfico 26. Grafico FAS
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2.4.2.3. Homocedasticidad

En el Gréfico 27 la varianza se encuentra cercana a 0 y es constante por lo que se
confirmaria que con el modelo propuesto se cumple el principio de homocedasticidad y
de media nula.

Grafica de Residuos para ajuste de Spain
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Grafico 27. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

2.4.2.4. Normalidad de residuos

Con el test de normalidad se busca averiguar si los residuos que genera el modelo
ARIMA son normales y esto se confirma si sigue estas hipétesis:

Ho: los residuos siguen una distribucién normal a=0.05
Hi: los residuos no siguen una distribuciéon normal

Como todas las pruebas tienen un P-valor mayor a 0,05 en la Tabla 17, corrobora que
los residuos son normales.

Tabla 17. Pruebas de Normalidad para hombres en Espafia

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 12,5 0,252985
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,923616 0,116325
Valor-Z para asimetria 1,19874 0,23063
Valor-Z para curtosis 0,384823 0,700365
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2.4.2.5. Predicciones

Una vez han sido resueltos todos los problemas que han ido apareciendo hasta validar
el modelo, se procede a realizar las predicciones. La Tabla 18 muestra los datos que
se pronostican los siguientes 4 afios. Hay que tener en cuenta que comenzara desde
2020 ya que esa variable fue eliminada al comenzar la serie temporal, por lo que se
compararan los datos de la prediccion de ese afio con los datos reales para comprobar
si realmente la prediccion es cierta o ha sido alterada por lo ocurrido en el afio 2020.

Tabla 18. Predicciones para la tasa de hombres en Espafia

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2020,0 83,8374 81,436 86,2387
2021,0 83,7981 79,2135 88,3828
2022,0 83,7736 77,1015 90,4456
2023,0 83,7582 75,1511 92,3652
2024,0 83,7485 73,3658 94,1313

En la Tabla 18 se ve como el prondstico indica que el empleo en hombres ira
descendiendo de forma muy lenta por lo que afectara a de forma negativa a la
economia.

En Espafia en el afio 2020, segun los datos obtenidos en el Eurostat, los hombres
tuvieron una tasa de empleo del 81,7 mientras que segun los datos se pronosticaba un
83,83, por lo que se confirma que el SARS-CoV-2 ha afectado de forma negativa a los
hombres en su actividad laboral 2,13 puntos porcentuales de lo pronosticado.

2.5. Modelo ARIMA tasa de empleo de mujeres en Espafia

Se comienza otra vez el proceso para plantear el modelo ARIMA, pero esta vez sera
con la tasa de empleo de mujeres en Espafa. Hay que recordar que en los datos de
las mujeres han sido eliminados tanto el afio 2020 como el 2019. El resto del proceso
sera el mismo, se agregara una diferenciacion de orden no estacional 1, 2, o 3, para
resolver los problemas que puedan surgir, como la tendencia o la ausencia de
autocorrelacion.

2.5.1. Modelo ARIMA tedrico para la tasa de empleo en mujeres

En este caso se vuelven a realizar los mismos pasos que en el modelo ARIMA de los
hombres para asi poder comparar las distintas tasas de empleo.

La diferenciacién de orden no estacional elegida es 1 para conseguir evitar tendencia y
autocorrelacion en los gréficos FAS y FAP. Una vez ha sido aplicada esta
diferenciacién, se observa como sobresale de forma positiva el primer factor de
autocorrelacion y como va descendiendo progresivamente por lo que el parametro a
aplicar es un AR (1) por ser el patrébn mas semejante al grafico FAS.
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llustracion 2. Modelo teérico ARIMA

Por lo tanto, el modelo ARIMA que se plantea es ARIMA (1, 1, 0) con constante.

2.5.2. Validacién del modelo planteado

Tras la adicién al modelo del AR (1), se elimina la constante ya que al tener un P-valor
mayor a 0,05 y no es significativa, por lo que el modelo que se plantea finalmente es:
ARIMA (1, 1, 0) sin constante.

2.5.2.1. Tablade significacion

El primer paso es observar si los pardmetros con superiores 0 no a 0,05 para asi
conocer si son significativos para el modelo.

Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
Hi: Bi#0 modelo significativo

Tabla 19. Resumen de Modelo ARIMA de mujeres en Espafia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) 0,826196 0,127799 6,46483 0,000006

Al tratarse de un P-valor menor a 0,05 se rechaza la Hoy se afirma que la variable del
modelo es significativa, no como la constante eliminada anteriormente.

2.5.2.2. Autocorrelacion

En el Grafico 28, grafico de autocorrelacion residuos se puede ver que los factores de
autocorrelacion no superan los limites por lo que no se encuentra este problema.
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Gréfico 28. Grafico FAS

2.5.2.3. Homocedasticidad

En el Gréafico 29 se observa como la varianza se sitla en torno a 0 y que es constante
por lo que el principio de homocedasticidad y de media nula se cumple en el modelo.
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Gréfico 29. Gréfico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad
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2.5.2.4. Normalidad de residuos

El test de normalidad de los residuos de la Tabla 20 muestra como todos los P-valor
son mayores a 0,05 excepto la prueba de valor-Z para curtosis ya que, debido a la
supresion tanto del afio 2020 como del 2019, no tiene los datos suficientes para
mostrar el P-valor de esa prueba. A pesar de ello el resto de valores muestra que los
residuos son normales siguiendo la siguiente hipotesis:

Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
Hi: Bi#0 modelo significativo

Tabla 20. Pruebas de Normalidad para mujeres en Espafa

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 8,66667 0,468595
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,951806 0,454041
Valor-Z para asimetria 0,297708 0,765922
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

2.5.25. Predicciones

Tras la realizacion y validacion del modelo ARIMA y la resolucién de los distintos
problemas que han ido apareciendo, se procede a realizar las predicciones. La Tabla
21 muestra los datos de los siguientes 5 afios comenzando en el 2019 por lo que tras
su observacion se comparan los datos reales y los pronosticados tanto del 2019 como
del 2020 para ver su diferencia, cuanto se aleja de la realidad y como ha afectado la
situacion a Espafa en referencia al empleo en mujeres en el Ultimo afio.

Tabla 21. Predicciones para la tasa de mujeres en Espafia

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2019,0 77,1988 75,3588 79,061
2020,0 77,6133 73,7934 81,5295
2021,0 77,9575 72,0006 84,1511
2022,0 78,2432 70,097 86,8371
2023,0 78,4803 68,1544 89,5341

Se puede ver que las predicciones van aumentando a medida que pasan los afos,
aunque a su vez la diferencia es mas pequefia conforme transcurre el tiempo, por lo
gue se predice que la tasa de empleo de las mujeres va a aumentar cada afio y eso
mejorard la situacién de la brecha laboral.

En el afio 2019 se pronosticaba una tasa de empleo de un 77,1988% y la tasa real de
ese afio en mujeres en Espafa fue de un 77,3%. En el afio 2020 se pronosticaba una
tasa de empleo en las mujeres de un 77,6133% y la tasa real fue de un 75,2%. Con
esto se puede concluir que el prondstico de 2019 fue bastante acertado y que, sin
embargo, debido a la situacién ocurrida en el afio 2020 la diferencia entre el prondstico
y la realidad fue de un 2,4133%.
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La tasa de empleo de los hombres habia sido afectada en proporcién con la tasa real
del afio 2020 en un 2,13% y la de las mujeres en un 2,4133%, por lo tanto, la tasa de
empleo de las mujeres se ha visto méas afectada debido al SARS-CoV-2

2.6. Modelo ARIMA en diferentes paises de Europa

En este apartado se recopila la informacion de los paises tanto con mayor como
menor brecha laboral de Europa. Como se ha visto en la introduccion y el andlisis
univariante/bivariante, se tratan de: Rumania, Alemania, Luxemburgo, Italia, Estonia, y
Austria. A continuacién, se corroboraran estos datos con los obtenidos en el Eurostat
siguiendo los mismos pasos que anteriormente, incorporando diferenciaciones de
orden no estacional 1, 2, o 3. En todos los paises han sido eliminados los datos del
2020 y en algunos de ellos los del 2019, lo que se ir4 confirmando en cada apartado.

2.6.1. Matriz de datos

Para la realizaciéon de los modelos ARIMA de los distintos paises europeos se utilizan
los datos de la base de datos del Eurostat. En el apartado VII. Anexos se encuentran
las tablas que recogen los datos utilizados.

2.6.2. Modelo ARIMA para Rumania

Para la tasa de empleo de hombres en Rumania se ha eliminado el afio 2019 y se le
ha afadido una diferenciacion de orden no estacional 3. Al aplicarlo se ha evitado la
tendencia, pero los graficos FAS y FAP sobresalen los limites de autocorrelacion de
forma positiva el primer factor de autocorrelacion por lo que se le aplica un AR (2)

FAPAR(2) .
¢,<0¢,<0

llustracion 3. Modelo teérico ARIMA

Tras estas aplicaciones el modelo ARIMA que se plantea es: ARIMA (1, 2, 0) con
constante, la cual al ser significativa se elimina por lo tanto el modelo final es: ARIMA
(1, 2, 0) sin constante.

Tras la eliminacion de la constante se requiere conocer si la variable es significativa
por lo que se siguen los siguientes parametros:
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Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
Hi: Bi#0 modelo significativo

Tabla 22. Resumen de Modelo ARIMA de hombres de Rumania

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P
AR(1) -0,675126 0,181076 -3,7284 0,001829

Como el P-valor es menor a 0,05 se rechaza Ho y asi se confirma la significatividad.

El siguiente paso es comprobar que los factores de autocorrelacion no superan los
limites para asi descartar este problema.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Romania
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Grafico 30. Gréfico FAP

La homocedasticidad se muestra en el Grafico 31 en el que se observa como la
varianza se encuentra cercana a 0 y es constante, por lo tanto, el modelo propuesto
cumple el principio de homocedasticidad y media nula.
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Grafica de Residuos para ajuste de Romania
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Grafico 31. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

Con el test de normalidad se intenta averiguar si los residuos que genera el modelo

ARIMA son normales y esto se confirma si siguen la siguiente hipoétesis:

Ho: los residuos siguen una distribuciéon normal } a=0.05

Hi: los residuos no siguen una distribuciéon normal

Los residuos que se muestran en la Tabla 23 de pruebas de normalidad son mayores

a 0,05 en el P-valor por lo que se demuestra gque los residuos son normales.

Tabla 23. Pruebas de Normalidad para hombres de Rumania

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 14,0 0,122325
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,937975 0,324942
Valor-Z para asimetria 0,511016 0,609337

Valor-Z para curtosis

Datos Insuficientes

Por ultimo, cuando todos los problemas han sido solucionados, se realizan las
predicciones. En este caso serdn a partir de 2019 por lo que se compararan los datos

reales a los pronosticados.
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Tabla 24. Predicciones para hombres en Rumania

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Pronéstico Inferior Superior
2019,0 91,2975 87,3738 95,2211
2020,0 92,1317 85,6187 98,6446
2021,0 92,8735 82,3535 103,394
2022,0 93,6778 79,0823 108,273
2023,0 94,4399 75,0347 113,845

Los pronésticos indicaban que en los proximos afios habria un aumento en la tasa de
empleo. La tasa de empleo en el afio 2019 de los hombres en Rumania fue de un
91,2%, practicamente lo mismo que se predecia. Sin embargo, para 2020 el prondstico
era de un 92,13 y la realidad es que bajé a un 90,90, por lo que afecté de forma
negativa lo ocurrido.

Para la tasa de empleo de mujeres en Rumania se continua con el mismo proceso. Lo
primero es asignar una diferenciacion de orden no estacional, que en este caso sera
de 2 y segun los gréaficos de autocorrelaciones, al sobresalir el primer factor de
autocorrelacion de forma negativa, se escoge un AR (1).

FAP AR(1) 4

0:<0  uf

TTT T[T Tr
—

=1

llustracién 4. Modelo teérico ARIMA

Tras estas aplicaciones a, se elimina la constante por no ser significativa por lo tanto el
modelo ARIMA planteado es: ARIMA (1, 2, 0) sin constante.

Una vez planteado el modelo ARIMA se comprueba si es significativo y para ello hay
gue comprobar que hipoétesis se rechaza:

Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
H:: Bi#0 modelo significativo

Tabla 25. Resumen de Modelo ARIMA de mujeres de Rumania

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,830447 0,121363 -6,84267 0,000003
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Como el P-valor en la Tabla 25 es mayor a 0,05, se rechaza la Ho y se afirma que la
variable de este modelo es significativa.

En el grafico FAS se ve como todos los factores de autocorrelacién se encuentran
dentro de los limites, por lo que se puede continuar con la validacion.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Romania
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Gréfico 32. Grafico FAP

Al igual que en los casos anteriores, se comprueba que se cumple el principio de
homocedasticidad y media nula, como puede verse en el Gréafico 33.

Grafica de Residuos para ajuste de Romania
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Gréfico 33. Gréfico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad
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A continuacién, se realiza el test de normalidad para saber si los residuos son
normales y se confirma si siguen la siguiente hipotesis:

Ho: los residuos siguen una distribuciéon normal a=0.05
Hi: los residuos no siguen una distribucion normal

Tabla 26. Pruebas de Normalidad para mujeres en Rumania

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 18,0 0,0351736
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,95161 0,450829
Valor-Z para asimetria 0,558768 0,576317
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

La prueba de Chi-Cuadrado no tiene un P-valor superior a 0,05 y por tanto, los
residuos no son normales y no se puede continuar con el prondéstico ya que se intent6
arreglar mediante el uso de logaritmo neperiano y raiz cuadrada y aun asi, no se pudo
obtener un resultado que hiciese los residuos normales.

2.6.3. Modelo ARIMA para Luxemburgo

El modelo ARIMA para la tasa de hombres en Luxemburgo se empieza a llevar a cabo
con la agregacion de una diferenciacion de orden no estacional 3 y con un AR (2) para
solucionar la superacién de los limites de autocorrelacion de forma negativa.

FAP AR(2)
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llustracion 5. Modelo teérico ARIMA

Tras estas modificaciones, se elimina la constante por no ser significativa ya que es
superior a 0,05 y el modelo ARIMA que se plantea es: ARIMA (2, 3, 0) sin constante.

El siguiente paso es observar los parametros para ver si el modelo es significativo y en
este caso viendo la Tabla 27 resumen del modelo ARIMA se puede comprobar como
ambos parametros son menores a 0,05 en su P-valor y por tanto se rechaza la Ho y se
confirma que la variable del modelo es significativa.

Tabla 27. Resumen de Modelo ARIMA de hombres en Luxemburgo

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -1,25312 0,195417 -6,41254 0,000012

AR(2) -0,815136 0,116658 -6,98738 0,000004
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En el Gréfico 34 de autocorrelacion se observa que los factores de autocorrelacion no
superan los limites de autocorrelacion y por tanto se descarta la existencia de algun
problema en este paso.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Luxembourg
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Gréfico 34. Grafico FAP

En el proximo gréfico, Grafico 35, se ve como la varianza se encuentra en torno a0 y
gue es constante, por lo que cumple el principio de homocedasticidad y media nula.

Grafica de Residuos para ajuste de Luxembourg
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Gréfico 35. Gréfico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad
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El test de normalidad indica si los residuos que genera el modelo ARIMA son normales
segun las hipétesis ya nombradas anteriormente, en los otros apartados de normalidad
de residuos, por lo que al ser todos los P-valor mayores a 0,05 en cada una de sus
pruebas que nos muestra la Tabla 28 se afirma que estos son normales.

Tabla 28. Pruebas de Normalidad para hombres en Luxemburgo

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 7,70588 0,564036
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,938865 0,304974
Valor-Z para asimetria 0,773551 0,439194
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Tras la confirmacion de que todos los residuos son normales se procede a ver que
prondsticos se obtienen para los préximos 4 afios y a la comparacion del afio 2020 con
la realidad.

Tabla 29. Predicciones para hombres en Luxemburgo

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2020,0 78,5724 71,2216 85,9232
2021,0 77,5608 59,2587 95,8628
2022,0 75,8699 38,9715 112,768
2023,0 74,1443 11,6452 136,643
2024,0 71,92 -24,9031 168,743

Las predicciones son que la tasa de empleo para hombres en Luxemburgo ird bajando
de una forma bastante brusca los préximos afios por lo que se prevé un problema
serio en la economia de este pais. En la basa de datos de Eurostat se ha recogido que
la tasa de empleo en el 2020 seria de 86,6 mientras que la prediccién era de 78,57 por
lo que el afio fue mejor de lo esperado pese a la pandemia.

A continuacién, se realizan los mismos pasos, pero para analizar la tasa de empleo de
las mujeres en Luxemburgo. Se comienza con la aplicaciéon de una diferenciacion de
orden no estacional 3 y un AR (1) debido a que en el grafico FAP el primer factor de
autocorrelacion sobresale de forma negativa.
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llustracion 6. Modelo teérico ARIMA
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Por lo tanto, el modelo ARIMA que se plantea es: ARIMA (1, 3, 0) con constante.

El resumen de la tabla nos indica que el P-valor es menor a 0,05, tras eliminar la
constante que no era significativa, por lo tanto siguiendo las hipétesis de los
parametros, en este caso AR (1), se confirma que es significativa ya que se rechaza
Ho.

Ho: Bi=0 modelo no significativo a=0.05
Hi: Bi#0 modelo significativo

Tabla 30. Resumen de Modelo ARIMA en mujeres de Luxemburgo

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,719841 0,168707 -4,2668 0,000590

Para el Grafico 36 en el que se muestran las autocorrelaciones no ha habido que a ver
ninguna modificacién ya que ninguno de los factores de autocorrelacién supera los
limites.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Luxembourg
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Gréfico 36. Gréafico FAP
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La varianza en el grafico 37 aparece de forma constante y cercana a 0 por lo que el
modelo propuesto cumple el principio de homocedasticidad y media nula.

Gréafica de Residuos para ajuste de Luxembourg
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Grafico 37. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

Tabla 31. Pruebas de Normalidad para mujeres en Luxemburgo

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 4,88235 0,844441
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,875507 0,0269076
Valor-Z para asimetria 1,83897 0,0659199
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Segun la Tabla 31 de pruebas de normalidad de residuos, al no superar en el de
Shapiro-Wilk el 0,05, a pesar de haberse realizado distintas agregaciones como el
logaritmo neperiano o la raiz cuadrada, estos residuos no son normales por lo que no
se procede al pronéstico.

2.6.4. Modelo ARIMA para ltalia

Italia es el Gltimo pais europeo que se analiza con una brecha laboral inferior a la
espafiola. Para llevar a cabo este modelo ARIMA se ha eliminado el dato de 2019 ya
gue salian resultados desproporcionados y no era posible la modelizacién. Se
comienza con la tasa de empleo de los hombres en la cual se ha afadido una
diferenciacion de orden no estacional 3 para evitar la tendencia y se ha aplicado un AR
(2) ya que los factores de autocorrelacion que se salian de los limites eran los
primeros y de forma negativa en el grafico FAP.
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llustracion 7. Modelo teérico ARIMA

Una vez mas, la constante obtiene un P-valor superior a 0,05 por lo que al no ser
significativa esta se elimina y el modelo final propuesto es: ARIMA (2, 3, 0) sin
constante.

Para analizar la tabla de significacion se observan los parametros que aparecen en la
Tabla 32 para poder asi determinar su significatividad.

Tabla 32. Resumen de Modelo ARIMA en hombres de ltalia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P
AR(1) -0,614805 0,223304 -2,75322 0,015546
AR(2) -0,570356 0,222565 -2,56265 0,022557

Como los P-valor son menores a 0,05 se rechaza Ho y se concluye asi con que las
variables del modelo son significativas.

En el Grafico 38 se muestran las autocorrelaciones tras las modificaciones realizadas
previamente y como ninguno de los factores de autocorrelacion supera los limites se
puede descartar la existencia de problemas de autocorrelacion.
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Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Italy
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Gréfico 38. Grafico FAP

En el Gréfico 39 se ve de forma clara como la varianza se encuentra alrededor de 0 y
de una forma constante por lo que se cumple el principio de homocedasticidad y media

nula.

Gréfica de Residuos para ajuste de Italy
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Grafico 39. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

La normalidad de los residuos se deduce al observar la Tabla 33 ya que todos los

residuos son todos superiores a 0,05

2015

2018
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Tabla 33. Pruebas de Normalidad para hombres en ltalia

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 7,70588 0,564036
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,910426 0,101709
Valor-Z para asimetria 1,54889 0,121407
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Para concluir con la tasa de empleo de hombres en lItalia se observan las predicciones
de la Tabla 33 desde el afio 2019 hasta el 2023 y las de los afios 2019 y 2020 se
comparan con los datos reales para ver si se han cumplido o las predicciones son
erréneas.

Tabla 34. Predicciones para hombres en ltalia

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2019,0 83,4341 79,8871 86,9811
2020,0 82,898 73,8136 91,9824
2021,0 82,362 65,7446 98,9795
2022,0 81,6313 54,1991 109,063
2023,0 80,5098 38,8483 122,171

Las predicciones muestran como la tasa de empleo va a disminuir de una forma
bastante constante. En el afio 2019 hubo una tasa de empleo de hombres en ltalia de
un 83,3% por lo que el prondstico era bastante acertado. En el 2020 hubo una tasa de
empleo de un 83%, lo cual también el pronéstico estaba bastante acertado, de hecho,
a pesar de lo acontecido por el SARS-CoV-2, la tasa de empleo fue mas alta de la
esperada.

En cuanto a la tasa de empleo de las mujeres en ltalia, se analiza el modelo ARIMA
afiadiendo una diferenciacion de orden no estacional 2 y con un AR (1) debido a que el
primer factor de autocorrelacion superaba los limites de forma negativa.

FAP AR(1) 4
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llustracion 8. Modelo teérico ARIMA

Con esta modificacién y tras eliminar la constante por no ser significativa el modelo
ARIMA, el modelo ARIMA (1, 2, 0) sin constante, es el que se sigue validando.

A continuacion para determinar la significatividad del pardmetro del modelo propuesto
se observa la Tabla 35 y asi se puede confirmar que se rechaza la Ho debido a que el
P-valor es menor a 0,05 y por tanto la variable de este modelo es significativa.
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Tabla 35. Resumen de Modelo ARIMA en mujeres de Italia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,727402 0,192011 -3,78833 0,001468

El gréfico del FAP de la Grafico 40 no presenta que los limites de autocorrelacién sean
superados por ninguno de los factores, por tanto no hay ningan problema que
solucionar referente a este gréfico.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Italy
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Gréfico 40. Grafico FAP

En el Grafico 41 se observa como la varianza se encuentra cercana a 0 y de forma
constante por lo que se cumple el principio de homocedasticidad y de media nula.

Grafica de Residuos para ajuste de Italy
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Gréfico 41. Gréfico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad
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El ultimo paso antes de proceder a las predicciones es comprobar que los residuos
sean normales y para ello deben tener un P-valor superior a 0,05

Tabla 36. Pruebas de Normalidad para mujeres en ltalia

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 8,66667 0,468595
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,969715 0,79231
Valor-Z para asimetria 0,34928 0,726875
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

La Tabla 36 muestra que todas las pruebas realizadas tienen un P-valor superior a
0,05 y por tanto todos los residuos son normales por lo que se puede proseguir con las
predicciones.

La tabla 37 muestra las predicciones desde el afio 2020 hasta el 2023 y se puede
observar como la tasa de empleo en las mujeres va en aumento con varios puntos
porcentuales de diferencia. En el afio 2020 la tasa de empleo fue de un 74,3%
mientras que se pronosticaba un 80,31% por lo que el SARS-CoV-2 afecté de forma
muy negativa al empleo de las mujeres en este afio, mientras que la de los hombres
no se veia afectada o incluso mejoraba.

Tabla 37. Predicciones mujeres en ltalia.

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Pronéstico Inferior Superior
2020,0 80,3178 77,2579 83,3777
2021,0 83,3229 78,3706 88,2753
2022,0 85,1734 77,1228 93,224
2023,0 87,8638 76,7771 98,9506

2.6.5. Modelo ARIMA para Austria

Austria ya es uno de los paises con la brecha laboral mas alta de Europa. Para la tasa
de empleo de los hombres se plantea un modelo ARIMA con una diferenciacion de
orden no estacional 3 y con un AR (1).

FAP AR(1) ===
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llustracion 9. Modelo teérico ARIMA
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Tras estas modificaciones tenemos una constante no significativa por lo que se elimina
y se plantea el siguiente modelo: ARIMA (1, 3, 0) sin constante para seguir con la
validacion.

Para conocer si se puede continuar con el modelo los pardmetros deben de ser
significativos y por tanto hay que observar los P-valores de este modelo.

Tabla 38. Resumen de Modelo ARIMA en hombres de Austria

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,649369 0,187902 -3,45589 0,003253

La Tabla 38 muestra como el P-valor de este modelo es menor a 0,05, por lo que se
puede concluir que la variable de este modelo es significativa. El Gréafico 42 presenta
los factores de autocorrelacion y como todos se encuentran dentro de los limites de
autocorrelacion. Debido a esto conocemos que no hay ningun problema que permita
continuar con el andlisis de este modelo.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Austria
ARIMA(1,3,0)
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Grafico 42. Gréfico FAP

El siguiente paso es conocer si el principio de homocedasticidad se cumple y eso es
cuando como en el Gréfico 43 la varianza se encuentra cerca de 0 y de forma
constante por lo que se cumple el principio de homocedasticidad y de media nula.
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Gréafica de Residuos para ajuste de Austria
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Grafico 43. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

Los test de normalidad sirven para confirmar que los residuos son normales y para ello
deben de tener un P-valor superior a 0,05

Tabla 39. Pruebas de Normalidad para hombres de Austria

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 13,3529 0,147276
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,92566 0,184022
Valor-Z para asimetria 1,15191 0,249359
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Para acabar con este modelo ARIMA se ven las predicciones que se hacen para los
siguientes 4 afios. Con el transcurso del tiempo se predice que la tasa de empleo ir4
disminuyendo de una forma muy lenta al principio y mas rapida a medida que pasan
los afios. Para el 2020 se predice una tasa de empleo del 87,42% vy la tasa de empleo
real fue de 87,5% por lo que el prondstico se acerca bastante a lo que sucedi6 a pesar
de la pandemia.

Tabla 40. Predicciones hombres en Austria

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2020,0 87,4208 81,8268 93,0147
2021,0 87,0683 72,7785 101,358
2022,0 86,314 57,4965 115,132
2023,0 85,3713 36,3235 134,419
2024,0 84,1015 8,03872 160,164
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El modelo ARIMA para la tasa de empleo de las mujeres en Austria se comienza con
la agregacion de una diferenciacion de orden no estacional 2 y con un AR (1) ya que
en el FAP sobrepasa los limites de autocorrelacion con el primer factor de forma
negativa

FAP AR(1) 4
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llustraciéon 10. Modelo teérico ARIMA

Como la constante se elimina ya que no es significativa por obtener un P-valor
superior a 0,05 vy, por lo tanto, el modelo ARIMA que se plantea es: ARIMA (1, 2, 0) sin
constate

Para conocer la significatividad de los parametros se analiza el P-valor de la variable y
si es inferior a 0,05 esta variable sera significativa.

Tabla 41. Resumen Modelo ARIMA en mujeres de Austria

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,62979 0,203632 -3,09278 0,006606

La Tabla 41 sefiala como el P-valor es inferior a 0,05 y por tanto, se rechaza Ho y se
puede concluir con que la variable del modelo propuesto es significativa.

El grafico 44 muestra como los factores de autocorrelacion se encuentran dentro de
los limites de autocorrelacion por lo que no supone un problema para seguir con el
analisis del modelo.
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Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Austria
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Gréfico 44. Grafico FAP

El siguiente gréfico, Grafico 45, se utiliza para conocer si existe homocedasticidad y
como vemos puede verse que la varianza se encuentra de forma constante alrededor
del valor 0 se puede confirmar que existe el principio de homocedasticidad y media
nula.

Grafica de Residuos para ajuste de Austria
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Grafico 45. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad
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El test de pruebas de normalidad se recoge en la Tabla 42 mostrando los resultados
de la normalidad de los residuos correspondientes a este modelo. Como indica que
todos los valores son superiores a 0,05 se puede decir que los residuos son normales.

Tabla 42. Pruebas de Normalidad para mujeres en Austria

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 10,0 0,350485
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,953475 0,482095
Valor-Z para asimetria 1,01567 0,309785
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Por ultimo, se encuentra la Tabla 43 de predicciones la cual indica como se cree
segun los datos anteriores que va a encontrarse la tasa de empleo.

Tabla 43. Predicciones mujeres en Austria

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2020,0 85,4587 81,0327 89,8847
2021,0 87,666 80,1582 95,1738
2022,0 89,024 76,9479 101,1
2023,0 90,9168 74,0697 107,764
2024,0 92,4728 70,0932 114,852

La tabla muestra de forma clara como va a ir en aumento la tasa de empleo de las
mujeres en Austria con una diferencia aproximada de dos puntos porcentuales en
cada afio. Sin embargo, es posible que si se volviese a realizar la tabla variasen
mucho los resultados ya que predecia un 85,45% para el afio 2020 y realmente la tasa
de empleo fue de un 81,7%. Esos casi 4 puntos de diferencia se pueden deber a la
crisis ocurrida en ese afo a causa del SARS-CoV-2.

2.6.6. Modelo ARIMA para Alemania

Como en los casos anteriores se comienza el modelo de ARIMA con un planteamiento
tedrico en el que los datos del afio 2019 se han eliminado para un mejor analisis de
este modelo. Como diferenciacion de orden no estacional se le ha afiadido un 1y
como pardmetro un AR (1) ya que el primer factor de autocorrelacién sobresalia de
forma positiva en el grafico FAS.



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D’ALCOI

=

FAS AR(1) 5
{P1:’D asfTi :

|

of
QS| :

-

llustracion 11. Modelo teérico ARIMA

La constante no ha resultado significativa y por tanto ha sido eliminada para asi
concluir con que el modelo ARIMA propuesto es: ARIMA (1, 1, 0) sin constante.

La Tabla 44 resumen del modelo ARIMA muestra como el P-valor de este parametro
es inferior a 0,05 y por tanto la variable es significativa.

Tabla 44. Resumen de Modelo ARIMA en hombres de Alemania

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) 0,625805 0,192533 3,25038 0,004708

A continuacion, se puede ver como el Grafico 46 tiene todos los factores de
autocorrelacion dentro de los limites para asi descartar cualquier tipo de problema y
poder continuar.
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Gréfico 46. Gréafico FAS
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En el Gréfico 47 se observa como la varianza se encuentra muy cerca del 0 y se
mantiene de forma constante, por lo tanto, se puede decir que se esta cumpliendo el
principio de homocedasticidad y media nula.

Gréafica de Residuos para ajuste de Germany
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Grafico 47. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

En el test para la normalidad se observa la Tabla 45 y como todos sus valores son
superiores a 0,05. Esto significa que los residuos son normales.

Tabla 45. Tabla de Normalidad para hombres de Alemania

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 6,0 0,739918
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,959592 0,593779
Valor-Z para asimetria 0,56775 0,570202
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Una vez el modelo ha sido validado por cumplir todos los requisitos necesarios se
procede a la Tabla 46 de prondsticos en la que se observa las predicciones que se
hacen de cara a los préximos afos. La tabla muestra como la tasa de empleo va a
crecer de forma muy continua y pausada.

En el afio 2019 hubo una tasa de empleo de 92%, casi lo mismo que se pronosticaba,
pero sin embargo, en el 2020 la tasa de empleo fue de un 90,2% mientras se creia que
habria aumentado a la del afio anterior situdndose en un 92%. Esta diferencia de casi
dos puntos puede ser debida a los cambios que hubo debido a la pandemia de SARS-
CoV-2.
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Tabla 46. Predicciones hombres en Alemania

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2019,0 91,8503 90,8394 92,8612
2020,0 92,007 90,0775 93,9365
2021,0 92,105 89,2975 94,9125
2022,0 92,1664 88,5451 95,7876
2023,0 92,2048 87,837 96,5725
2024,0 92,2288 87,1765 97,281

Por otra parte, la tasa de empleo en mujeres de Alemania tampoco se deja el afio
2019 dentro de sus datos y se comienza el modelo tedrico con una diferenciacion de
orden no estacional 3 para evitar la tendencia y un AR(1) debido a la superacién de los
primeros factores de autocorrelacion de forma negativa.
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llustracién 12. Modelo teérico ARIMA

La constante es superior a 0,05 y como no es significativa se elimina, por tanto, el
modelo ARIMA que se plantea es: ARIMA (1, 3, 0) sin constante.

En la Tabla 47 se muestra el resumen del modelo y se observa como el P-valor de la
variable no supera 0,05 y por tanto se puede continuar con el modelo ARIMA ya que
su variable es significativa y no necesita ningun arreglo.

Tabla 47. Resumen de Modelo ARIMA en mujeres de Alemania

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

0,196006 -3,85494 0,001401

AR(1) -0,755591

En el Gréfico 48 se observan los factores de autocorrelacion y como no superan los
limites, lo que indica que se puede descartar que tenga un problema de
autocorrelacion.
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Gréfico 48. Grafico FAP

Para saber si se cumple el principio de homocedasticidad hay que observar el Grafico
49 y como la varianza se encuentra proxima a 0 y de forma constante se sabe que se
si se cumple el principio de homocedasticidad y media nula.

Residuo

G—=a

2004

2020

Grafico 49. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

La prueba de normalidad representada en la Tabla 48 representa como cada prueba
realizada tiene un P-valor superior a 0,05 y por tanto el modelo es vélido ya que los
residuos son normales.
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Tabla 48. Pruebas de Normalidad para mujeres en Alemania

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 13,3529 0,147276
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,958632 0,605921
Valor-Z para asimetria 0,170486 0,864623
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Por ultimo y tras conocer que no hubo problemas anteriormente y que el modelo es
valido, se observa la tabla de pronésticos la cual indica que el crecimiento en la tasa
de empleo de mujeres alemanas aumentara de forma lenta y constante.

Para el afio 2019 se pronosticaba una tasa de empleo de un 85% vy la tasa real fue de
un 83%, mientras que para el afio 2020 se predecia una tasa de un 85,3% y fue de un
85%, por lo que se entiende que ya hubo algunos problemas en el empleo de las
mujeres en Alemania pero que aun asi puede ser cierto que vayan a seguir
aumentando las ocupaciones por mujeres en el tiempo.

Tabla 49. Predicciones mujeres en Alemania

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2019,0 85,0101 83,1108 86,9094
2020,0 85,3413 81,2317 89,4509
2021,0 85,7754 78,1085 93,4422
2022,0 86,1665 73,4792 98,8537
2023,0 86,63 67,5804 105,68
2024,0 87,1166 60,0064 114,227

2.6.7. Modelo ARIMA para Estonia

Por ultimo, se realizan los modelos ARIMA para el pais con la mayor brecha laboral de
toda Europa. Para analizar la tasa de empleo en hombres se plantea un modelo
tedrico en el cual se ha eliminado el afio 2019 y le ha sido aplicado una diferenciacion
de orden no estacional 3 y un AR (2) ya que los factores de autocorrelacion que
superan los limites son negativos.

FAP AR(2)
¢,<0¢,<0

sl s s

—

At

llustracion 13. Modelo teérico ARIMA
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La constante ha sido eliminada por no ser significativa, como ha ocurrido en todos los
casos anteriores y por tanto, el modelo que se plantea seguir validando es:

ARIMA (2, 3, 0) sin constante.

Como en la Tabla 50 se observa que los P-valor son superiores a 0,05 se puede
afirmar que la variable del modelo es significativa.

Tabla 50. Resumen de Modelo ARIMA en hombres de Estonia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P
AR(1) -0,834088 0,195486 -4,26673 0,000782
AR(2) -0,720934 0,17372 -4,14998 0,000982

En el Grafico 50 se observa de forma clara como uno de los factores de
autocorrelacion supera los limites y a pesar de la aplicacion de logaritmo neperiano y
raiz cuadrada no se consigue que esta alteracion desaparezca por lo tanto el modelo
no es valido.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Estonia
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Grafico 50. Gréfico FAP

El modelo tedrico para la tasa de mujeres en Estonia sigue los mismos pasos que lo
establecido anteriormente, aunque se ha tenido que eliminar el dato correspondiente al
afio 2019 por alteracién de resultados. Se le ha afiadido una diferenciacién de orden
no estacional 3 para evitar tendencia y un AR (1) ya que los factores de
autocorrelacion salen positivamente de los limites.
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llustracion 14. Modelo teérico ARIMA

La constante de este modelo supera el P-valor de 0,05 por lo que se elimina ya que no
es significativa. El modelo ARIMA propuesto para el andlisis de esta tasa de empleo
es: ARIMA (1, 3, 0) sin constante.

La Tabla 51 muestra el resumen del modelo ARIMA segun el parametro afiadido
anteriormente. En este caso como es inferior a 0,05 se rechaza la Hoy se confirma que
la variable del modelo es significativa.

Tabla 51. Resumen de Modelo ARIMA para mujeres en Estonia

Parametro Estimado Error Estd. t Valor-P

AR(1) -0,829142 0,117958 -7,02914 0,000003

En el Grafico 51 del FAS se ve claramente como ningun factor de autocorrelacion
supera los limites por lo que se puede continuar con el modelo ya que no existe de
momento ningun problema para su validacion.

Autocorrelaciones Residuos para ajuste de Estonia
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Gréfico 51. Gréafico FAS
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La homocedasticidad y la media nula se cumplen ya que se puede ver en el Gréfico 52
como la varianza se encuentra cercana al valor 0 y es constante, por lo que tampoco
existe un problema para la validacién del modelo.

Gréfica de Residuos para ajuste de Estonia
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Grafico 52. Grafico de residuos para la comprobacion de la homocedasticidad

Antes de pasar a los prondsticos se realiza el test de normalidad en el que en la Tabla
52 aparecen una serie de pruebas gque han sido realizadas y en las que en todas el P-
valor es superior a 0,05 y por tanto se puede confirmar que los residuos son normales.

Tabla 52. Prueba de Normalidad para mujeres en Estonia

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 13,3529 0,147276
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,941951 0,342051
Valor-Z para asimetria 0,442608 0,658046
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Los prondsticos para la tasa de mujeres en Estonia desde el afio 2019 hasta el 2023
va aumentando y cada vez con mas diferencia. Para el afio 2019 se pronostica una
tasa de 84,32% de empleo en mujeres mientras que lo que ocurrié fue que se quedd
en un 81,5%. Para el afio 2020 para algo parecido ya que la diferencia es similar, se
pronostica un 85,14% vy la tasa real fue un 82,6% por lo que estos prondsticos no se
han correspondido con la realidad.

Tabla 53. Predicciones para mujeres de Estonia

Limite en 95% Limite en 95%
Periodo Prondstico Inferior Superior
2019,0 84,3263 75,0761 93,5766
2020,0 85,1404 63,0118 107,269
2021,0 87,9468 43,2102 132,683
2022,0 89,8478 14,7204 164,975
2023,0 93,2393 -23,1159 209,595
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2.7. Resumen de los resultados

Para concluir los resultados se va a realizar una tabla resumen de cada pais para
poder ver de una forma mas esclarecedora los resultados que han sido obtenidos en
cada pais segun el género y si tienen una mejor o peor prediccion cara a los proximos

anos.

Tabla 54. Resumen datos Espafia

Espafa

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (1, 1, 0) con constante

ARIMA (1, 1, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (1, 1, 0) sin constante

ARIMA (1, 1, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacién

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos normales

Residuos normales

Predicciones

Disminucién constante

Crecimiento constante

Tabla 55. Resumen datos Rumania

Rumania

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (1, 2, 0) con constante

ARIMA (1, 2, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (1, 2, 0) sin constante

ARIMA (1, 2, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacién

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos normales

Residuos no normales

Predicciones

Crecimiento constante
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Tabla 56. Resumen datos Luxemburgo

Luxemburgo

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (2, 3, 0) con constante

ARIMA (1, 3, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (2, 3, 0) sin constante

ARIMA (1, 3, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacién

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos normales

Residuos no normales

Predicciones

Disminucién constante

Tabla 57. Resumen datos Italia

Italia

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (2, 3, 0) con constante

ARIMA (1, 2, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (2, 3, 0) sin constante

ARIMA (1, 2, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacion

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos normales

Residuos normales

Predicciones

Disminucién constante

Alto crecimiento constante

Tabla 58. Resumen datos Austria

Austria

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (1, 3, 0) con constante

ARIMA (1, 2, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (1, 3, 0) sin constante

ARIMA (1, 2, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacién

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos no normales

Residuos normales

Predicciones

Disminucién lenta y constante

Alto crecimiento constante
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Tabla 59. Resumen datos Alemania

Alemania

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (1, 1, 0) con constante

ARIMA (1, 3, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (1, 1, 0) sin constante

ARIMA (1, 3, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacién

No

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos normales

Residuos no normales

Predicciones

Lento crecimiento constante

Lento crecimiento constante

Tabla 60. Resumen datos Estonia

Estonia

Hombres

Mujeres

Modelo tedrico

ARIMA (2, 3, 0) con constante

ARIMA (1, 3, 0) con constante

Validacién del modelo

ARIMA (2, 3, 0) sin constante

ARIMA (1, 3, 0) sin constante

Significatividad de la variable

Variable significativa

Variable significativa

Autocorrelacion

Si

No

Homocedasticidad

Homocedasticidad y media nula

Normalidad de residuos

Residuos no normales

Predicciones

Alto crecimiento constante

A continuacion, se encuentra la Tabla 61 que muestra la tasa real de empleo durante
el 2020 y la prediccién que se hacia para ese afo. El SARS-CoV-2 ha afectado de
diversas formas a la poblacién y uno de los factores que ha sido mas perjudicado es el
empleo. Por ello en la siguiente tabla se observa la comparacion entre la tasa real
segun el género y las predicciones que han sido realizadas para ese afo.

Con esta tabla se puede ver como la tasa de empleo del afio 2020 es mayor que las
predicciones que se le hacian en algunos paises como Rumania, Luxemburgo, Austria
y Alemania, sin embargo, en la tasa de empleo de las mujeres ocurre lo contrario
siendo la prediccién mas alta que la tasa de empleo real en todos los paises excepto

en ltalia.
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Tabla 61. Resumen predicciones

Hombres
(%) Prediccion hombres (%) | Mujeres (%) | Prediccion mujeres(%)
Espafia
81,7 83,83 75,2 77,61
Rumania
92,13 90,9
Luxemburgo
86,6 78,57
Italia
82,89 83 80,31 74,3
Austria
87,5 87,4 81,7 85,45
Alemania
92 90,2 85 85,34
Estonia
82,6 85,14
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V. CONCLUSIONES
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La finalidad de este proyecto era conocer si realmente existia una brecha laboral en la
gue se observase que hay mas hombres empleados que mujeres y si esta variable
dependia de paises o por el contrario en todos se encontraba la misma diferencia.

Una vez se han obtenido los resultados tanto de Espafia como de los paises con las
tasas mas distintivas se puede confirmar que la brecha laboral existe en cada uno de
ellos.

En Espafia desde el analisis univariante y bivariante se muestra una clara diferencia
entre los hombres y las mujeres en las que sobresalen los hombres de una forma clara
por encima de las mujeres en cuanto a la ocupacion laboral siendo la tasa de
ocupacion de los hombres de un 83% frente a la de las mujeres que apenas llega al
75%.

Con el andlisis de los modelos ARIMA se ha podido comprobar mediante las
predicciones la misma situacion en ambas tasas, la diferencia que hay entre la tasa de
hombres y mujeres es de un 7% aunque la de los hombres se predice que va a ir
disminuyendo de una forma constante con el paso del tiempo aunque de una forma
muy lenta y sin embargo las predicciones de las mujeres son al contrario, se
pronostica una subida de la tasa de empleo con una diferencia mas alta cada afio.

En el resto de paises ocurre lo mismo aunque la diferencia puede ir variando como en
Italia en la que la diferencia es de un 3% o de un 2% en Austria. El resto de paises
europeos, a pesar de que no se ha podido comprobar la diferencia con los prondsticos,
se apreciaba igualmente en los primeros analisis de cada apartado de los modelos
ARIMA como en todos la tasa de empleo en hombres era superior a la de las mujeres.

Si ocurre igual que en Espafa y gracias a la Unién Europea como se comenta al inicio
del proyecto, estas brechas deben de ir disminuyendo con el paso del tiempo para asi
conseguir la igualdad entre hombres y mujeres que tengan las mismas capacidades a
la hora de desarrollar cualquier trabajo.
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Tabla 62. Datos tasa de empleo de hombres en Europa

‘ GEO/SEX

Belgium | Bulgaria | Czechia | Denmark | Germany | Estonia | Ireland | Greece | Spain | France | Croatia | Italy | Cyprus | Latvia | Lithuania | Luxembourg | Hungary | Malta
2000 89,80 80,60 91,50 90,20 86,30 88,10 92,10 86,10 | 82,40 | 82,80 87,50 | 90,90 | 81,90 79,50 86,20 86,90 86,20
2001 87,20 79,20 92,00 89,30 86,50 84,40 91,70 85,10 | 84,20 | 83,90 87,70 | 93,00 | 83,60 81,90 90,20 87,60 91,80
2002 86,00 80,00 91,50 88,10 86,20 86,60 89,20 86,80 | 84,40 | 83,00 78,70 | 87,30 | 91,80 | 83,90 85,10 88,70 85,60 89,80
2003 85,60 82,40 91,50 88,20 86,10 86,70 89,20 86,30 | 84,00 | 81,90 81,00 | 87,30 | 90,80 | 81,60 86,80 86,60 87,10 88,20
2004 87,20 83,20 91,30 87,50 85,50 82,80 89,50 87,90 | 84,80 | 82,00 80,10 | 87,40 | 92,00 | 87,20 85,50 87,80 87,00 90,80
2005 86,40 84,70 91,20 88,50 86,20 87,00 90,30 86,90 | 85,40 | 81,40 79,90 | 84,40 | 90,10 | 87,00 88,60 87,40 86,90 87,50
2006 85,80 86,00 90,10 89,50 87,50 90,40 90,30 87,40 | 86,30 | 81,90 81,40 | 83,80 | 90,90 | 90,20 88,20 88,50 86,00 88,50
2007 86,80 88,00 90,40 89,40 88,90 91,20 91,50 87,10 | 87,50 | 82,20 84,30 | 84,10 | 90,90 | 89,80 89,60 87,20 85,60 89,90
2008 86,30 89,80 90,10 90,20 89,30 91,30 90,10 86,90 | 86,20 | 83,50 84,10 | 84,30 | 90,20 | 90,20 90,00 88,00 84,30 90,60
2009 84,70 89,60 88,90 87,80 89,50 86,80 85,50 86,60 | 82,60 | 82,70 82,90 | 83,00 | 87,90 | 85,00 85,00 89,00 82,80 88,80
2010 84,60 85,30 89,10 87,00 90,10 80,10 83,40 84,10 | 81,30 | 83,30 80,20 | 82,50 | 87,20 | 81,60 85,20 89,40 81,80 87,20
2011 84,70 83,10 89,60 87,70 91,00 83,80 83,60 79,50 | 80,20 | 83,60 77,60 | 83,00 | 85,30 | 83,40 86,80 88,80 83,70 90,10
2012 84,30 82,90 88,70 88,20 91,10 85,40 83,50 75,70 | 78,70 | 84,00 77,30 | 82,30 | 84,40 | 86,60 86,70 89,00 84,40 90,50
2013 84,10 83,10 90,60 87,50 91,00 86,60 84,60 74,10 | 77,70 | 84,20 76,50 | 81,20 | 81,60 | 87,80 88,60 88,00 85,30 91,70
2014 84,30 84,50 89,90 88,30 91,00 88,30 84,90 71,90 | 78,90 | 83,50 78,40 | 81,00 | 82,40 | 86,20 90,30 87,10 87,10 90,90
2015 84,10 86,70 90,40 88,50 91,00 90,40 86,40 72,60 80,50 84,00 79,00 | 82,40 | 83,60 88,40 91,50 87,40 88,60 91,30
2016 84,40 86,60 91,30 87,80 90,90 90,40 86,90 75,70 81,60 85,30 81,00 | 83,20 | 82,60 87,80 92,00 87,20 90,50 92,20
2017 85,00 87,90 92,20 88,30 91,20 90,70 88,50 77,30 83,20 85,90 82,90 | 83,10 | 83,60 89,10 90,70 87,00 91,60 92,90
2018 85,80 89,10 93,20 89,70 91,60 90,60 89,00 80,30 84,00 85,80 82,20 | 83,40 | 85,80 90,70 91,90 87,40 91,90 93,30
2019 86,30 91,70 93,20 90,00 92,00 92,00 89,80 82,00 83,90 85,50 83,30 | 83,30 | 89,40 91,10 91,80 89,00 93,00 92,90
2020 86,00 89,90 93,30 89,50 90,20 88,60 88,30 80,10 81,70 84,70 85,70 | 83,00 | 86,70 88,30 89,80 86,60 93,50 92,60
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Netherlands | Austria | Poland | Portugal | Romania | Slovenia | Slovakia | Finland | Sweden | Iceland | Norway | Switzerland UK Montenegro Malc\:lg(rjtgnia Serbia | Turkey

90,10 88,50 86,80 92,10 85,20 85,90 87,50 87,30 82,80 98,80 89,80 94,40 89,50

90,20 88,90 87,20 92,60 85,50 85,80 88,20 87,30 86,40 96,50 90,20 94,90 90,10

90,30 87,40 86,30 92,30 83,80 86,60 90,60 87,30 86,00 97,10 89,10 94,40 88,80

88,90 86,80 84,60 89,80 83,00 85,40 90,80 87,20 84,90 95,80 89,00 92,80 89,20

88,00 83,10 83,80 88,00 86,90 87,70 87,00 86,90 84,80 94,50 89,20 93,20 89,00

87,10 85,20 84,70 87,90 85,30 87,60 88,90 86,50 86,70 94,70 89,10 93,10 88,90

87,80 87,40 85,10 87,10 87,30 89,40 89,40 87,70 86,40 95,70 90,70 93,30 89,10 73,20 78,90
89,10 88,80 86,80 87,80 86,90 88,80 88,70 87,50 88,00 95,30 91,90 93,30 88,90 72,30 79,20
89,50 88,50 88,20 88,10 86,80 88,30 89,80 88,80 88,70 94,60 92,20 93,30 88,70 73,50 78,90
88,80 88,20 88,50 84,60 85,20 90,00 86,20 86,90 87,50 89,70 91,60 92,60 87,30 75,00 78,00
88,40 88,40 86,70 83,00 84,80 89,10 83,40 86,80 87,20 91,10 91,00 91,60 87,20 74,00 68,30 | 80,00
88,60 88,50 86,90 81,40 85,10 86,50 82,70 87,10 87,80 90,10 90,80 92,20 86,30 73,10 71,50 68,60 | 81,30
89,10 89,40 87,00 79,00 84,80 86,30 80,70 86,90 87,70 91,90 90,50 92,30 87,20 76,90 72,10 68,90 | 81,40
88,90 88,10 87,30 78,70 85,00 84,70 81,50 86,30 88,30 93,80 90,30 91,60 87,40 78,50 71,40 68,90 | 82,40
89,50 85,40 88,80 81,90 84,80 85,40 83,20 85,40 88,40 93,60 89,90 91,00 88,00 77,50 72,80 73,70 | 81,50
90,10 85,80 89,60 81,20 88,00 86,90 83,90 84,50 88,40 94,20 89,40 91,30 88,40 78,70 74,80 74,40 | 82,70
90,10 86,20 90,50 83,10 89,10 85,40 83,20 85,20 88,80 96,90 88,50 91,60 88,70 77,80 75,70 75,80 | 81,40
90,50 87,30 92,00 84,40 89,70 88,40 85,20 87,10 88,90 95,80 88,20 91,70 88,90 78,80 78,30 79,00 | 81,80
91,10 87,40 92,40 86,40 90,60 90,90 86,50 88,60 89,00 93,80 89,00 92,00 88,70 78,60 78,60 81,40 | 81,30
90,80 87,70 92,70 86,60 91,20 92,10 88,00 88,00 89,60 93,40 89,70 92,60 88,80 76,60 79,70 82,20 | 81,80
90,90 87,50 92,50 83,90 90,90 90,50 87,10 88,50 88,70 90,70 88,90 92,00 81,00 82,20 78,80




UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D’ALCOI

Tabla 63. Datos tasa de empleo mujeres en Europa

GEO/SEX | Belgium | Bulgaria | Czechia | Denmark | Germany | Estonia | Ireland | Greece | Spain | France | Croatia | Italy | Cyprus | Latvia | Lithuania | Luxembourg | Hungary | Malta
2000 81,30 75,20 77,00 86,30 77,90 79,30 81,30 74,40 | 67,70 | 75,10 74,20 | 79,90 | 77,90 79,20 72,60 77,60 84,50
2001 80,20 72,60 80,10 84,80 78,10 74,10 80,30 73,40 | 69,40 | 75,50 75,00 | 83,10 | 81,00 85,40 74,90 77,90 78,20
2002 79,70 73,00 79,60 85,40 78,20 77,90 81,00 74,20 | 70,90 | 75,80 75,40 | 76,10 | 82,90 | 78,30 80,50 76,30 78,60 77,20
2003 79,10 74,10 78,30 81,80 78,30 76,20 81,00 75,50 | 73,20 | 75,90 79,50 | 75,20 | 84,80 | 78,10 83,10 71,10 78,40 79,20
2004 79,40 76,60 78,40 85,10 78,40 76,80 80,70 73,90 | 74,20 | 74,40 78,50 | 76,40 | 84,10 | 80,30 83,50 73,90 78,10 80,40
2005 79,40 77,50 76,70 84,10 78,00 82,00 81,40 74,80 | 75,90 | 75,60 79,50 | 73,40 | 80,40 | 81,70 84,70 76,70 78,90 77,20
2006 79,20 79,70 76,60 85,00 79,70 84,70 81,10 76,70 | 77,20 | 75,50 79,60 | 73,50 | 81,00 | 84,10 86,90 79,80 78,00 75,10
2007 80,90 82,40 76,70 85,00 80,60 84,10 83,20 76,50 | 78,30 | 76,70 80,30 | 72,50 | 82,80 | 85,80 86,70 79,40 75,50 80,10
2008 80,10 83,70 75,70 85,70 81,00 81,80 81,40 77,30 | 77,90 | 78,40 82,30 | 73,90 | 83,30 | 85,30 86,10 78,50 75,30 80,50
2009 79,40 82,90 74,70 84,30 82,10 79,30 78,40 76,70 | 76,20 | 77,50 81,60 | 72,60 | 81,80 | 81,40 86,20 77,60 74,20 78,50
2010 79,50 81,10 72,60 83,20 82,70 77,40 77,60 73,90 | 74,90 | 77,70 80,20 | 71,70 | 79,20 | 79,30 85,40 77,10 74,30 79,00
2011 79,70 80,00 72,40 83,00 84,00 76,30 77,10 68,80 | 73,90 | 77,80 77,30 | 72,40 | 78,20 | 83,40 87,50 77,90 74,60 82,20
2012 79,50 80,00 73,80 83,10 83,70 79,10 76,70 65,20 | 72,00 | 78,30 75,90 | 72,50 | 74,40 | 84,70 87,20 77,30 74,30 83,10
2013 78,40 79,10 74,90 83,90 83,80 79,70 76,80 62,60 | 71,00 | 78,80 75,10 [ 71,80 | 72,20 | 82,30 87,00 77,50 74,20 84,80
2014 80,00 79,90 75,00 82,30 83,60 80,30 77,00 63,60 | 72,10 | 78,90 78,30 [ 71,20 | 73,70 | 81,90 87,20 78,40 76,10 84,20
2015 79,90 82,30 75,70 82,80 83,80 82,20 78,30 63,70 | 73,40 | 79,20 78,40 | 71,70 | 74,50 | 83,40 87,00 79,10 77,30 85,20
2016 80,30 82,60 76,10 82,70 84,20 80,40 79,10 64,30 | 74,80 | 80,00 78,70 | 73,30 | 75,20 | 85,90 89,50 80,10 80,00 85,90
2017 79,80 83,90 77,20 83,30 84,30 82,40 80,70 65,20 | 76,10 | 80,40 80,40 | 74,70 | 75,80 | 85,70 89,60 80,90 78,90 87,40
2018 81,40 84,10 78,90 83,40 84,70 82,00 81,10 67,00 | 76,70 | 80,30 81,00 | 75,30 | 77,20 | 87,90 89,60 80,00 80,00 88,10
2019 86,40 77,70 85,00 85,30 83,00 81,50 69,30 77,30 81,50 | 80,80 75,70 | 78,90 | 87,80 90,20 80,50 79,80 82,40 86,50
2020 81,50 86,00 76,00 85,20 85,00 82,60 80,10 69,70 75,20 | 80,80 81,70 | 74,30 | 80,40 85,10 89,30 79,80 79,30 86,20
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Netherlands | Austria | Poland | Portugal | Romania | Slovenia | Slovakia | Finland | Sweden | Iceland | Norway | Switzerland UK Montenegro Malc\:lg(rjtgnia Serbia | Turkey

81,40 82,00 81,50 88,40 82,40 85,70 82,10 81,30 82,70 94,10 85,40 80,70 84,90

82,70 82,40 79,80 88,10 79,40 85,60 83,40 84,00 86,30 92,30 84,20 82,50 85,20

82,50 82,10 79,50 86,70 80,10 86,20 81,50 84,10 86,30 93,70 86,00 82,90 85,70

82,10 81,60 79,00 85,30 80,00 85,00 82,60 83,10 86,60 92,20 83,80 82,90 85,40

82,40 77,50 77,50 86,50 83,50 86,10 77,80 82,50 85,70 91,90 85,60 82,70 85,60

80,20 81,10 78,50 84,20 82,60 85,80 77,40 82,40 85,40 89,60 86,20 83,50 85,90

80,90 81,00 79,30 83,00 84,80 86,60 78,10 82,90 85,30 89,10 86,80 83,60 85,50 68,30 60,90
82,90 81,40 79,90 82,10 84,70 86,60 77,90 83,40 86,60 89,20 88,00 83,50 85,50 67,20 60,80
83,40 81,20 80,60 82,50 84,60 86,80 78,40 83,30 87,00 87,70 89,00 84,40 82,20 66,60 61,00
83,70 81,60 80,40 83,80 83,10 86,80 75,30 82,50 85,90 87,00 88,40 84,00 81,30 66,40 60,30
83,50 80,10 79,50 82,70 82,10 84,80 73,70 82,00 85,60 87,40 88,50 80,40 81,10 67,20 70,20 60,60
83,70 81,40 79,00 80,80 81,20 84,80 71,90 82,20 86,20 87,90 88,30 81,00 79,10 73,60 65,80 66,20 60,90
84,10 82,50 78,80 78,40 80,30 82,70 70,30 82,30 86,40 89,70 88,40 82,30 79,30 74,40 64,20 64,70 61,40
84,90 82,20 78,90 75,80 80,50 80,80 69,30 82,00 86,60 87,30 87,50 82,70 80,60 78,60 64,10 63,40 62,30
84,00 81,30 80,50 77,90 80,30 79,60 69,50 81,80 86,60 88,80 87,50 83,30 81,00 77,70 66,00 67,40 61,40
84,80 80,70 81,90 79,90 82,90 80,40 70,90 81,80 87,20 90,10 87,30 83,20 81,40 77,80 69,60 68,40 60,90
84,80 81,80 82,70 81,00 83,60 83,00 72,80 81,20 87,50 91,20 87,30 84,10 81,40 76,50 69,60 70,00 60,30
85,40 82,00 83,30 83,00 86,40 84,80 73,50 82,40 87,50 90,80 87,40 83,30 81,60 76,90 69,90 73,20 60,50
86,10 81,60 84,40 85,00 86,40 85,90 74,00 84,40 88,20 91,00 86,90 84,00 82,40 78,60 71,70 75,00 60,60
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Graéfico 53. Gréafico medias Bélgica

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 64. Tabla ANOVA para Bélgica por género
Fuente Suma de Cuadrados Gl [Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 247,816 1 247,816 64,37 0,0000
Intra grupos 154,001 40 (3,85002
Total (Corr.) 401,816 41

Gréfico 54. Gréfico medias Bulgaria

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 65. Tabla ANOVA para Bulgaria por género

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 182,083 1 ]182,083 10,36 0,0026
Intra grupos 703,181 40 (17,5795

Total (Corr.) 885,264 41

Graéfico 55. Gréafico medias Republica Checa

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 65.Tabla ANOVA para Republica Checa por género

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 1636,42 1 ]1636,42 96,26 0,0000
Intra grupos 679,967 40 (16,9992

Total (Corr.) 2316,38 41
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Gréfico 56. Grafico medias Dinamarca

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 66. Tabla ANOVA para Dinamarca por género

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 161,242 1 1161,242 60,83 0,0000
Intra grupos 106,022 40 (2,65056

Total (Corr.) 267,264 41

Grafico 57. Gréafico medias Irlanda

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 67. Tabla ANOVA para Irlanda por género

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 638,125 1 638,125 50,33 0,0000
Intra grupos 507,114 40 (12,6778

Total (Corr.) 1145,24 41
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Gréfico 58. Gréafico medias Grecia
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Tabla 68. Tabla ANOVA para Grecia por género
Fuente Suma de Cuadrados Gl [Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 1036,53 1 [1036,53 30,92 0,0000
Intra grupos 1341,08 40 (33,5269
Total (Corr.) 2377,61 41

Gréfico 59. Grafico medias Francia

France

85

Mediasy 95,0% de Fisher LSD

83
81

79

7

1

1

Hombres

genero

Tabla 69. Tabla ANOVA para Francia por género
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Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 259,952 1 259,952 49,01 0,0000
Intra grupos 212,158 40 |5,30396
Total (Corr.) 472,111 41
Graéfico 60. Grafico medias Chipre
Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 70. Tabla ANOVA para Chipre por género
Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 546,745 1 |546,745 29,26 0,0000
Intra grupos 747,554 40 (18,6889
Total (Corr.) 1294,3 41
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Gréfico 61. Grafico medias Hungria

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 71. Tabla ANOVA para Hungria por género
Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 641,186 1 641,186 36,40 0,0000
Intra grupos 704,57 40 (17,6143
Total (Corr.) 1345,76 41

Grafico 62. Grafico medias Malta
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Tabla 72. Tabla ANOVA para Malta por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl [Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 526,839 1 1526,839 36,78 0,0000
Intra grupos 572,985 40 (14,3246
Total (Corr.) 1099,82 41
Graéfico 63. Grafico medias Paises Bajos
Mediasy 95,0%de Fisher LSD
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Tabla 73. Tabla ANOVA para Paises Bajos por genero
Fuente Suma de Cuadrados Gl [Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 284,523 1 284,523 65,52 0,0000
Intra grupos 173,696 40 (4,3424
Total (Corr.) 458,219 41
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Gréfico 64. Grafico medias Polonia

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 74. Tabla ANOVA para Polonia por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 349,74 1 349,74 30,77 0,0000
Intra grupos 454,699 40 (11,3675

Total (Corr.) 804,439 41

Gréfico 65. Gréfico medias Eslovaquia

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 75. Tabla ANOVA para Eslovaquia por genero
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Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 836,412 1 836,412 38,52 0,0000
Intra grupos 868,598 40 21,7149
Total (Corr.) 1705,01 41
Gréfico 66. Grafico medias Finlandia
Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 76. Tabla ANOVA para Finlandia por genero
Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 126,012 1 126,012 42,73 0,0000
Intra grupos 117,967 40 (2,94916
Total (Corr.) 243,979 41
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Gréfico 67. Grafico medias Islandia

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 77. Tabla ANOVA para Islandia por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 203,284 1 203,284 38,38 0,0000
Intra grupos 211,855 40 (5,29637

Total (Corr.) 415,139 41

Grafico 68. Grafico medias Noruega

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 78. Tabla ANOVA para Noruega por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 88,515 1 188,515 45,41 0,0000
Intra grupos 77,9611 40 11,94903
Total (Corr.) 166,476 41
Gréfico 69. Grafico medias Suiza
Medias y 95,0% de Fisher LSD
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Tabla 79. Tabla ANOVA para Suiza por genero
Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 817,352 1 817,352 158,32 0,0000
Intra grupos 206,504 40 (5,16261
Total (Corr.) 1023,86 41
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Gréfico 70. Gréafico medias Reino Unido
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Tabla 80. Tabla ANOVA para Reino Unido por genero

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 296,405 1 (296,405 66,22 0,0000
Intra grupos 170,09 38 |4,47605

Total (Corr.) 466,495 39
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