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SISSEJUHATUS

Vordsus on tanapéeva Euroopas hinnatud vaartus, kuid tegelikkuses on vordsust raske
saavutada. Euroopa Liit r6hutab, et naiste ja meeste vordsus peab olema tagatud kdikides
valdkondades, nditeks tooturul ja palgas (Equality... 2019). Naiste ja meeste vOrdsuse
klisimuses podrab nii Eesti ajakirjandus kui seeldbi ka rahvas suurimat tahelepanu soolisele
palgal6hele. Teadlased on teemat analuisinud paljudes uurimustes. Avaldatakse uudiseid ja
arvamuslugusid koalitsioonikdneluste raames vOi seoses uute statistikaaruannetega, sest
soolise palgalGhe teema puudutab positiivselt v8i negatiivselt vaga suurt osa Uhiskonnast.
Naised teenivad Eestis sama t60 eest viiendiku vdrra vahem raha kui mehed (Sooline...
2018).

Sooline palgaldhe on Eestis jatkuvalt Euroopa Liidu suurim (Gender pay gap... 2019).
Sustemaatiliselt méddetult on Eesti Euroopa Liidus esimene alates aastast 2007 kuni siiani.
2017. aasta andmete pdhjal on palgalShe Eestis 20,9%. (Gender pay gap... 2019; Oras,
Niinepuu 2019; Sooline... 2018) Aastatel 2014-2016 palgaldhe vahehaaval vahenes, 2017.
aastal vordluses eelneva aastaga jai see samaks (Sooline palgalShe... 2018). Seega hoolimata
tdhelepanu keskpunktis olemisest pole suuri edusamme tehtud. Euroopa Liidu kontekstis
paistab Eesti silma Uhtepidi suure vahe poolest vOrreldes teise koha riigiga, kui ka selle
poolest, et Ule keskmise palgalGhega riike on palju vahem, kui alla keskmise (Oras, Niinepuu
2019).

Palgaldhe on kahe grupi keskmiste palkade erinevus. Soolise palgal6he puhul on gruppideks
mehed ja naised. Naiste palk on meeste omast véaiksem kdikides Euroopa riikides (Gender
pay gap... 2019). See tuleneb néiteks looduslikest (emadus, fulsilised eeldused) ja
toolepingulistest (amet, haridustase, oskused) pohjustest. Lisaks méngivad rolli kultuurilised
eripdrad ja hoiakud, teatud ametitesse eelistatakse palgata meest voi naist voi eeldatakse, et

mees on pere peamine sissetuleku teenija. Selliseid seoseid on lihtne ndha ning



palgaerinevusele on seetdttu ka loogiline selgitus. Nendest teguritest moodustub pdhjendatud
palgaldhe. Meeste ja naiste palgal6he juures saab valja tuua selgitatud ja selgitamata
palgaldhe tunnuseid. Kéesoleva magistritdo teoreetilises peatiikis on detailsem Ulevaade,

kuidas erinevad autorid on defineerinud selgitatud ja selgitamata palgaldhet.

Lisaks on sooline palgaldhe parim véljundnéitaja madramaks, millises olukorras parasjagu
mehed ja naised t66turul on (Anspal et al 2009: 5). See tdhendab, et mingi osa soolisest
palgaldhest on objektiivne (néiteks lapsehoolduspuhkusel viibivatele naistele ei lisandu
todkogemusi voi mehed suudavad fldsiliselt ndudlikumate to6dega hakkama saada), mingi

osa aga subjektiivne (ajaloolised soorollid, isikuomadustest tulenev julgus palka kiisida jms).

Peamiseks meetodiks soolist palgalohe empiiriliselt uurivates to6des on Oaxaca-Blinderi
dekompositsioon. See meetod tugineb lineaarsele regressioonanallitisile ning votab samal
ajal arvesse mitu erinevat selgitavat muutujat, mis seostuvad palgaga. Kahe grupi puhul
koostatakse kummalegi grupile regressioonivdrrand ja neid vorreldes saab teha jareldusi
gruppide erinevuse kohta. Soolise palgaldhe korral on vordlusgruppideks mehed ja naised.
Analoogiliselt saab vdrrelda ka muuhulgas rahvusgruppe, Eesti puhul néiteks eestlasi ja
venelasi. Vorrandite vordlemisel saadud tulemuste pohjal v6ib teha jareldusi, kui suur osa
palgast on vdrrandis sisalduvate muutujate labi selgitatud ning kui suur osa palgast jaab
selgitamata. Sama meetodit on kasutatud ka kaesolevas t0s.

Soolist palgaldhet on Tartu Ulikoolis viimastel aastatel vaga phjalikult uurinud naiteks Sten
Anspal (2015a). Eesti puhul on tahelepanu juhitud ka etnilisele (Virkus 2013, Rull 2014),
oskustega seotud (Boiko 2015) ja vanuselisele palgaerinevusele (Virkus 2013, Loos 2014).
Anspal et al (2009: 35) toovad vilja, et palgaldhe uuringute puhul vorreldaks omavahel
sarnaste tootlikkusega seotud tunnustega (haridustee, karjaar, isikuomadused) naisi ja mehi,

lisanduvad tootlikkusega otseselt mitteseotud tegurid ning sooline diskrimineerimine.

Ké&esoleva uurimistoo fookuses on lisaks palgaldhele ka isikuomadused. Isikuomadused
kuuluvad pigem pstihholoogide uurimisvaldkonda. Uldjuhul ei kasuta majandusteadlased
oma analtiusides isikuomadustega seotud taustainformatsiooni, kuid sellegipoolest mangivad

isikuomadused rolli to6tasu kujunemisel. Autorile teadaolevalt pole Eesti kontekstis veel



isikuomadusi ja palgal6het teadust66s koos analtitsitud. Uhes laiahaardelises kiisitluses on
isikuomadusi puudutavad kusimused sees olnud (Palgainfo andmebaas 2013; Palgainfo
andmebaas 2017) ning nimetatud kusitluse tulemused on kasutuses ka kaesolevas

magistritoos.

Soolise palgalGhe seost isikuomadustega on uuritud mitmel juhul teistes riikides ning on
vaadeldud ka riikidevahelisi erinevusi (Costa et al 2001; Flinn et al 2018; Mueller, Plug 2006;
Nyhus, Pons 2005, 2012; Schafer, Schwiebert 2017; Heineck 2011; Nandi, Nicoletti 2014).

Kéesoleva magistritdé eesmargiks on vélja selgitada soolise palgalhe seosed

isikuomadustega Eesti andmete naitel.
Eesmargi taitmiseks on autor pustitanud jargmised uurimistlesanded:

e selgitada palgaldhe mdistet ja tuua valja palgaldhe erinevad vormid ning phjused;

e selgitada isikuomaduste teooriaid,;

e anda ulevaade varasematest empiirilistest uuringutest soolise palgaldhe ja isikuomaduste
seoste kohta;

e valida ja valmistada ette andmed ja uurimismetoodika ning pdhjendada valikut;

e koostada andmete kirjeldav statistika ja vorrelda andmete keskvaartusi;

e |abi viia statistiline analtls palgaldhe ja isikuomaduste seoste kohta ning tuua vélja

anallusi jareldused.

T60 koosneb teoreetilisest Glevaatest ja empiirilisest analtiisist. Struktuuris on kuus peamist
sisulist peattkki.

Kolm esimest peatiikki keskenduvad teooriale ning varasemate uuringute tilevaatele, vastates
kolmele esimesele uurimiskisimusele. Teooriapeatikkides toob autor valja palgaldhega
seotud teoreetilised lahenemised ning senised uuringud. Kdigepealt on pikemalt kirjutatud
palgal6he olemusest ja avaldumisvormidest, selgitatud ja selgitamata palgalGhest. Seejarel
on valja toodud isikuomaduste teooriad. Kolmandas alapeatiikis on kasitletud kahe esimese

teema seoseid — isikuomaduste teoreetilisi seoseid palgaldhega. Kuna autorile teadaolevalt



sama fookusega uuringut Eestis tehtud pole, on Kirjeldatud sarnaseid valismaised toid, lisaks
Eesti andmetel pdhinevaid lahedase fookuse vdi metoodikaga analtdise.

Teise teemadebloki kolm alapeatiikki keskenduvad andmetele ja statistilisele analtsile.
Esimeses alapeatiikis on antud (levaade valimist ja andmetest, andmete
kvaliteedikontrollidest ning tapsemalt kirjeldatud t60 jargmistes osades kasutatud statistiliste
meetodite aluseid ja Kkirjutatud lahti ka valemid. Teine empiirilise osa peatiikk toob vélja
mahuka kirjeldava statistika ning vordleb erinevate alamandmestike keskvéaartusi. Seejarel,
viimases alapeatukis, alustatakse andmete korrelatsioonanalilisist, liigutakse edasi lineaarse
regressiooni parima mudeli leidmiseni ning viimaks ka kahe grupi erinevuste vdrdlemiseks
kasutatava meetodini, Oaxaca-Blinderi dekompositsioonini palgal6he ja isikuomaduste
seoste analtlsimiseks. Tulemuste selgitamisel on autor kasutanud esimeses peatikis valja

toodud varasemaid teoreetilisi seisukohti.

T60ga seotud méarksdnad: palgaldhe, sooline palgaldhe, isikuomadused, selgitatud palgaldhe,
selgitamata palgalohe, lineaarne regressioon, Oaxaca-Blinderi dekompositsioon.

Teaduseriala kood CERCS: S180 Majandus, ©0konomeetrika, —majandusteooria,

majanduslikud siisteemid, majanduspoliitika



1. SOOLISE PALGALOHE JA ISIKUOMADUSTE SEOSTE
TEOREETILINE KASITLUS

1.1. Palgaléhe olemus ja avaldumisvormid

Esmalt annab autor peatlkis (levaate inimkapitali teooria seostest palgaga ja
diskrimineerimise teooriatest, kuna need panevad aluse isiku ja palga seosele. Seejarel on
analutsitud palgalShe olemust Gldiselt, lahti kirjutatud selle definitsioonid. Jargneb lilevaade
soolisest palgalGhest ja selle erinevatest liikidest, palgaldhe md&dtmisest ja palgaldhe

pdhjustest.

Tavaliselt saavad inimesed palka, kui annavad vastu oma flusilist vdi vaimset jéudu ja oskusi
—inimkapitali. Termin ,,inimkapital on definitsiooni jargi inimeste vdimekuse vordlus teiste
ressurssidega, mis on kasutusel kaupade vdi teenuste tootmises (Nafukho, Hairston, Brooks
2004: 545-546). Jacob Mincer (1996) omistab inimkapitali arengule keskse rolli kogu
majanduskasvus, ka Gary Beckeri (1962) ndide toetab seda — igasugune investeerimine
inimkapitali tdstab sissetulekuid. Kuid veel 1961. aastal, enne Beckeri algselt vastuolulisi
teooriaid, peeti inimeste vordsustamist varaga solvamiseks, méletati seoseid orjandusega
(Goldin 2016). Samas kasitles inimkapitali kontseptsiooni juba 18. sajandil Adam Smith
(Goldin 2016), kelle definitsioon sisaldab isikliku kapitali suurendamist ja kasumi saamist

ning on vaga sarnane Becker definisiooniga (1962).

Gary Becker (1964) kasitleb inimesi kui kapitali ja haridust kui investeeringut. Inimkapitali
investeerimine on muuhulgas dletldine koolitamine, tookohal spetsiifiliste t06ks vajalike
oskuste Opetamine, tervise edendamine ja majanduse kohta informatsiooni hankimine
(Becker 1962). Becker (1962) toob vélja, et tootaja Gldoskuste arendamise puhul loob
tooandja kasu nii endale kui ka teistele to6andjatele (néiteks traktoristi voi arsti koolitamisel);



konkreetse tookoha kesksete, spetsiifiliste oskuste arendamise puhul on kasu ainult sellel

tooandjal.

Inimkapitali teoreetik Jacob Mincer (1981) alustas sellest, et palgaerinevuse pdhjuseks on
isiklik v@imekus. Tema peamine panus seisnes eelkdige inimkapitali mdotmises, selle
seostamises Opitud aastatega ning varasema tdokogemusega. Tema koostatud palgavérrand
(1) paneb aluse empiirilisele uurimisto6le, mis seletab palgaga seostuvaid tegureid. (Mincer
1958)

Palgavorrand avaldub (Mincer 1958):

(1)  Inw=f1(s,x) =Inwg + ps + B1x + B,x2,

kus w — palk,
s — Kkooliaastad,
x — potentsiaalsed tookogemusaastad,
wy — palk ilma hariduse ja kogemuseta,

p, B, B, — parameetrid, hariduse ja kogemuse kordajad

Mincer jatkas sellega, et haridus kui investeering liikkab raha teenimise aega kll edasi, kuid
suurendab tuleviku rahavooge. See omakorda eeldab seda, et lisavaartus peab olema suurem,
kui dppimise ajal vahemteenitud osa. Lisaks hariduse ja palga seosele t6i Mincer vilja ka
palga ja vanuse seose. Nimelt teenib inimene karjaari alguses ja 16pus véhem kui karjaari
keskel. Sissetulekukdver on kaarsilla-kujuline. Lisaks on omavahel sdltuvuses ka haridus ja
vanus — korgemat haridust eeldavate téokohtade puhul pole vanusel nii suurt rolli palga

vahenemisel. (Mincer 1958)

Kenneth Arrow ja Edmund Phelps sonastasid 1970ndatel statistilise diskrimineerimise
teooria, mida saab lthidalt kirjeldada kui diskrimineerimist toetudes grupi statistilistele
néitajatele (Fang ja Moro 2011). Naiteks vOib tuua todandja, kellel pole todle kandideerija
kdigi oskuste kohta andmeid, kuid kes omistab deduktiivselt grupi statistilised keskmised

andmed ka konkreetsele kandideerijale. See tahendab, et valikud tehakse lahtuvalt
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stereottiupidest. Illustreerivalt vGib vabrikutlem eelistada liinitodle vanemat naiskandidaati,
kuna nemad jadvad ettevottesse kauemaks ajaks toole, vastupidiselt meestele, kes lahkuvad
Kiiresti pdnevamale voi véljakutsuvamale t66le. Nooremate inimeste palkamisel vdidakse
eelistada mehi, kuna naiste puhul eeldatakse statistiliselt peatset emapuhkusele jaamist.
Spetsiifilisemalt Eesti kontekstis vOib ette tulla statistilist diskrimineerimist eesti- ja
venepdraste nimedega kandideerijate vahel (Uudmé&e 2012). VVdhemuste ning stereotulipselt
ndrgemate ja tdrjutumate seis on tavaliselt halvem — todvestlusele kutsutakse harvem
(Uudmée 2012). Vorreldes enamusgruppidega on vahemustel vaiksem palk, kehvemad
palgapakkumised ning neid alahinnatakse (M6tsmees 2015). Siin on né&ha ka statistilise
diskrimineerimise seosed palgaldhega.

Keskmine sooline palgaldhe vordleb naiste ja meeste keskmist todtasu, vGtmata arvesse
palgavahet tekitavaid pohjuseid (oskused, staaz, td6aja médr jms). Euroopa kontekstis saab
valja tuua, et keskmine sooline palgaldhe on suurem uuemates liikmesriikides,
pdhjapoolsemates riikides, vanematel inimestel, erasektoris tootavatel inimestel, abielus
olevatel inimestel. Samuti — mida suurem on riigi Gletldine palkade ebav@rdsus, seda suurem
on ka sooline palgal6he. Uldiselt on toétasude erinevusega seotud uuringuid labi viidud palju
ning tulemused on olnud véga erinevad. Palju oleneb sellest, millist ajaperioodi vorreldi,
milline oli valim, kuidas todtasusid kokku arvestati (néiteks osakoormusega todtamise
aspekt). (Anspal et al 2009:9-12)

Joonisel 1 on vélja toodud soolise palgaldhe arvutamise valem. Siit tuleb valja ka selgitatud
ja selgitamata palgaldhe. Selgitatud palgaldhe tunnuseid saab eristada nditeks
md0bdetavusega, need on seotud tdotaja ja téokoha omadustega (Anspal et al 2009: 5). Mdned
asjaolud palgaerinevuseks on pohjendatud (vastutus tdokohal, kvalifikatsioon jms).
Mdodetamatud voi raskesti mdddetavad tegurid moodustavad selgitamata palgaldhe, mida
vOib osaliselt pidada ka diskrimineerimiseks (Virkus 2013). Diskrimineerimisest valja jaab
see osa selgitamata palgalGhest, mis on raskesti md6detav vdi mdddetamatu, kuid siiski

objektiivselt digustatud.

11



Joonis 1. Palgalhe

naiste keskmine palk — meeste keskmine palk

meeste keskmine palk
= sooline palgaldhe =
= selgitatud palgaldhe + selgitamata palgaldhe

Allikas: (Anspal et al 2009), autori koostatud.

Autori hinnangul saab tegureid jagada nelja gruppi, mis pdhinevad selgitatavuse ja
pohjendatuse dimensioonidel. Naiteks kui on voimalik mddta, et palgaerinevus tuleneb soost,
on erinevus kill selgitatud, kuid mitte p6hjendatud. Samuti teise nditena véimekus — mitmeid
oskusi on keeruline vdi vbGimatu mdoo6ta, kuid palgaerinevus nende pdhjal vGib olla
pohjendatud. Sel juhul on palgaerinevus selgitamata, kuid pdhjendatud. Mitmed tegurid
vOivad paikneda mitmeid kategoorias ning olenevad konkreetsest olukorrast. Autor on

siinkohal vélja toonud mdned ndited tabelis 1.

Tabel 1. PGhjendatud ja pGhjendamata, selgitatud ja selgitamata palgaerinevuse p&hjused.

PalgalGhe Pdhjendatud Pdhjendamata

Selgitatud ametikoht vanus
haridustase sugu
keeleoskus geograafiline asukoht
geograafiline asukoht

Selgitamata isikuomadused motivatsioon
vOimekus sotsiaalne vorgustik
traditsioonid traditsioonid
to0ulesanded eelarvamused

Allikas: autori koostatud.

Pdhjendatud ja selgitatud pohjused palgaerinevuseks tahendavad, et on olemas objektiivsed
ja tldjuhul kdigutamatud tegurid palgatasemete erinevaks méadramiseks. Naiteks ametikoht
katkeb endas keerulisemaid voi lihtsamaid tooulesandeid. Seadusest tulenevalt méératakse
monel ametikohal lisatasu kdrgema haridustaseme omamise eest. Klienditeeninduse néitel

vOib enamate keelte oskusega to6taja saada rohkem palka. Samuti v6ib Tallinnas sama t66

12



eest rohkem tasu saada kui Tartus, kuna linnade keskmine palgatase on erinev ning
elukallidus sellega seotult.

Vanus, sugu ja geograafiline asukoht vdivad olla selgitatud, kuid pd&hjendamata
palgaerinevuse tegurid. Toollesannete voi -tulemuste puhul vaga olulist rolli need mangida

ei pruugi ning seetdttu ei tohiks ka palgas kajastuda.

Pdhjendatud, kuid raskesti hinnatavaks ja seeldbi ka selgitamatuks voivad jaada tegurid, mis
oleks objektiivseks aluseks palga madramisel, kuid j&ivad udldjuhul mddtmata.
Isikuomaduste ja isiklike v8imekuste puhul vdivad nii monedki tegurid todulesannetega
hakkamasaamist tugevalt mdjutada, kuid palgataseme paikapanek nendest eelnevalt lahtudes
on liialt keeruline (lesanne. Isikuomaduste ja palga seoseid Kkill kaesolevas toos
analutsitakse, kuid palga mé&aramisel on isikuomaduste rolli keeruline paika panna. Ka
toolulesanded vdivad monel juhul samasse kategooriasse kuuluda, kuna ihes ametis olevatel
inimestel v6ib olla konkreetset ametikohta taites natuke erinevad eeldused ja seetdttu vdib
ka palk olla erinev. Naiteks modblikaupluses vdib meesmiija rohkem palka saada, kuna

temalt oodatakse vahetevahel ka moobli tdstmist ja transpordiga tegelemist.

Pdhjendamata ja selgitamata gruppi kuuluvad suuresti tunnetuslikud tegurid, mida on vaga
keeruline modta ning mis palgataseme méadramiseks ka liialt subjektiivsed on. Siia
kategooriasse kuuluksid néiteks traditsioonid, et ,,mehed saavad rohkem palka kui naised* ja
eelarvamused, et naine ,,jddb nagunii peatselt beebipuhkusele®. Samuti arvatakse, et palka
vOib mdjutada ka kellegi entusiasm tOdtada, motivatsioon palga kisimusel voi tootaja
sotsiaalne vorgustik ehk tutvused (,,onupojapoliitika®). Need tegurid pole palgataseme

maaramisel aga objektiivselt p6hjendatud ning ei pruugi mojutada téotulemusi.

Tapsemad tegurite grupid eelkdige selgitatud palgal6he tekkeks on vélja toonud Euroopa
Komisjon (Chubb et al 2008):

e isiklikud tunnused — vanus, haridus, to0staaz, lapsed, sisuline td6kogemus;
e 00 tunnused — ametikoht, t60aeg, toolepingu tlup, staatus, karjaarivéljavaated ja
tootingimused;

e ettevOtte tunnused — sektor, ettevdtte suurus, varbamismustrid, tookorraldus;
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e sektori ametikohtade sooline jaotus;

e (hiskondlikud tunnused — haridus- ja koolitussusteemid, to6tasu madramise tavad,
suhted to6stusharus, lapsehoolduspuhkuse tingimused ja lastehoiu korraldus;

e sotsiaalsed normid ja traditsioonid — haridus, tdokoha valik, karjaarimustrid ning t66de

jagamine meeste ja naiste to6deks.

Sammuli (2016) t60s on téiendavas pdhjendamata palgaldhe nimekirjas puhendumus,
vastutus, julgus ja ootused, samuti soorollid kasvatuskeskkonnas, véaartushinnangud.
Viidates silmapaistavalt suurele palgalGhele Eestis, jadb vastamata kisimus, kas vahe on
pdhjustatud meeste ja naiste jagunemisest erinevatele ja vdrreldamatutele tookohtadele
(Anspal 2015h:2). Anspali (2015a:36) t66s on selgitatud palgaldhe pohjuseks erinevused
keskmistes tunnustes meeste ja naiste vahel, selgitamata osa on mdnikord kirjeldatud
diskrimineerimisena. Sarnaselt on leidnud ka Mueller ja Plug (2006:7) — erinevusi ametialade

jaotuses sugude vahel ning palgas saab kasitleda diskrimineerimisena to6turul.

Vastupidist kinnitust on oma uurimuses saanud Leythienne ja Ronkowski (2018:11), kes
toovad vilja, et selgitamata osa ei tohiks tdlgendada diskrimineerimisena, kuna mdned
selgitavad tegurid v@ivad olla jaanud vaatluse alt vélja (nditeks laste arv ja vanus, isiklikud
vOBimekused voi labirddkimisoskus). Teist laadi definitsiooni sdnastasid Nandi ja Nicoletti
(2014:3132), kes iseloomustavad pdhjendamata palgalhet kui faktidega vastuolus olevat
lisatasu (ingl counterfactual pay premium) — seda voib télgendada nii, et mehed saavad sama
t00 eest samadel tingimustel ilma objektiivse pdhjuseta preemiat. Nyhus ja Pons (2005:381)
peavad olulisteks teguriteks, mille seoseid palgal6hega uurida, uudishimu (néiteks seotud
edasipidlikkuse ja isikliku arenguga), tanutunde edasiliikkamist (nditeks kui kaua tunneb
inimene tanutunnet tookoha saamise eest) ja tooeetikat (néiteks viisakus, julgus ja jultumus
palka juurde kisida).

Erinevates riikides on selgitamata palgalGhe osakaal vaga erinev (Gogoladze 2019). Uhe
leiuna toob Gogoladze (2019) vélja, et pikemalt ja kdrgemalt tasustatud seadusega ettenahtud
lapsehoolduspuhkus suurendab sissetulekul8het madala sissetulekuga inimeste hulgas, mis

omakorda tadhendab seda, et Uhetaolised reeglid ja poliitika soodustavad soolist
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sissetulekuldhet erinevate sissetulekuallikate puhul (palk, sotsiaaltoetused, Gppetoetused,
renditulu, dividendid jne). Seega vdib palgal6het ké&sitleda ka paratamatusena, kui koiki
vOrdselt samade eeskirjade jargi koheldakse. Oaxaca (1973:708) on vélja toonud, et naiste
koondumine madalama palgaga tdokohtadele on osa selgitatud palgalGhest ning arutleb, et
Isegi selgitamata tegurite puudumisel on naiste t60alane elu lihem ning nad panustavad

tooturule seeldbi vahem.

Soolist palgaldhet iseloomustavad ka nahtused nagu ,,klaaslagi* ja ,.kleepuv pdrand“. Need
tulevad vertikaalse segregatsiooni olemusest ja on takistused naistele karjaariredelil.
»Klaaslagi“ tihendab, et teatud hetkel vdhenevad naiste vdimalused toGturul tunduvalt.
Albrecht et al-i (2003) Rootsis koostatud uuringust selgus, et see nadhtus puudutab
ekstreemselt suures osas palgaskaala kdrgemat otsa. Pikemaajalise uuringu pdhjal on
selgunud, et ,klaaslae* efekti taga peituv probleem pole ajas vahenenud, vaid pigem
suureneb. Uuringus on vorreldud USA ja Rootsi palgalohet. Kui vdiksemate palkade puhul
on sugude palgaerinevus Rootsis selgelt védiksem, siis USAs on see védiksem suuremate
palkade osas. (Albrecht et al 2003)

,Kleepuvat porandat” kirjeldati ndhtusena juba 1970ndail — kui ametlikult pole t66l
edutamise protokoll diskrimineeriv, siis tegelikkuses naisi siiski diskrimineeritakse. Teised
uuringud on naidanud, et naisi edutatakse véhemalt sama suure tdenéosusega kui mehi. Naise
ametikdrgendusega kaasnev palgatdus on kas sama suur kui meestel voi vaiksem. Tdendust
on ka leidnud, et osa naisi teadlikult ei panusta oma inimkapitali suurendamisse
ametikdrgenduse saamise eesmargiga. Nad teavad, et lahkuvad peatselt to6turult, et olla
lastega kodune, seega ei hakka nad meestega vOrdsel méaaral karjdériredelil kérgemale
tdusmisele keskenduma. (Booth et al 2003)

Nende ndhtustega on seotud ka ,,emade palgaldhe* hiipotees. Naised liikkavad laste saamist
edasi, et suurendada oma inimkapitali. See aga pdhjustab palgaldhe lastega ja lasteta naiste
vahel — ,,emade palgalohe*. PGhjuseid selleks on mitmeid: té6tavad emad ei t6dta nii palju
kui lasteta naised, emade inimkapitali ei suurene piisavalt kiiresti ning amortiseerub; emad

otsivad peresdbralikke ja paindlikke to6kohti, mis omakorda on véiksemate palkadega;
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diskrimineerimine. (Cukrowska-Torzewska ja Lovasz 2016: 263) Beckeri (1985) hilpoteesid
nagid ette, et kuna emade produktiivsus on vaiksem, siis nende palk peakski olema vaiksem
kui lasteta naistel. To6tasu peaks olema vaiksem isegi juhul, kui t66tundide arv on sama, sest

abielus naised otsivad mugavamat ja véhem energiakulukat t66d (Becker 1985).

Kokkuvottes on teadlased eri aegadel anallitsitud erinevaid seoseid inimkapitali ja tootasu
vahel. Alati on jddnud mingi osa palgaldhest selgitamata ja ilmselt on see seotud sellega, et
kdiki tootasu suurust mdjutavaid tegureid ei ole vdimalik mddta voi hinnata. Véga olulist
rolli mangivad ajaloolised traditsioonid, soorollid, riski vGtmise julgus ja eelarvamused.
Paljudel juhtudel on toodud vélja naiste ja meeste erinev roll seoses perekondlike
ulesannetega. Kuna peremudelid on ajas liberaliseerinud (nditeks meeste jaamine
lapsehoolduspuhkusele, abiellumine pole enam kooseluks kohustuslik jms), siis vdivad

madravamaks muutuda hoopis isikuomadused — millised on naiste ja meeste erinevused.

1.2. Isikuomaduste teooriad

Teises teoreetilise osa alapeatiikis annab autor ilevaate isikuomaduste teooriate kujunemisest
ning klassifitseerimisest. Tuuakse valja peamine isikuomaduste klassifitseerimise meetod,

millele edasises uuringus tuginema hakatakse, ning isikuomaduste detailsem jaotus.

Kaks peamist algset isiksuseteooriat 16id Sigmund Freud ja Abraham Maslow. Esimene neist
keskendus seksuaalsusele ja instinktidele, teine vajaduste hierarhiale. Suured
isiksuseteooriad on muutunud eraldi uurimisvaldkonnast ajaloolisteks paranditeks. Enamik
empiirilisi uurimusi keskenduvad indiviidide erinevustele, mitte inimloomuse olemusele,
samuti ei uurita inimeste erinevuste ja inimloomuse olemuse omavahelisi seoseid.
Isikuomaduste pstihholoogias on eesmaérgiks leida indiviididevaheliste erinevuste statistiline
struktuur. Konkreetse struktuuri kujundanud inimloomus ja evolutsioonilised p&hjused
jaetakse korvale. (Lewis et al 2019: 2-10)

Isikuomaduste teooriale pani aluse Gordon Allport (1921). Zuroff (1986:996) on jaganud
isikuomaduste definitsioonid kolme gruppi. Esiteks, isikuomadused on tegelikud,

pdhjuslikud Gksused, mis on vastavuses seni tundmata neurofisioloogiliste struktuuridega
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(Allport 1937, 1961, 1966, viidatud Zuroff 1986 vahendusel). Teiseks, isikuomadused on
uksnes inimese varasemat kaitumist kokkuvotvad kirjeldused, mis tegelikkuses ei eksisteeri
ning pole kindlasti pdhjuslikud (Buss, Craik 1983, viidatud Zuroff 1986 vahendusel; Wiggins
1974, viidatud Zuroff 1986 vahendusel). Kolmandaks, isikuomadused on dispositsioonilised
kontseptsioonid (kalduvus teatud moodi kaitud) (Ryle 1949, viidatud Zuroff 1986
vahendusel). Hilisemal ajal on vélja toodud, et isikuomadus on tavapérane, ajas pusiv
kaitumismuster, mdte v6i emotsioon (Kassin 2013) ning sarnastes olukordades erineval ajal
erinevas kohas kaituvad inimesed vordlemisi stabiilselt, samas ka omavahel eristatavalt
(Lewis et al 2019:13-14).

Caspi et al (2005:455) peavad isiksuseuuringute koige keerulisemaks ulesandeks
isikuomaduste taksonoomiat. Allporti (1921) ja eelnenud teadlaste t66 pohjal sai esialgu
kokku neliteist tilpi fundamentaalseid isikuomadusi. Teooria edasiarendused leidsid 94 ja
veel rohkemgi erinevat isikuomadust. Kui Allporti jargselt on valja to6tatud mitmeid erineva
votmenumbriga isiksuseteooriaid voi teste, siis tdnapdeval on kasutusel peamiselt kaks.
Véhemlevinud meetodiks on EPQ (Eysenck Personality Questionnaire), mis jagab
isikuomadused kolmeks: neurootilisus, ekstravertsus ja psthhootilisus (Eysenck 1991).
Enamlevinud viisiks on jagada isikuomadused viide gruppi ehk Suurde Viisikusse (ingl Big
Five). Iga omaduse juures on kiimneid detaile, mille jargi hinnata isikuomaduse tugevust.
Uheks voimaluseks on kiimne omaduse kiisimustik, kus kiisimused paarikaupa viide gruppi
jaotuvad. (Gosling et al 2003) Suurt Viisikut nimetatakse ka OCEANIiks, mis tuleneb

komponentide ingliskeelsetest esitdhtedest (tabel 2, teine veerg).

Isikuomadused selgitavad geneetilisi mojutusi elusiindmustele ning isikuomadused
pohjustavad nditeks Ule 30% geneetilisest mojust lahutuse riskile (Caspi et al 2005).
Evolutsioonipsihholoogid lahtuvad oma anallisides seksuaalse valiku teooriast ja
vanemliku investeerimise teooriast. Suured erinevused sugude vahel esinevad eelkdige
isikuomadustes ja kditumismustrites, mis on seotud paaritumise ja jarglaste kasvatamisega.
(Giudice te al 2012) Ka Lewis et al (2019) peavad votmekohaks asjaolu, et paljud

isikuomadused on otseses seoses ellujddmise ja eduga jarglaste saamisel. Néiteks saab tuua
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armukadeduse erineva olemuse — mehed on tundlikumad fiitsilisele truudusetusele, naised

aga emotsionaalsele.

Tabel 2. Suure Viisiku isikuomadused.

Eesti keeles Inglise keeles Isikuomadused, mida Vastand
hinnata

a) skaala Uhes aarmuses ja
b) teises ddrmuses

avatus Openness to a) uutele ideedele ja suletus kogemusele (ingl
kogemusele experience kogemustele avatud, Closedness to
elava fantaasiaga experience)

b) harjumuspérast eelistav,
mitte eriti loominguline

meelekindlus | Conscientiousness a) kohusetundlik, suuna puudumine (ingl
distsiplineeritud Lack of direction)
b) hooletu, ndrga tahtejéuga
ekstravertsus | Extraversion a) aktiivne, entusiastlik introvertsus (ingl
b) endassetdmbunud, vaikne | Introversion)
sotsiaalsus Agreeableness a) usaldav, tagasihoidlik, vaenulikkus (ingl
teistest hooliv, leplik Antagonism)
b) kriitiline, riiakas
neurootilisus Neuroticism a) arev, kergesti arrituv emotsionaalne stabiilsus

b) rahulik, emotsionaalselt (ingl Emotional stability)
tasakaalukas
Allikas: (Gosling et al 2003, Matthews et al 2003, Mueller, Plug 2006).

Giudice et al (2012) uurisid Janet Shibley Hyde’1 piistitatud ,,sugude sarnasuse hiipoteesi‘ —
mehed ja naised on sarnased enamikes, aga mitte kdigis psuhholoogilistes muutujates,
sarnasusi on enam Kkui erinevusi. Hipotees hdlmab ka seda, et sugudevahelised erinevused
on véikesed. Uurimuses leiti, et sugudevahelised erinevused isikuomadustes on tunduvalt
ulatuslikumad, kui seni hinnatud. Muuhulgas t6id Giudice et al (2012) valja, et naised on
tundlikumad, soojemad, Kartlikumad; mehed on emotsionaalselt stabiilsemad,

domineerivamad, valvsamad.

Mitmed uuringud on vaadelnud, milliseid erinevusi isikuomadustes on meestel ja naistel. Ule
200 000 naise ja tile 100 000 mehega kusitluse pdhjal on analitsi teinud Gosling et al (2014).

Tabelis 3 on toodud isikuomaduse skoori muutus vanuse kasvades. Kasutatud on seitsme
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palli skaalat (1-7) ning kdikide omaduste ja vanusegruppide keskmised jadvad vahemikku
3,79 kuni 5,58. Usna homogeense tulemuse iiheks pdhjuseks vaib olla vaga suur valim.

Tabel 3. OCEAN-i isikuomaduste muutused sugude kaupa, noole suund néitab omaduse
tdusu vdi langust vanuse kasvades (alates 15 kuni tle 61, vanusegruppide vordlus) skaalal
1-7.

O C E A N

naised 5,58-5,39 4,52-5,39 4,06-4,21 4,73-5,5 2,93-2,16
! l

mehed 5,43-5,41-5,37 4,41-5,26 3,79-3,73-3,85 4,47-4,95 2,39-2,08
|

!
Allikas: (Gosling et al 2014).

Gosling et al-i (2014) tulemuste pdhjal on naiste OCEANI arvulised véartused kérgemad, kui
meestel. Vaartuste vahe meestega on véike avatuse ja meelekindluse puhul. Mehed on
keskmiselt mdnevorra introvertsemad, vaenulikumad ja emotsionaalselt stabiilsemad.
Vanuse kasvades langeb mdlemal sool avatus ja neurootilisus, tlejadnud omaduste vaartused
kasvavad. Samas naiste puhul on nédha iga vanusegrupi vordluses kindlasuunaline muutus,

meeste puhul aga on vanuse kasvades kdikumisi isikuomaduse I8ikes nii Gles- kui allapoole.

Erinevad uuringud eri riikides on uldiselt Gosling et al-iga sarnaselt leidnud, et naised on
keskmiselt sotsiaalsemad (A) ja neurootilisemad (N) kui mehed (Flinn, Todd, Zhang 2018).
Costa et tal (2001:1) uuringu pohjal selgub sarnaselt, et naised on neurootilisemad,
sotsiaalsemad, soojemad (E) ja tundlikumad (O), mehed aga enesekindlamad ja ideedele

avatumad. Costa et al (2001) on koostanud eelnevate uuringute Ulevaate, kust selgub, et

e naised on jarjepidevalt tunnistatud neurootilisemaks kui mehed erinevate uuringute
pohjal; seda suuresti negatiivses mottes — naistel on tuvastatud enam arevust, depressiooni
tunnuseid, erinevaid foobiaid jms;

e avatuse osas ei ole sageli voimalik uldiselt mehi ja naisi eristada, kuid on pdhjust arvata,
et naised on avatud pigem tunnetele ja mehed ideedele; néiteks suudavad naised paremini
lugeda mitteverbaalseid signaale, samuti kogevad naised tundeid tugevamalt kui mehed;

e pigem harva uuritud meelekindluse osas on naiste punktisumma meeste omast kdrgem;
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e naistele on omistatud tugevamad nditajad sotsiaalsuse osas, kuna naised on
allaheitlikumad ja hoolivamad;
e ekstravertsuse osas pole tulemused jarjepidevad ning suuremaid skoore on erinevates

uuringutes saanud nii mehed kui naised.

Schmitt et al (2008) on leidnud, et naised on neurootilisemad, sotsiaalsemad, ekstravertsemad
ja meelekindlamad kui mehed. Suurimad on erinevused neurootilisuses. Avatus on
keskmiselt meestel kdrgem, kuid erineb tihtipeale kategooriates — naised on avatumad
tunnetele, mehed uutele ideedele. (Schmitt et al 2008)

Kokkuvottes on isikuomadusi defineeritud erinevalt, erinevatest alustest lahtudes ning ka
klassifitseeritud mitut moodi. Levinud lahenemine on jagada isikuomadused kui ajas pisivad
kaitumismustrid Suurde Viisikusse. Sugude vahel on leitud erinevusi: naised on tugevalt
neurootilisemad, mdnevdrra sotsiaalsemad ja meelekindlamad kui mehed. Ekstravertsuse ja

avatuse osas on tulemusi erinevaid, pigem v6ib avatumaks pidada mehi.

1.3. Isikuomaduste seosed palgaléhega

Kolmandas teooriaosa alapeatiikis annab autor ulevaate uuringutest, kust selgus, millised
isikuomadused ja kuidas mojutavad tootulemusi ja tootlikkust, sealhulgas palka. Teiseks
tuuakse vélja sugudevahelisi isikuomaduste erinevusi puudutavate todde tulemused. Seejarel
on kokkuvétlik tlevaade kéesoleva uurimusega vorreldavatest valismaistest uuringutest —
milliseid muutujaid on kasutatud ning milliste tulemusteni on joutud. Vélja on toodud ka

moningate Eesti uuringute tulemused.

Cubel et al (2016) toovad vélja kolme isikuomadusega seotud mehhanismid, mis tootlikkust
ja tootasu mojutavad. Neurootilisuse puhul on uuringud korduvalt ndidanud, et see pérsib
tool hakkamasaamist, kuna pOhjustab &revust, arritavust, depressiooni, muretsemist ja
ebakindlust. Peamised mehhanismid takistamaks saavutusi t61 on enesekindluse puudumine
ning keskendumisraskused ajasurve all olles. Meelekindlad inimesed on hoolikad,

vastutustundlikud ja té6kad, mis peaks hasti mdjuma ka todtulemustele. Sotsiaalsed inimesed
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vOivad muuhulgas olla koostdoaltid, abivalmid, altruistlikud, tagasihoidlikud, kaastundlikud
ja usaldavad. Sotsiaalsuses on tavapdraselt kolm to6tulemustele negatiivselt mdojuvat
mehhanismi: teiste aitamine véhendab isiklikke tulemusi; sotsiaalsed inimesed ei ole
palgalébirddkimistel piisavalt pealetikkivad; sotsiaalsed inimesed votavad vastu
ebastabiilsemaid ja madalama palgaga tookohti ning jadvad suurema tGendosusega tootuks.
(Cubel et al 2016)

Avatuse ja ekstravertsuse tunnused on mitmetahulised ning konkreetseid mehhanisme Cubel
et al (2016) vélja ei toonud. Avatus l&bi kujutlusvGime, uudishimu, loovuse ja
intellektuaalsuse vdib tootulemustele mdjuda nii parssivalt kui edasiviivalt — oleneb t66
iseloomust. Ekstravertsed inimesed on vdhemvalvsad ja véasivad kiiremini kui introverdid,
samas on soojemad, ahnemad, ennast Kkehtestavamad, pOnevust otsivamad ja

ambitsioonikamad.

Oluliseks teemaks on tostatatud ka eraldi kdigi mittekognitiivsete oskuste (mdttemustrid,
tunded ja kaitumine, néiteks kontrollikese, enesetdhusus ja teiste hulgas Suure Viisiku
isikuomadused) seos palgaga, selgitades ka osa palgalGhest. Kuna erinevate isikuomadustega
inimesed reageerivad palgapakkumistele erinevalt, premeerivad tédandjad endale
meelepéraseid isikuomadusi sodltumata traditsioonistest inimkapitali ja tookoha-
spetsiifilistest teguritest. (Brenzel ja Laible 2016)

Mitmel pool on leidnud Kinnitust, et sugude isikuomaduste erinevused on seotud
palgaerinevustega (Flinn, Todd, Zhang 2018). Nandi ja Nicoletti (2014: 3148) jarjestasid
palgaldhe tekitajad seose tugevuse jargi nii: avatus, neurootilisus, sotsiaalsus, ekstravertsus
ja meelekindlus. Mueller ja Plug (2006) t6id kindlalt vélja, et kdige markimisvaarsema kasu
saavad mehed mitte-sotsiaalsusest (non-agreeableness) eelkdige seetdttu, et on
antagonistlikumad kui naised. See t&hendab, et palgaldbirddkimistel on meestel enam
jultumust. Uldjoontes nii kohusetundlikkus (osa meelekindlusest), emotsionaalne stabiilsus
kui ka ekstravertsus nditavad statistiliselt olulist seost palgakasvuga (Schéafer ja Schwiebert
2017). Seosed palgakasvuga on ka néiteks liigsel ndustumisel ja vélisel kontrollikeskmel,

kuid meeste ja naiste puhul vdivad olla seosed erineva tugevusega (Pons, Nyhus 2012).
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Austraalias labi viidud uuringus (Flinn, Todd, Zhang 2018) on tehtud selged jareldused, et
isikuomadused on palgaga samavéarses seoses, kui nditeks haridus ja varasem t6kogemus.
Meeste puhul on téotasu suurem, kui nad on meelekindlamad, ja vadiksem, kui nad on
sotsiaalsemad. Naiste puhul pole tksikud omadused statistiliselt olulised, kuid on kéik koos
statistiliselt olulised. Meeste ja naiste omavahelises vordluses on kdige olulisemaks
palgaldhet kasvatavaks asjaoluks meelekindlus ja emotsionaalne stabiilsus, kuid vahendab
palgaldhet sotsiaalsus. (Ibid.) Eesti Panga uuringus leiti, et naised on ja eelistavadki olla
toosuhetes stabiilsemad; see tahendab ka, et naised pole nii riskialtid (Merikill, Mdtsmees
2014). See omakorda on seotud isikuomadustega — ekstravertsus ja avatus suurendavad
finantsilist riskitaluvust, sotsiaalsus, neurootilisus ja meelekindlus véhendavad seda
(Pinjisakikool 2017:49).

Tabelis 4 on vorreldud moénede palgaldhe ja isikuomaduste vaheliste seoste alaseid
uuringuid. Koigi puhul on kisitlus toimunud kuus vOi rohkem aastat enne teadusttd
avaldamist. VOib arvata, et pdhjuseks on riikliku vdi muu suuremahulise statistika
ettevalmistamise pikk viitaeg ning detailsete kusitluste harv labiviimine. Tulemusi saab
vOrrelda erinevate riikide ja esinduslikult suurte valimite naitel. Tuuakse vélja, et mehed ja

naised teevadki erinevaid isikuomadusi vajavaid toid (Nyhus, Pons 2005).

Tabel 4. Varasemate uuringute leiud isikuomaduste ja palga seose ning meeste ja naiste
erinevuse kohta.

2 | Ss| ES
2 X2 =5 Isikuomaduse seos palgaga Meeste ja naiste erinevus
I || >3
& e emotsionaalne stabiilsus e meestel ja naistel on erinevaid
S = (neurootilisuse vastand) seostub isikuomadusi vajavad t66kohad
%) \NJ; S .. palgaga positiivselt
£s5 |38 Q e puudub kindel seos
a | I H| @ meelekindluse ja palga vahel
5 | « meeste vordluses saavad sotsiaalsus seostub meeste ja
= 2 paremat palka mitte-sotsiaalsed, naiste puhul palgaga vdga
28 | A avatud ja mitte-neurootilised erinevalt
== % § naiste puhul vdidavad avatus on oluline mdélemal
2a = 0 meelekindlad ja avatumad grupil
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isikuomadustel on seos palgaga, | ndrk seos meelekindluse ja
yary kuid véike naise palga vahel
§ sotsia_e_llsus seostub palgaga e neurootilisus s_,feostub naiste
Z 10 negatiivselt palgaga negatiivselt
8 S - avatus seostub positiivselt
‘T ¥ o ekstravertsuse ja palga vahel
L = Lo pole seost
o meeste puhul mangivad
S & % i.s.illguomadused suuremat (olli
£ % g = § N to0tasu suuruse puhul, kui
SN TS| @ naistel
véaga koostdovalmid ja
= neurootilised inimesed saavad
3 véhem palka
= 10 ‘_slv_atud ja ekstravertsed
= f S o inimesed rohkem
539 | X 3 meelekindlus pole statistiliselt
Z= | 2 N oluline
. meelekindlusel, emotsionaalsel |e sugude erinevused
S stabiilsusel ja ekstraversusel on meelekindluses ja
= S seos palgaga emotsionaalses stabiilsuses
-8 | g meelekindluse negatiivne seos suurendavad palgalGhet
£ E E $S | o palgale ¢ sugudevaheline erinevus
569 s K suhe ei ole alati lineaarne ekstravertsuses vahendab
DO~ D=~ palgaerinevust
N Meelekindlad mehed saavad ¢ Isikuomadustel on sarnane seos
> § enam palka, sotsiaalsed vahem palgaga kui haridus- ja
= N Naiste puhul on olulised k&ik t6okogemusel
N 3 isikuomadused korraga, mitte  |e Sugude erinevused
= I eraldi meelekindluses ja
E ‘_i‘ emotsionaalses stabiilsuses
o § | suurendavad palgal@het
£ S 521 9 ¢ Sugude sotsiaalsuse erinevus
= | x| © véhendab palgaldhet
Allikas: autori koostatud.

Koige tugevamalt tuleb varasematest uuringutest valja, et neurootilisuse seos palgaga on

negatiivne. Seda on vélja toodud nii tldise seosena palgaga, aga ka mitmel korral eraldi naiste

ja meeste puhul. Samuti on védhemalt viis uuringut, mis leidsid, et sotsiaalsusel on samuti

negatiivne seos. Eriti tuleb see valja meeste puhul, sest sama on kinnitanud lausa kolm

uurimust. Avatuse positiivne seos palgaga on selgunud mitmest uuringust. Ekstravertsuse

palka suurendavat seost on vélja toodud vaid Ghes uuringus. Meelekindluse osas on tihed
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autorid leidnud, et Gledldiselt on seos palgaga vahendav, kuid naiste ja meeste puhul eraldi
on teised autorid valja toonud, et meelekindlus hoopis suurendab palka (tabel 5).

Tabel 5. Isikuomaduse seos palga suurusega, erinevate uuringute tulemused.

Isikuomadus | Uldine seos palgaga Seos palgaga naistel Seos palgaga meestel
O —avatus (Nandi, Nicoletti 2014) (Mueller, Plug 2006) (Mueller, Plug 2006)
kogemusele (Heineck 2011)
C- | (Nandi, Nicoletti 2014) (Mueller, Plug 2006) (Flinn, Todd, Zhang
meelekindlus 2018)
E- (Nandi, Nicoletti 2014)
ekstravertsus
A —sotsiaalsus | | (Nandi, Nicoletti 2014) | | (Nyhus, Pons 2005) | (Flinn, Todd, Zhang
2018)
| (Heineck 2011)
| (Mueller, Plug 2006)
N - | (Nandi, Nicoletti 2014) | | (Nyhus, Pons 2005) | (Nyhus, Pons 2005)
neurootilisus | (Heineck 2011) | (Mueller, Plug 2006)

Allikas: autori koostatud.

Neurootilisemate ja sotsiaalsemate inimeste puhul on k&ikides analtsitud uuringutes saadud
sama tulemus — nad saavad vahem palka. Seda nii tledildise palgal6he kui ka mehi-naisi eraldi
puudutanud uuringute puhul. Avatuse ja ekstravertsuse puhul on t&heldatud, et need
seostuvad todtasuga positiivselt nii meeste kui naiste puhul. Meelekindluse osas on saadud
mdlemasuunalisi tulemusi. (Tabel 6) Kui Nandi ja Nicoletti (2014) leidsid, et meelekindlus
tdhendab tooturul véaiksemat palka, siis Flinn et al (2018) ning Mueller ja Plug (2006) toovad

valja, et meelekindlus seostub positiivselt meeste ja naiste palgaga.

Eestis on soolise palgaldhe teemalised teadustdod avaldanud néiteks Anspal (2015a), Boiko
(2015) ja Virkus (2013). Viimane neist on leidnud, et Eestis on selgitamata palgaerinevus
kaks korda suurem kui selgitatud, osa sellest pdhjustavad isikuomadused (Virkus 2013).
Virkus (2013) jatkab, et pdhjendatud palgaldhe esineb erinevates soo-, vanuse-,
regionaalsetes kui ka etnilistes gruppides, kuid selgitamata palgalGhe vajab tdiendavat

uurimist.
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Mahuka uurimistdd on 2001. aastal kirjutanud Kaia Philips, kes analiiusis muutusi Eesti
uhiskonnas Gleminekuperiood, aastatel 1989-1998. Ta leidis, et erinevate gruppide vahelised
palkade erinevused on suurenenud, kuid vahed gruppide sees on véiksemaks muutunud.
Palgaldhe meeste ja naiste vahel oli suur juba néukogude ajal. 1998. aastaks oli sugude

palgaerinevused vahenenud, samas suurenenud rahvuseline palgaldhe. (Philips 2001)

Marke gruppide vahelise palgaldhe muutustest on veelgi — hilisematel aastatel on
palgaerinevus erinevate vanusegruppide 18ikes hakanud Ghtlustuma, mdnes vanusegrupis on
nulli ldhedale jéudnud ka etniline palgalGhe (Virkus 2013). Kui lisada tulemustele ka
oskustest kui raskesti mdddetavast pohjusest tulenev palgaldhe, ei selgita see siiski kogu
palgaldhet (Boiko 2015). Tairi R66m ja Epp Kallaste (2004) on lahti seletanud p&hjendatud
ja selgitamata palgal6he tekkemehhanismid ja teoreetilised pdhjused, palgal6he ja
diskrimineerimise seosed. Tapsemalt toovad autorid valja, et sooline palgalGhe vdib olla
pohjustatud naiste ja meeste t00de erinevatest isikuomadustest, mahust, samuti naiste
teistsugusest inimkapitalist (madalam haridustase ja vaiksem t66kogemus) — naiste
madalamast tootlikkusest. Kui koiki olulisi palgaga seostuvaid tegureid pole vdimalik
arvesse VOtta, siis Ulehindab selgitamata palgaldhe diskrimineerimist. R60m ja Kallaste

(2004) toovad vélja peamised meeste ja naiste ning nende kaitumise erinevused:

e tooturukaitumine (kisitava palga suurus — naised kusivad vaiksemat palka, toootsimise
aktiivsus — naised on véhemaktiivsed, valmisolek teatud palga eest t66le asuma — naistel
on see summa vaiksem, nditeks intensiivne tédotsing suurendab téendosust saada ka
suuremat palka);

e psuhholoogilised tegurid (néiteks riskitaluvus — mehed on riskialtimad, enesehinnang —
mehed Glehindavad end sagedamini);

e naised kusivad madalamat palka;

e naised otsivad uut t6dd vahemaktiivselt.

Jargnevalt on toodud Ulevaade sellest, milliseid s6ltumatuid muutujaid erinevad autorid

ké&esoleva todga sarnastes uuringutes on kasutanud (tabel 6). MAned muutujad kattuvad pea
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kdigis uuringutes, kuid suur osa on ka erinev. Seega pole thtselt valjakujunenud muutujate

paketti valja kujunenud

Tabel 6. Muutujad erinevates isikuomaduste ja palga vahelisi seoseis analutsinud t6odes.

) Flinn, Muel- Ny— . Mit-
Schaffer, Todd, ler, Cubel et hus, | Heineck l\.landl,' Nyhus, mes
Schwie- Nicoletti Pons
bert 2017 Zhang Plug al 2016 Pons 2011 2014 2012 kasu-

2018 2006 2005 tusel
palk, tunni— tunni— tunni— | tunni— | tunni— alk tunni— 8
palgakasv palk palk palk palk palk P palk
Suur Suur Suur Suur Suur Suur Suur Suur 8
Viisik Viisik Viisik Viisik Viisik | Viisik Viisik Viisik
sugu sugu sugu sugu sugu sugu sugu sugu 8
vanus vanus vanus vanus 4
haridus— . haridus- . tli— | haridus— | haridus— | haridus—
haridus haridus 8
aastad aastad kool tase tase tase
suhte abielu abielu abielu | 4
staatus
migrat— regioon | regioon 3
sioonitaust g g
avalik
sektor sektor sektor | erasektor sektor 5
ettevottes ettevotte | alla 10 3
suurus suurus | in. e-v-s
ameti— ameti— ameti—
valgekrae 4
grupp grupp grupp
téistooaeg t66— téis— téis— e
tootunnid tunnid t00aeg t00aeg tooaeg °
staaz staaz staaz staaz t60- staaz 6
kogemus
tootamise tootamise
2
staatus staatus
aeg laste laste arv 3
lastega arv
. tervise-
muu vanemate suitseta-
. [0) . . problee-
sissetulek haridus ja, rass mid

Allikas: autori koostatud.

Nii mdnedki uuringud on jéudnud kiill omavahel sarnaste tulemusteni, kuid paljude puhul on
jareldused siiski lahkuminevad ja laialivalguvad, eriti mis puudutab konkreetse isikuomaduse

seost palgaga. Samuti on pigem keeruline valida muutujaid jargnevasse uuringusse, kuna

26



pole vélja kujunenud kindlat paketti kontrollmuutujaid, mida kdikjal kasutatakse. Pigem on
lahtutud andmete kattesaadavusest. Eestis konkreetselt isikuomaduste ja palgaldhe seoseid
autorile teadaolevalt ei ole testitud. Kéesoleva t66 l&henemine mitte ainult ei analdsi
isikuomaduste ja palga seoseid, nagu on teinud enamik rahvusvahelisi uuringuid, vaid
analutsib labi palgalohe dekomponeerimise isikuomaduste rolli palgaldhe kujundamisel,
eesmérgiga vahendada selgitamata osa palgalthes. Paljuski selles seisnebki ké&esoleva t60

uudsus.
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2. PALGALOHE JA ISIKUOMADUSTE SEOSED EESTIS

2.1. Andmed ja metoodika

Ké&esolevas peatiikis annab autor tlevaate, kuidas on koostatud ja ette valmistatud andmestik
empiiriliseks analutsiks, samuti tuuakse vélja llevaade kasutatavast metoodikast. Andmete
analliisimiseks on kasutatud statistikapaketti R. R-i originaalkujul olulisemad tulemused on
esitatud to0 lisades (viidatud vastavalt).

Magistritod andmestikuks on 2013. ja 2017. aastal Eestis labi viidud palgainfo uuringu
andmed. Seal sisalduvad muuhulgas andmed inimese isikuomaduste ja netopalga kohta.
Uuringud on 1&bi viinud sdltumatu uuringute agentuur Palgainfo Agentuur (Tark Té0andja
OU, www.palgainfo.ee). Organisatsioon pakub tééturu- ja palgauuringutel pdhinevat
vOrdlevat turuanaluisi (Palgainfo Agentuur 2018). Vastajaid on mdlemal korral olnud tle 10
000: 2013. aastal labi viidud uuringutulemuste andmebaasis on 12 877 vastajat; 2017. aasta
mais 12 790.

Valim pole koostatud esinduslikult ning tulemusi Gldistada ei saa. Vastamine oli vabatahtlik,
eraldi valimit, kellele klsimustik saata, koostatud pole, kuid pudti kaasata erinevaid
vanusegruppe ja erinevatel ametikohtadel todtavaid inimesi. Vastajate arvu peetakse
koostajate poolt piisavalt suureks, et trende jargida. Vastanute seas pole inimesi, kes internetti
ei kasuta. Vastajateks on tootajad ja toootsijad, kelle kusitluse labiviija on leidnud Palgainfo
Agentuuri andmebaasist, CV Keskuse otsekontaktidest ja teiste partnerite otsekontaktidest.

(Agentuuri uuringute... 2018)

Andmete kvaliteetsemaks muutmiseks on ké&esoleva uurimistod edasisest analliusist vélja
filtreeritud need, kes ei vastanud kdigile isikuomadusi puudutavatele kisimustele, kes ei

tootanud, kes ei tootanud Eestis ning kes ei to6tanud taistddajaga. Lisaks on enne andmete

28



tootlust kontrollitud, et iga vastaja kohta oleks olemas jargmised andmed, mida edaspidises
analliusis kasutatakse: vastamise keel (eesti vdi mitte), vanusegrupp, sugu, haridustase,
ametigrupp, staaz, netopalk. Kui moni nditaja oli vastusreast puudu, on need vastajad
edasisest analtlsist valja jaetud. Edaspidises analliusis on oluliseks ka vastamise aasta.
Loetletud muutujad on valitud sarnaselt varem kirjanduses kasutatud muutujatele. Tapsem
Ulevaade teiste autorite poolt kasutatud muutujatest on toodud peatikis 1.3 tabelis 6. Samuti

on need peamised selgitavad tegurid, mida palka mdjutavateks muutujateks peetakse.

Eesti riigis tootamise ja tdistdoajaga seotud filtrid on lisatud selleks, et netopalk oleks
vOrreldav sarnases majanduskeskkonnas ja sama ajapanuse raames. Nimetatud tingimustele
vastajaid jai alles 9310 (5196 ja 4114 vastavalt 2013 ja 2017). Keskmine netopalk oli
analliusitavate andmete pohjal vastajate hulgas 844 eurot 2013. aasta oktoobris vastanutel
ning 1028 eurot 2017. aasta aprillis vastanuil. VVordluseks saab valja tuua, et Statistikaameti
andmetel oli samal ajal riigi keskmine brutokuupalk vastavalt 962 ja 1220 eurot
(Statistikaamet 2018), mis makse (tulumaks, tulumaksuvaba osa, to6tuskindlustusmaks,
kogumispensioni makse) arvesse vottes on koosk6élas kasutatud andmetes toodud

klsitlusega.

Ankeetkdsitluses on vastajad andnud hinnangu skaalal 1-5 (ei ole ndus — olen ndus) enda
isikuomadustele kiimnes kategoorias (Lisa 1). Teistes isikuomadusi ké&sitlevates t66des on
sageli kasutatud skaalat 1-7. Palgainfo uuringu jaoks eestindati skaala Tartu Ulikooli
psthholoogide poolt. 1-5-pallise skaala valik oli kisitluse koostajatele loogiline ja lihtne
lahendus olukorraks, kus pole palju aega, kuid on vaja usaldusvéarselt mdota. Igat
isikuomadust puudutas kusitluses kaks kusimust (kimme kisimust kdigi isikuomaduste
kohta kokku) ning vastuste vaartused valiti skaalal 1-5 (ei ole ndus — olen ndus). Tulemuste

koondamiseks on 1&bi viidud allpool loetletud sammud.

e Iga isikuomaduste grupi (OCEAN) kohta on esitatud kaks kisimust, mille vastuse
védrtused on erisuunalised (nditeks ,,aktiivne, entusiastlik ja ,endassetdmbunud,
vaikne). Uhe kiisimuse vastuste skaala on poo6ratud ringi nii, et mdlema kusimuse

vastused oleksid samasuunalised. Naiteks kui vastati ,,5° (maksimaalne vaartus)
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aktiivsele ja ,,1* (minimaalne véaartus) endassetdmbunule, siis niiuid on mdlema vastuse
vaartus ,,5° (maksimaalne), kuna algsed kiisimused presenteerisid vastandlikke vaartusi.
e Seejdrel on vastuse punktid kokku liidetud. Praeguse naite puhul 5+5=10.

e Etjouda tagasi skaalani 1-5, on liitmistulemus jagatud kiisimuste arvuga, siinkohal 2-ga.

Sarnaselt on vastuse véartusi teisendanud ka Gosling et al (2014), kuid tema toodud ndites
on vastuste skaala 1-st 7-ni. Palgainfo uuringus on Kkusitud isikuomaduste kohta

standardiseeritud kisimused, mida on kasutanud paljud teised uurijad.

Esimeseks statistilise analliisi osaks on Kirjeldava statistika ja keskvaartuse (levaade.
Teiseks on anallsitud lineaarseid mudeleid ning leitud parim mudel. Kolmandaks on autor
koostanud spetsiaalselt kahe grupi vordlemiseks loodud statistilist meetodit — Oaxaca-

Blinderi dekompositsiooni.

Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni eesmérk on aidata hinnata, kuid suure osa kahe grupi
erinevustest selgitavad vorranditesse sisestatud muutujad ja kui suur osa jaab selgitamata.
Tapsemalt on palgal6he selgitatud osa see, mida Oaxaca-Blinderi mudel selgitab l&bi
sisestatud sGltumatute muutujate ja selgitamata osa on see, mida mudeli muutujatega
selgitada ei saa. Arvutuste aluseks on lineaarne regressioon mdlemale grupile (meestele ja

naistele) eraldi, mudel avaldub (Hlavac 2018):

B ex; + g€, kui on naine
B x; + %%, kui on mees

kus InW;  — naturaallogaritm i-nda uuritava palgast,
prene  _ regressioonikordajad naiste mudelis,
p™mees  —regressioonikordajad meeste mudelis,
X; — argumenttunnuste vaartused i-ndal uuritaval,
& — vealiige naiste mudelis i-nda naise jaoks,

g/*¢®°  —vealiige meeste mudelis i-nda mehe jaoks.

Kahe mudeli vahe vordlemiseks leitakse mudelite vahe. See avaldub (Hlavac 2018):
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(3) AlnW = InWmees — [pn|W/ naine

kus AlnW — vorreldavate gruppide (mehed ja naised) logaritmitud palkade vahe,
Inwmees  _ naturaallogaritm meeste keskmisest palgast,

Inwname  _ naturaallogaritm naiste keskmisest palgast.

Tapsemalt lahti kirjutades ilmneb ka statistika seos teooriaga: selgitatud ja selgitamata

palgaldhe. See avaldub (Hlavac 2018):

- A . 4 N
(4) AlnW = (xmees - xname)’ﬁreferents + xmees ('Bmees - .Breferents) + xnaine (.Breferents_ﬁname)
N >y N o A -
v w ~
selgitatud selgitamata meestel selgitamata naistel
A :‘V )
selgitamata

kus  xmees'— mehe argumenttunnuse transponeeritud keskvéartus,
xmame’ — naise argumenttunnuse transponeeritud keskvaartus,

Breferents — referentskordaja, mille suhtes dekomponeeritakse keskmine erinevus,

fpmees — regressioonimudelitest saadud regressioonikordajate hinnangud meeste
mudelis,
praine _ regressioonimudelitest saadud regressioonikordajate hinnangud naiste

mudelis.

Pons ja Nyhus (2012), Nandi ja Nicoletti (2014) ning Schafer ja Schwiebert (2017), kes on
koostanud viimase aastate Uhed olulisemad palgal6he ja isikuomaduste seoste alased
uuringud, on kasutanud analliiisimeetodina Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni, mis on
palgal6he uurimisel laialt levinud vahend (R66m, Kallaste 2004). Anspal et al (2009: 114)
on néiteks toonud ka olukorra, kus kahe grupi keskmine palk on vordne, kuid
dekompositsioonist ilmneb selgitamata palgavahe. Sellises olukorras on tihe grupi tootlikkust

mdojutavad nditajad teisest paremad (Ibid.).

Kuna Oaxaca-Blinderi meetod selgitatud palgal6hes sisalduvat diskrimineerimist arvesse ei

vOta, tdiendasid Brown, Moon ja Zoloth (1980) mudelit nii, et see votaks arvesse nii tooturu
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segregatsiooni, ametialaste barjadride kui ka isiklike nditajate ja tootlikkuse aspektid.
Meetodi kasutamise eelduseks on Ulidetailsed andmed (lbid. 9-10), mida ké&esolevas
uurimistoos saadaval pole. Alternatiivse meetodi kasutamiseks oleks vaja andmeid eluloo ja
todtamise ajaloo kohta, samuti peab arvutama (naiste) t6olt eemaloleku aega tapsemalt
(vOttes arvesse lastega kodus olemise perioodi), kogemuste ja oskuste eristamist praegusel ja
eelmisel tookohal, lisaks info ellusuhtumise ja perekonna ajaloo kohta. Seega jaab autor

Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni kasutamise juurde.

2.2. Soolise palgaldhe ja isikuomaduste andmete kirjeldav
statistika

Ké&esolevas peatlkis kirjeldab autor uurimistéd empiirilise osa aluseks olevaid andmeid

tdpsemalt ning toob valja kirjeldava statistika erinevate gruppide kaupa. Keskvéaartused on

arvutatud ja vélja toodud erinevate gruppide kaupa. Olulisemad erinevused on valja toodud,

kuna vOivad olla potentsiaalsed allikad mudelite selgitusteks.

Uurimistdos on kasutusel Palgainfo andmebaasides (2013, 2017) sisalduv informatsioon
vastajate palga, soo, vastamise keele, vanusegrupi, haridustaseme, staazi, ametigrupi ja
isikuomaduste kohta. Nende tunnuste seost palgaga hakatakse uurima labi statistiliste
mudelite koostamise ning varasema kirjanduse pdhjal vdivad moodustada suure osa
selgitatud palgalohe. Ké&esoleva t60 mudelites kasutatavad muutujad on defineeritud
binaarselt (sugu, vastamise keel), pidevalt (vastamise aasta), kategooriliselt (vanusegrupp,

haridustase, staaz, ametigrupp) vOi jérjestustunnustena (isikuomadused OCEAN).

Loetletud tegurite valikut ja koostamise pdhimdtteid on kirjeldatud detailselt lisas 2. Valiku
aluseks on tabel 4 peatlkist 1.3, kus on vélja toodud varasemates uuringutes kasutatud
tegurid. Varasemates uuringutes (kolmes 8-st) on kasutatud muutujatena ka veel sektorit (era-
vOi avalik sektor), ettevdtte suurus ja suhtestaatus, mida kdesoleva uurimistoo aluseks olevas
andmestikus kuisitud polnud. Ulejaanud tegurid esinesid tihes v8i kahes uurimuses ning pole

seetdttu enamiku poolt oluliseks peetud, néiteks regioon ja laste arv.
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Kirjeldava statistika tabelis (tabel 7) on valja toodud uurimist66 andmestikuks olevate
statistiliste nditajate jaotus kategooriate ja vastamisaastate kaupa. 25 667-st vastusreast on

andmete puhastamise jarel alles jaéanud 36% ehk 9310.

Tabel 7. Uuringu andmete kirjeldav statistika.

2013 % 2017 % | Kokku | %
kokku 5196 56 | 4114 44 9310 | 100
naised 3260 63 2754 67 6014 | 65
mehed 1936 37 1360 33 3296 | 35
eesti keel 4175 80 3679 89 7854 | 84
vene keel 1021 20 435 11 1456 | 16
vanusegrupp 16-24 464 9 203 5 667 7
vanusegrupp 25-34 1931 37 1298 32 3229 35
vanusegrupp 35-44 1373 26 1031 25 2404 26
vanusegrupp 45-54 1001 19 973 24 1974 21
vanusegrupp 55-64 406 8 558 14 964 10
vanusegrupp 65-74 21 0 51 1 72 1
kuni keskharidus 880 17 818 20 1698 | 18
kutseharidus 1243 24 1179 29 2422 | 26
kdrgharidus 3073 59 2117 51 5190 | 56
amet - juhid 786 15 644 16 1430 | 15
amet - tippspetsialistid 1263 24 1140 28 2403 | 26
amet — tehnikud ja keskastme spetsialistid 1052 20 845 21 1897 | 20
amet — ametnikud 676 13 408 10 1084 | 12
amet - teenindus- ja mudgitdotajad 577 11 414 10 991 11
amet — p6llum, metsan, jahin ja kalan oskust 26 1 26 1 52 1
amet - oskustotajad ja kasitoolised 422 8 303 7 725 8
amet — seadme- ja masinaop ja koostajad 186 4 186 5 372 4
amet - lihttéolised 208 4 148 4 356 4
staaz alla 1 aasta 1023 20 743 18 1766 19
staaz 1-2 aastat 1228 24 858 21 2086 | 22
staaz 3-4 aastat 934 18 781 19 1715 | 18
staaz 5 aastat ja rohkem 2011 39 1732 42 3743 | 40

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Naiste ja meeste vordluses saab vélja tuua, et valimis on sarnane meeste ja naiste keeleline
ja vanuseline jaotus. Uhetaolised on ka staaZijaotused. Erinevustest saab vilja tuua suurema
kdrgharitud naiste osakaalu (60% naistest ja 49% meestest). Jaotus ametigrupiti toob valja,
et naisi on meestest rohkem tehnikute, keskastme spetsialistide, ametnike ning teenindus- ja

mudgitottajate hulgas, kokku 53% naistest, samas 25% meestest. Mehed on koondunud
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juhtideks, oskustootajatest, ké&sitoolisteks ning seadme- ja masinaoperaatoriteks ja
koostajateks — 42% meestest, 19% naistest. (Tabel 8)

Tabel 8. Kirjeldav statistika meeste ja naiste kohta eraldi.

Naised Naised % | Mehed Mehed %
eesti keel 5188 86 2666 81
vene keel 826 14 630 19
vanusegrupp 16-24 436 7 231 7
vanusegrupp 25-34 1905 32 1324 40
vanusegrupp 35-44 1535 26 869 26
vanusegrupp 45-54 1402 23 572 17
vanusegrupp 55-64 694 12 270 8
vanusegrupp 65-74 42 1 30 1
kuni keskharidus 969 16 729 22
kutseharidus 1460 24 962 29
kdrgharidus 3585 60 1605 49
amet — juhid 797 13 633 19
amet — tippspetsialistid 1511 25 892 27
amet — tehnikud ja keskastme spetsialistid 1431 24 466 14
amet — ametnikud 902 15 182 6
amet - teenindus- ja mudgitdotajad 820 14 171 5
amet — pbllum, metsan, jahin ja kalan oskust 26 0 26 1
amet - oskustodtajad ja kasitodlised 241 4 484 15
amet — seadme- ja masinaop ja koostajad 95 2 277 8
amet - lihttéolised 191 3 165 5
staaz alla 1 aasta 1155 19 611 19
staaz 1-2 aastat 1337 22 749 23
staaz 3-4 aastat 1055 18 660 20
staaz 5 aastat ja rohkem 2467 41 1276 39

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Vordlusest tldkogumiga (Eesti Statistika 2020) selguvad méned erisused. Naisi on valimis
enam (kaks kolmandikku) kui tldkogumis (pool). Vanusegruppe 16-24, 55-64 ja 65-74 on
vahem kui tldkogumis. Seda seetdttu, et nimetatud vanusegruppides on palju inimesi, kes
veel to0l ei kai (Opilased ja tlidpilased) voi enam tool ei kai (pensionérid). Kui uldkogumis

on 25-34- ja 35-44-aastaseid vordselt (mdlemaid viiendik), siis valimis on 25-34-aastaseid
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rohkem, kokku lausa kolmandik vastanuid. Ametigrupiti on Uleesindatud vdrreldes
uldkogumiga juhid ja tippspetsialistid ning tehnikud, keskastme juhid ja ametnikud — see
tdhendab valgekraed. Sinikraede esindatus on Gldkogumiga vorreldes véiksem. Tapsem

Ulevaade on toodud lisas 3.

Minceri (1958) kaarekujuline palga ja vanuse suhte graafik joonistub ké&esolevate
uurimisandmete pdhjal vélja (joonis 2). Vanuse kasvades on palga langus sujuvam, kui
nooremate palgakasv. 2013. ja 2017. aasta andmete erinevuseks on 2017. aasta jarsem kaar.
See tdhendab, et keskmiste vanusegruppide palk oli kasvanud enam kui noorte ja vanemate
inimeste. Noorimas vanusegrupis on palgad meeste ja naiste vahel uksteisele lahenenud, kuid
kdige kdrgemate palkadega vanusegruppides on sooline segregatsioon siivenenud. Samuti on
erisuseks 2017. aastal naiste vanima vanusegrupi (65-74) suurem palk vorreldes

vanusegrupiga 55-64.

Joonis 2. Keskmine palk vanusegruppide, sugude ja aastate kaupa.
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Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Esialgne palgal6he, mida p&hjendatud teguritega korrigeeritud pole, on arvutatud tabelis 9.
Sarnaselt Statistikaametile, on ka kdesolevas andmestikus meeste ja naiste vaheline

palgaldhe ule 20%.
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Tabel 9. Vastajate sooline jaotus, keskmised palgad ja palgal6he.

Naised Mehed Naiste Meeste Palaaldhe
Aasta | (% vasta- | (% vasta- keskmine keskmine g
nutest) nutest) netopalk (se) | netopalk (se)
736 EUR 1025 EUR (1025 — 736)
2013 | 3260 (63) | 1936 (37 " —289
(03) | 193067 | (a70) (530) T025 0%
927 EUR 1227 EUR (1227 —927)
2017 | 2754 (67) | 1360 (33 =249
(67) (33) (486) (634) 1227 24%

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Analidsitavas uuringus kusiti  Suure Viisiku isikuomadusi labi hinnangu kiumnele

isikuomadusele. Tabelis 10 toodud keskmine vastuseskoor sugude I6ikes suuri erinevusi el

naita. Naiteks skaalal 1-5 on kiisimuse ,,Hooletu, norga tahtejouga‘ keskmine skoor 1,5 —

pigem ei olda véitega ndus. Teistest omadustest madalama skoori pdhjuseks vdib olla ka see,

et taoliste sbnadega ei soovita ennast kirjeldada, mitte ei see tele ei vastaks. Meeste ja naiste

hinnang enda isikuomadustele on Usna sarnane, erineb 0-0,3 punkti vOrra igas kategoorias.

See on alla 6%. Gruppidevahelised erinevused on statistiliselt olulised 8 kiisimuse korral 10-

st.

gruppidevaheliste erinevuste p-vaartus oli 0,05-st suurem.

Uks O-d (avatust) ja (ks N-i (neurootilisust) puudutava kiisimuse vastuste

Tabel 10. Keskmine véartus hinnangu kohta isikuomadusele skaalal 1-5, isikuomaduste
erinevuse olulisuse tdendosused (Wilcoxoni astaksumma test).
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naised 2,6 4,0 4,6 3,9 4,1 2,1 2,3 41| 21 15
keskmine 2,6 4,1 4,5 3,9 4,0 2,2 2,4 411 22 15
0,09| 001| <0,01| <0,01| <0,0| <0,0| <0,01| <0,01]| 0,11 | <0,01
p 1 1
Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Kokkuvdttes saab vélja tuua, et tegurite keskvaartused Palgainfo andmebaasi pdhjal on
kooskdlas néiteks Statistikaameti andmetega (keskmine palk), samuti kontrolliti erisusi
uldkogumiga. Keskvéartused on ka kahe uuringuaasta vordluses jarjepidevad. Meeste ja
naiste vastused isikuomadusi puudutavatele kusimustele on valdavalt statistiliselt oluliste
keskvadrtuste erinevustega. Muutujad valiti k&esolevasse uuringusse teiste sarnaste

uuringute pdhjal.

2.3. Palgavorrandid ja soolise palgalohe dekompositsioon

Statistiliste seoste analliiis jaguneb kolmeks peamiseks osaks. Kdigepealt uuritakse gruppide
erinevuse olulisuse tdendosuseid. Seejarel koostatakse lineaarsed mudelid palga ja
sOltumatute muutujate vahel ja valitakse vélja parim mudel. Kolmandaks, lineaarsete
mudelite jarel saab koostada Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni, kust selgub selgitatud ja

selgitamata palgaldhe ning selle statistiline olulisus kéesolevas uurimistdos.

Gruppide vodrdlemiseks on kasutatud Wilcoxoni astaksummatesti (kahe grupi vordlemiseks)
ja Kruskal-Wallise astaksummatesti (rohkem kui kahe grupi vordlemiseks). Nimetatud testid
on alternatiivid t-testile ja Uhefaktorilisele dispersioonanaluisile. Wilcoxoni ja Kruskal-
Wallise astaksummatestide eeliseks on praegusel juhul normaaljaotuse eelduse puudumine,
kuna OCEANI vééartused ei ole normaaljaotusega. Jaotuste joonised on toodud lisas 4.
Kruskal-Wallise testid nditavad vahemalt kahe muutujarihma vahelist statistiliselt olulist
erinevust, aga mitte seda, milliste rihmade vahel erinevus on. Edasine analuis Kruskal-
Wallise testide jatkuks on Dunni test, mis néitab paarikaupa vordluse statistilist olulisust, kus

p-vééartus on korrigeeritud mitmese vordlemise jaoks.
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Tabelis 11 on toodud andmestikust valitud s6ltumatute muutujate kategooriate OCEANI
vaartused skaalal 1-5 ning lisatud on gruppide vaheliste erinevuse olulisuse tdendosused.
Seitsme muutuja puhul oli gruppide vaheline erinevus statistiliselt oluline C (meelekindlus)
puhul koigi tegurite I6ikes, E (ekstravertsus) ja A (sotsiaalsus) puhul kuue teguri 18ikes, O
(avatus) ja N (neurootilisus) puhul vastavalt nelja ja kahe teguri 16ikes. Wilcoxoni ja Kruskal-
Wallise testide tulemused on toodud tabelis, Dunni testide tulemused on lisas 5.

Tabel 11. Isikuomadused sdltumatute muutujate kategooriate kaupa skaalal 1-5 ja

erinevuse olulisuse tdendosused.

Vastajaid / test | O C E A N
naine 6014 (65%) 3,73 4,55 3,97 2,09 2,13
mees 3296 (35%) 3,75 4,34 3,74 2,37 2,10
p Wilcoxon 0,19 <0,001 | <0,001 | <0,001 | 0,04
eesti keel 7854 (84%) 3,73 4,45 3,91 2,18 2,12
vene keel 1456 (16%) 3,75 4,58 3,73 2,22 2,12
p Wilcoxon 0,35 <0,001 | <0,001 | 0,07 0,57
16-24 aastased 667 (7%) 3,84 4,42 3,86 2,29 2,23
25-34 aastased 3229 (35%) 3,76 4,42 3,85 2,26 2,18
35-44 aastased 2404 (26%) 3,73 4,48 3,91 2,20 2,13
45-54 aastased 1974 (21%) 3,70 4,55 3,92 2,08 2,01
55-64 aastased 964 (10%) 3,69 451 3,89 2,09 2,06
65-74 aastased 72 (1%) 3,78 4,52 4,03 2,05 2,06
p Kruskal-Wallis | <0,001 | <0,001 | 0,01 <0,001 | <0,001
staaz alla 1 aasta 1766 (19%) 3,81 4,43 3,88 2,20 2,14
staaz 1-2 aastat 2086 (22%) 3,78 4,46 3,88 2,18 2,12
staaz 3-4 aastat 1715 (18%) 3,70 4,44 3,88 2,23 2,14
staaz iile 5 aasta 3743 (40%) 3,69 451 3,90 2,16 2,11
p Kruskal-Wallis | <0,001 | <0,001 | 0,91 0,009 | 0,72
kuni keskharidus 1698 (18%) 3,71 4,42 3,84 2,19 2,14
kutseharidus 2422 (26%) 3,70 4,51 3,90 2,15 2,12
kdrgharidus 5190 (56%) 3,76 4,47 3,89 2,20 2,12
p Kruskal-Wallis | 0,001 | <0,001 | 0,03 0,003 | 0,43
ametigrupp 1 (juhid) 1430 (15%) 390 [444 [410 [225 216
ametigrupp 2
(tippsgetfiglisti 0 2403 (26%) 378 |441 383 223 |211
ametigrupp 3 (tehnikud ja
keskagtm‘;pspe(tsiansﬁ d)J 1897 (20%) 368 |448 |[387 |215 |213
ametigrupp 4 (ametnikud) 1084 (12%) 3,60 4,51 3,87 2,15 2,13
ametigrupp 5 (teenindus-Ja | gq7 (1 195 371 | 456 |397 |205 |210
milugitdotajad)
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a-gr 6 (pollum, metsan, jahin 0

ja kaland oskustoolised) 52 (1%) 8,72 4,45 3,75 2,14 2,14

ametigrupp 7 (oskustoétajad 0

ja kasitoolised) 725 (8%) 3,76 4,51 3,77 2,22 2,12

ametigrupp 8 (seadme-ja | 57, 0y 367 |449 |379 |223 |[213

masinaop ja koostajad)

ametigrupp 9 (lihttdolised) 356 (4%) 3,55 4,52 3,69 2,22 2,10

p Kruskal-Wallis | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | 0,74

vastamise aasta 2013 5196 (56%) 3,76 4,53 3,94 2,14 2,06

vastamise aasta 2017 4114 (44%) 3,71 4,40 3,82 2,24 2,20

p Wilcoxon <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
O] C E A N

Mitme muutuja puhul 7-st oli

p-véaartus vaiksem 0,05-st? 4 / 6 6 2

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Naiste ja meeste vordluses olid statistiliselt olulised erinevused CEANI puhul, O puhul mitte.
N-i puhul olid vaartuste erinevused vaga véikesed, kuid CEA puhul natuke suuremad (u 0,2
skaalal 1-5, see on u 5%). Seega saab Gelda, et naiste ja meeste erinevus moéne isikuomaduse

puhul on statistiliselt oluline ka k&esoleva uurimist6d andmestiku puhul.

Eesti- ja venekeelsete vastajate puhul olid statistiliselt olulised erinevused C (meelekindlus)
ja E (ekstravertsus) puhul. Vaartuste erinevused olid vdiksemad kui meeste ja naiste
vOrdluses. Seega ei tulnud valimi eesti- ja venekeelsete vastajate puhul isikuomaduste

erinevus nii tugevalt vélja kui sugude 1ikes.

Vanusekategooriate puhul olid vaartuste erinevused statistiliselt olulised kdigi isikuomaduste
puhul. Gruppide vaartuste erinevused olid jallegi vaiksemad kui sugude vordluses. Selgelt
valja ei tule, et mdni isikuomadus vanusegrupi kasvades suureneks v@i vaheneks, kuid
suunda on margata siiski naiteks O (avatus), A (sotsiaalsus) ja N (neurootilisus)
vahenemiseks ning C (meelekindlus) ja E (ekstravertsus) suurenemiseks. Vanusegruppide
paaride vordluses on O, C, A ja N-i puhul mérgata tle poole statistiliselt oluliste erinevustega

vanusegrupipaare, E puhul on enamik paare statistiliselt ebaoluliste erinevustega.

Staazikategooriate gruppide OCEANI vaartuste erinevus oli statistiliselt oluline O, C ja A
puhul, E ja N-i puhul mitte. VV&éartuste erinevused gruppide vahel on vaiksemad kui sugude
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puhul. Staazigruppide omavahelises vordluses selgub, et O ja C puhul on moned staazipaarid
statistiliselt oluliste erinevustega, kuid EAN-i puhul neid pole. Haridustasemetes on
statistiliselt olulised véartuste erinevused OCEA korral, N-il mitte — sarnasus ametigruppide
vordlusega. Véartuste vahed grupiti on véga véikesed. Paarikaupa vordlustes on ule poole
haridustasemeid omavahel statistiliselt oluliste erinevustega, N-i puhul pole seda tikski paar.
Lisaks vanusegruppidele on ka vastamise aasta korral OCEANI vaartuste erinevused
statistiliselt olulisused kdigi isikuomaduste puhul. Vaartuste vahed kahel aastal jadvad k&igi
isikuomaduste puhul véiksemaks kui 0,15 punkti 1-5-pallisel skaalal. See néitab, et vastajad

on 2013. ja 2017. aastal olnud erinevate isikuomadustega, kuid vahe.

Ametigruppe on tiheksa ning vastajad jaotuvad neis ebalhtlaselt (52 kuni 2403 vastajat grupi
kohta). Vaartuste erinevused on statistiliselt olulised OCEA puhul, N-i puhul mitte. Kuna
ametigruppide standardne klassifikatsioon pole tingimata hierarhiline, ei ole oodata ka
kindlasuunalist isikuomaduse muutust. Sellegipoolest, OEANi puhul on kdrgeimate
keskvaartustega ametigrupp 1 (juhid), C puhul ametigrupp 5 (teenindus- ja miugitéotajad) —
suurima meelekindlusega. Ametigrupiti on isikuomaduste vaartused kohati suuremate
vahedega kui naiste ja meeste puhul — O ja E puhul lausa 10% (0,4 punkti skaalal 1-5). Dunni
testiga (lisa 5) gruppe paarikaupa vorreldes nahtub, et O ja C puhul umbes pooled
ametigruppide paaridest on statistiliselt oluliste erinevustega, E ja A puhul on selliseid paare
monevorra enam. N-i puhul on koikide ametipaaride vahelised erinevused statistiliselt

ebaolulised.

Eraldi isikuomaduste OCEAN omavahelised monotoonsed sdltuvused Spearmani
korrelatsioonikordaja (r) jargi enamasti puuduvad v6i on vaga ndrgad (jdédvad vahemikku -
0,3 kuni 0,3). Norka seost on ndha O ja E (0,43), C jaE (0,31), C ja A (-0,31) ning A ja N-i

(0,34) vahel. Keskmist ja tugevat seost pole tihegi isikuomaduste paari vahel. (Lisa 6)

Lineaarse regressiooni mudelite koostamist alustatakse esialgsest kontrollmudelist (mudel 1,
tabel 12), kuhu on sBltuva muutujana kaastatud naturaallogaritmitud netopalk, s6ltumatute

muutujatena on mudelis sugu, vastamise keel, vastamise aasta, vanusegrupp, staaz,
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haridustase ja ametigrupp. Netopalga logaritmimine annab parema vdimaluse mudelite

tdlgendamisel protsentuaalsete vahedena.

Teise lineaarse mudeli puhul lisab autor sdltumatute muutujatena mudelisse ka OCEAN! viis

tegurit eraldi. Kolmas mudel on ainult naistele, sisaldades kontrollmuutujaid ja OCEAN!It,

neljas mudel analoogselt meestele. Peamised tulemused on esitatud tabelis 12 ning

detailsemalt R-i valjundina lisades 7-10 (vastavalt mudelid 1-4).

Tabel 12. Netopalga seos kontrollmuutujate ja OCEANIga, lineaarse regressiooni mudelid.

S6ltuv muutuja — logaritmitud netopalk | Mudel 1 Mudel 2 | Mudel 3— | Mudel 4
naised mehed
OCEAN OCEAN OCEAN
muutujad B** B** B** B**
(se) (se) (se) (se)
vabaliige -104,3*** | -104*** -110,4*** | -89,86***
(3,84) (3,88) (4,67) (6,85)
amet 2 (tippspetsialistid) (vordlusgrupp -0,149*** | -0,140*** | -0,150*** | -0,120***
juhid) (0,01) (0,01) (0,02 (0,02)
amet 3 (tehnikud ja keskastme -0,283*** | -0,273*** | -0,260*** | -0,310***
spetsialistid) (v-g juhid) (0,01) (0,01) (0,02) (0,02)
. o -0,356*** | -0,348*** | -0,339*** | -0,391***
amet 4 (ametnikud) (v-g juhid) (0.01) (0.01) (0.02) (0,03)
amet 5 (teenindus- ja midgitootajad) (v-g | -0,638*** | -0,629*** | -0,620*** | -0,655***
juhid) (0,02 (0,02 (0,02 (0,03)
amet 6 (pdllum., metsanduse, jahinduse ja | -0,603*** | -0,590*** | -0,516*** | -0,674***
kalanduse oskustdélised) (v-g juhid) (0,05) (0,05) (0,07 (0,07)
amet 7 (oskustdodtajad ja kasitdolised) (v-g | -0,471*** | -0,463*** | -0,507*** | -0,443***
juhid) (0,0172) (0,0172) (0,03) (0,02
amet 8 (seadme- ja masinaop. ja -0,461*** | -0,453*** | -0,550*** | -0,408***
koostajad) (v-g juhid) (0,02) (0,02) (0,04) (0,03)
*kx *kx **k* *kx
amet 9 (lihttoolised) (v-g juhid) (882;3 (882;3 (8(6)?? (&ggg‘
vanusegrupp 25-34 (v-g 16-24) 0,138*** | 0,142*** | 0,124*** | (0,184***
(0,02) (0,02) (0,02 (0,03
vanusegrupp 35-44 (v-g 16-24) 0,142*%** | 0,148*** | 0,108*** | 0,242***
(0,02 (0,02 (0,02 (0,03)
vanusegrupp 45-54 (v-g 16-24) 0,0293 0,0393* 0,028 0,078*
(0,02) (0,02) (0,02 (0,03
vanusegrupp 55-64 (v-g 16-24) -0,0560** | -0,0459* -0,033 -0,068
(0,02 (0,02 (0,02 (0,03)
vanusegrupp 65-74 (v-g 16-24) -0,183*** | -0,174*** | -0,164** -0,144*
(0,04 (0,04 (0,06) (0,07
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eesti keel (v-g vene keel) 0,111*** | 0,110*** | 0,118*** 0,095***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,02)
naine (v-g mees) -0,295*** | -0,293***
(0,01) (0,01)
staaz 1-2 aastat (v-g alla 1 aasta) 0,0394*** | 0,0396*** | 0,044** 0,034
(0,0116) (0,0115) (0,01) (0,02)
staaz 3-4 aastat (v-g alla 1 aasta) 0,0562*** | 0,0538*** | 0,050*** 0,061**
(0,01) (0,01) (0,01) (0,02)
staaz iile 5 aasta (v-g alla 1 aasta) 0,0727*** | 0,0705*** | 0,058*** 0,089***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,02)
vastamise aasta 0,0552*** | 0,0549*** | 0,058*** 0,048***
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
kutseharidus (v-g kuni keskharidus) -0,0244* -0,0259* -0,030* -0,024
(0,01) (0,01) (0,01) (0,02)
kdrgharidus (v-g kuni keskharidus) 0,167*** 0,165*** 0,170%** 0,149***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,02)
0 -0,000367 | -0,008 0,013
(0,01) (0,01) (0,01)
C 0,0121 0,005 0,010
(0,01) (0,01) (0,01)
E 0,0266*** | 0,017* 0,048***
(0,01) (0,01) (0,01)
A 0,0419*** | 0,042*** 0,043***
(0,01) (0,01) (0,01)
N 0,00775 0,013* -0,005
(0,01) (0,01) (0,01)
r ruut 0,46 0,47 0,44 0,41

N=9310; N=9310; N=6014; N=3296
*% () <p<0,001

** 0,001<p<0,01

* 0,01 <p<0,05

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Koostatud mudeleid tuleb télgendada nii, et suurus ef naitab, mitu korda keskmiselt
analtlsitava muutuja gruppi kuuluva inimese palk on suurem (5 > 0) vdi véiksem (8 < 0)

gruppi mittekuuluva inimese palgast muude tingimuste samaks jaades. Naiteks mudelis 2 on

naiste palk (1/e~%293 =) 1,34 korda vaiksem kui meeste palk ning mudelis 3 on naisjuhtide

palk 1,40 korda naisametnike palgast kdrgem.

Kontrollmuutujatega mudelis 1 on statistiliselt olulised kdik muutujate kordajad peale
vanusegrupi 45-54 kordaja. Isikuomaduste lisamisel mudelisse (2) on ka selle vanusegrupi

seos palgaga statistiliselt oluline. Isikuomaduste puhul on mudelis statistiliselt olulised E
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(ekstravertsus) ja A (sotsiaalsus). O (avatus), C (meelekindlus) ja N (neurootilisus)
statistiliselt olulised pole. Kuna teistes t6ddes on leitud OCN seoseid palgaga ning mudelis
3 on ka N-i kordaja statistiliselt oluline, on OCN ka edaspidises anallilisis Oaxaca-Blinderi
dekomponeerimisel muutujatena mudelis. Kontrollmuutujate koefitsiendid mudelis 2
OCEANI lisamisel olulisel mé&aral ei muutu. Saab vélja tuua, et varasemate uuringutega
vorreldes on E statistiline olulisus erakordne, kuna vaid (hes késitletud uuringus (Nandi,
Nicoletti 2014) on sama tulemus saadud. A puhul on seoseid leitud viies uuringus (tabel 6).

Samuti on varasemalt leitud seoseid ka O, C ja N-i puhul, kuid mitte kdesolevas uuringus.

Naiste ja meeste mudeli (mudelid 3 ja 4) omavahelises vordluses selgub, et vanusegrupp 55-
64 pole statistiliselt olulise kordajaga kummaski mudelis. Naiste mudelis pole statistiliselt
olulise kordajaga ka vanusegrupp 45-54, meestel staazigrupp 1-2 aastat ning kutseharidusega
inimesed. Isikuomaduste puhul on O ja C nii meestel kui naistel ebaolulised, E ja A on

modlematel olulised, N on oluline ainult naistel.

Tuginedes mudeli télgendamisreeglitele, saab vélja tuua, et E (ekstravertsus) on naiste
palgaga seotud ligikaudselt 1,7% ulatuses, meestel 4,8% ulatuses he Uhiku E hinnangu
kohta. See tahendab, et meestel on E ja palga seos suurem, kui naistel. A (sotsiaalsus) puhul
on vastavad koefitsiendid peaaegu samad, 4,2% ja 4,3%. Saab ka vélja tuua, et naistel
mdjutab N (neurootilisus) palka 1,3% vorra Uhiku kohta.

Kdik neli mudelit on kordajate statistiliste olulisuste 16ikes sarnased. Isikuomaduste lisamine
lineaarsesse mudelisse on pdhjendatud, kuna siis on k&ik kontrollmuutujad statistiliselt
oluliste kordajatega (mudel 2) ning koefitsientide véartus ei muutunud olulisel maaral.
Determinatsioonikordaja on samuti mudelitel vdga sarnane — 0,46 ja 0,47. Mudelil 2,
isikuomadustega mudelil on R-ruut 0,01 vérra kérgem ehk selle vdrra on uuritava tunnuse
hajuvus argumenttunnuste poolt suuremal maéral Kirjeldatud. Naiste ja meeste eraldi
mudelitel oli vdhem statistiliselt oluliste  kordajatega muutujaid ning ka

determinatsioonikordajad natuke madalamad (0,44 ja 0,41).

Mudeli diagnostika raames kontrolliti heteroskedastiivsust Breusch-Pagani testiga, mille

statistiline olulisus oli koigil neljal mudelil p<0,05, mis margib heteroskedastiivsuse
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olemasolu. Tépsemad tulemused R-i originaalkujul on toodud lisas 11. Breusch-Pagani testi
puuduseks on asjaolu, et uuritav valim on suur, nii et iga vaiksemgi korvalekalle
homoskedastiivsusest vaib viia otsuseni, et tegemist on heteroskedastiivsusega. Sellisel juhul
vOiks heteroskedastiivsust hinnata jaakide jooniste pealt, kust selgub, et trendijoon tGuseb

vahe, mis annab alust tdlgendada heteroskedastiivsuse olemasolu vahesel mééral (lisa 12).

Tdiendavalt on heteroskedastiivsust uuritud robustsete standardvigade kaudu. Mudelite 1-4
alternatiivsed mudelid, kus tavaliste standardvigade asemel on robustsed standardvead, on
toodud lisades 7-10 originaalmudelite kdrval. Standardvigade (tavalised versus robustsed)
erinevused on véiksed ning kahe komakoha piires ei avaldu. Nii véikesed erinevused
annavad alust jareldada, et tavalised standardvead on kullaltki tdpsed ning neid vdib kordajate
statistilise olulisuse testimiseks kasutada. Lisaks peavad testid suurte valimite korral
oluliseks ka vahest heteroskedastiivsust, mis siinkohal pole standardvigade véhese erinevuse

tottu probleem.

Mudelite funktsionaalse kuju ja véljajadnud muutujate kontrollimiseks kasutati Ramsey
RESET testi. Mudelite 1-3 olulisustdendosus oli vaiksem kui 0,05, seega ei saa jaada
nullhlipoteesi juurde. See tdhendab, et mdni oluline muutuja v6ib olla puudu vdi mudeli
funktsionaalne kuju on problemaatiline. Mudeli 4, meeste puhul oli olulisustdendosus 0,1,
mis tdhendab, et saab jd&da nullhiipoteesi juurde — ei saa véita, et mudeli funktsionaalne kuju
on problemaatiline vGi oleks mdni oluline muutuja puudu. Originaaltulemused on toodud
lisas 13. Multikollineaarsuse kontrollimisel ilmnes, et seda ei esine Gheski mudelis, kdigi

muutujate VIF-vaartused jadvad alla 1,4. Detailsed tulemused on toodud lisas 14.

Erindite olemasolu analiitsi, dfbeta arvutamise abil selgub, milliste vaatluste valjajatmine

vOib mudeli tunnuse kordajat oluliselt mdjutada. dfbeta vaartuse vordlusarvuks vastavalt

valemile 2/sqrt(n) on praegusel juhul 1. Valemijargne |2/\/9310 (vaatluste arv)| =
0,021 on véiksem kui 1 ning sel juhul on vordlusarvuks 1. Jooniste (lisa 15) pdhjal saab
Oelda, et ja&gid on stimmeetriliselt nulli tmber ja véaga suuri erindeid ei ole. Koik dfbeta

vadrtused jadvad alla 1. Mudelite headust hinnati ka Cooki kauguse alusel, mis kinnitasid
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sobivust. Jadkliikmete kontrollimisel mudelite 1-4 puhul selgub, et jaakliikmete vaartused on
normaaljaotusega. Graafikud on toodud lisas 16.

Kokkuvottes esines mélemas mudelis véhest heteroskedastiivsust, mdned olulised muutujad
vlivad olla puudu, multikollineaarsust ei esine, erindite roll pole markimisvaarne. Kui
mudelite diagnostika pdhjal ei eristu ks mudel teistest tugevalt, siis mudelite s6ltumatute
muutujate kordajate statistilise olulisuse pdhjal saab parimaks mudeliks pidada mudelit 2
(koos OCEANiga). Seda seetbttu, et statistiliselt olulised olid selles mudelis koik
kontrollmuutujad ning lisaks ka isikuomadused E ja A. Ka selle mudeli

determinatsioonikordaja oli natuke kdrgem kui teistel mudelitel.

Empiirilise analudsi tulemusena saab 6elda, et meeste ja naiste isikuomaduste erinevused on
mdnes isikuomaduste grupis statistiliselt olulised ja mdnes mitte. Sarnaseid tulemusi on ka
varasemates uuringutes saadud. Eraldi isikuomaduste puhul on Usnagi erakordne, et E
(ekstravertsus) oli statistiliselt oluliste erinevustega ning lineaarsetes mudelites statistiliselt
oluliste kordajatega. VVarasemates uuringutes pole tavaliselt E statistilist olulisust tdéheldatud.
A (sotsiaalsus) puhul on varasemalt korduvalt kinnitust saanud selle negatiivne seos palgaga.
Kéesolevas uuringus sai kinnitust kill A statistiliselt oluline seos palgaga, kuid see on
siinkohal positiivne. Varasemalt on ka tugevalt vélja tulnud N-i (neurootilisus) negatiivne
seos palgaga, mis kéesolevas t60s hoopis kdige vahem statistilist olulisust néitas, lisaks
vastupidiselt varasematele uuringutele oli naiste mudelis (3) palgaga positiivselt seotud. O
(avatus) ja C (meelekindlus) puhul on varasemalt statistilist olulisust t6estatud, aga mitte
praeguses t66s. C puhul saab vélja tuua, et gruppide vahelises vordluses olid C véartuste

erinevused statistiliselt olulised kdigi sdltumatute muutujate korral.

Jargnevalt analsitakse Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni. Esimesteks mudeliteks on
valitud kogu andmestiku meeste ja naiste palkade vordlemine. Esimene kontrollmudel on
vaid hariduse ja vastamise aastaga (mudel 5), teine kontrollmudel on hariduse, ameti ja
vastamise aastaga (mudel 6). Mudelid 7 ja 8 sisaldavad kdiki kontrollmuutujaid. Viimases
(mudel 8) on lisatud ka OCEAN. Tulemused on esitatud tabelis 13, R-i valjundid lisas 17.
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Tabel 13. Oaxaca-Blinderi dekompositsioon mudelitele 5-8.

Soltuv muutuja | Mudel 5 Mudel 6 Mudel 7 Mudel 8
— logaritmitud | - haridus - haridus - keel - keel
netopalk - vastamise - amet - vanus - vanus
aasta - vastamise - haridus - haridus
aasta - amet - amet
- staaz - staaz
- vastamise - vastamise
aasta aasta
- OCEAN
(se) (se) (se) (se)
meeste palk (In) | 6,89*** 6,89*** 6,89*** 6,89***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
naiste palk (In) | 6,61*** 6,61*** 6,61*** 6,61***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
palgavahe 0,29*** 0,29*** 0,29*** 0,29***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
selgitatud -0,05*** -0,01* -0,01 -0,004
(0,00 (0,01) (0,01) (0,01)
selgitamata 0,34*** 0,30*** 0,29*** 0,29***
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
N=9310

***%  0<p<0,001
*x 0,001 <p<0,01
* 0,01 <p<0,05
Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Palgavahe on kdikides mudelites ¢%2° ehk 1,34 ehk 34%. Statistiliselt olulist osa sellest
suudavad selgitada mudelid 5 ja 6, vastavalt 1/e~%%> ehk 5% ja 1/e~%°! ehk 1%.
Miinusmark kordaja ees méargib seda, et mudelis olevate sdltumatute muutujate pohjal peaks
palgaldhe veelgi suurem olema. Seega on selgitamata palgaldhe tile 100% kogu palgalBhest.
Kdigi kontrollmuutujatega ja OCEANiga mudelid (7 ja 8) ei selgita statistiliselt olulist osa
palgaldhest. Selgitamata osa palgalGhest (40%) vaheneb, kui haridusele lisandub ametiala
(35%), samuti vaheneb veelgi, kui lisada staaz (34%). OCEAN!I lisandumisel selgitamata osa

ei vahene.

Jargnevalt on dekomponeeritud eraldi sini- ja valgekraede meeste ja naiste logaritmitud

palgad. Uheksast ametigrupist on moodustatud kaks: valgekraed (ametigrupid 1-5) ja
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sinikraed (ametigrupid 6-9). Mudelite peamised tulemused on toodud tabelis 14 ja

detailsemad tulemused lisas 18.

Tabel 14. Oaxaca-Blinderi dekompositsioon valgekraede ja sinikraede mudelitele.

Valgekraede Valgekraede Sinikraede mudel | Sinikraede mudel
mudel mudel - keel - keel
- keel - keel - vanus - vanus
- vanus - vanus - haridus - haridus
- haridus - haridus - staaz - staaz
- staaz - staaz - vastamise aasta | - vastamise aasta
- vastamise - vastamise
aasta aasta
OCEAN OCEAN
meeste 7,01%** 7,01%** 6,61*** 6,61***
palk (In) | (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
naiste 6,64*** 6,64*** 6,24*** 6,24***
palk (In) | (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
palgavahe | 0,37*** 0,37%** 0,37*** 0,37***
(0,01) (0,01) (0,02) (0,02)
selgitatud | -0,00 0,01 -0,00 -0,00
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
Selgita- 0,37%** 0,36%** 0,37*** 0,37***
mata (0,01) (0,01) (0,02) (0,02)

N=7805; N=7805; N=1505; N=1505

***%  0<p<0,001

fala 0,001 <p<0,01

* 0,01 <p<0,05

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Sini- ja valgekraede vordlusest tuleb valja, et naiste ja meeste palgaerinevus on statistiliselt
oluline mblemas ametigrupis. Meeste ja naiste palgavahe kdikides ametigruppide pohistes

mudelites on e%37 ehk 45%. Mudelis olevad muutujad ei selgita statistiliselt olulist osa.

Lopuks dekomponeeritakse meeste ja naiste palgaerinevus kolme vanusegrupi vordluses.
Varasemad kuus vanusegruppi on siinkohal koondanud kolmeks ja antud lihtsuse motted
gruppidele uued nimed jargnevalt: 16-24- ja 25-34-aastased — noored; 35-44- ja 45-54-
aastased — keskealised; 55-64- ja 65-74- aastased — vanad. Mudelite peamised tulemused on

toodud tabelis 15 ja detailsemad tulemused lisas 19.
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Tabel 15. Oaxaca-Blinderi dekompositsioon noorte, keskealiste ja vanade mudelitele.

Noorte mudel Keskealiste mudel Vanade mudel

- keel - keel - keel

- haridus - haridus - haridus

- amet - amet - amet

- staaz - staaz - staaz

- vastamise aasta - vastamise aasta - vastamise aasta

OCEAN:Iga OCEAN:iga OCEAN:Iga

meeste 6,90*** 6,90*** 6,93*** 6,93*** 6,71*** 6,71***
palk (In) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,03) (0,03)
naiste palk | 6,64*** 6,64*** 6,60*** 6,60%** 6,51*** 6,51***
(In) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,02) (0,02)
palgavahe | 0,26*** 0,26*** 0,32*** 0,32*** 0,20*** 0,20***

(0,01) (0,01) (0,02) (0,02) (0,03) (0,03)
selgitatud | -0,01 -0,02 -0,02* -0,02 -0,07*** -0,06**

(0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,02) (0,02)
selgitamata | 0,28*** 0,28*** 0,35*** 0,34*** 0,26*** 0,26***

(0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,03) (0,03)
N=3896 (noored); N=4378 (keskealised); N=1036 (vanad)
falsled 0<p<0,001

**

0,001 <p<0,01
* 0,01 <p<0,05
Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017), autori arvutused.

Palgavahe on vanusegruppide kasvades vastavalt e%2¢ ehk 30%, e%32 ehk 38% ja ¢%2° ehk
22% (OCEANIiga mudelid). Statistiliselt olulise osa selgitavad mudelis olevad muutujad
keskealistel ilma OCEANita (palgaldhe peaks 1/e~%%2 ehk 2% suurem olema mudelis
olevate muutujate pdhjal) ning vanadel (palgaléhe peaks 1/e~%%¢ ehk 6% suurem olema
mudelis olevate muutujate pdhjal). See tdhendab, et arvutatud palgavahest on selgitamata Ule
100%. Noorte mudelite puhul ja keskealiste OCEANiga mudeli korral selgitatud palgalGhe
statistiliselt oluline ei ole.

Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni tulemusena selgus, et palgavahe on statistiliselt oluline
kdigis analutsitud mudelites. Samuti oli selgitamata palgavahe kdikjal statistiliselt oluline.
Selgitatud palgavahe oli statistiliselt oluline ainult ménes mudelis (mudel ainult haridusega,
mudel hariduse ja ametiga, keskealiste mudel ilma OCEAN:Ita, vanade mudel ilma ja koos

OCEAN:Iga). S6ltumatud muutujad ei selgitanud kogu valimi ja kontrollmuutujate puhul
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midagi, sama kehtib OCEAN:I lisades. Samuti polnud valge- ja sinikraedel ning noortel
selgitatud palgaldhe statistiliselt oluline. Saab jareldada, et isikuomadused k&esoleva valimi
korral palgaldhet ei selgita. Selgitamata palgaldohe vdheneb ametiala ja staazi lisamisel.
Erisuseks on see, et vanade mudelites on selgitatud osa mdlemal juhul (nii ilma kui koos
OCEANIga) statistiliselt oluline, kuid selgitamata osa on mdlemas sama suur. Palgalthe on
sini- ja valgekraedel sama (45%). Vanusegruppidest on kdige suurem palgal6he keskealistel

(38%), noortel vaiksem (30%) ning vanadel kdige véiksem (22%).
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KOKKUVOTE

Inimkapitali ja sissetulekute seoseid on valja toodud paljude teoreetikute poolt. Becker
(1962) rohutab oskuste arendamist, Mincer (1981) koostas palgavorrandi ja
sissetulekukdvera. Palgaga seoses on uuritud statistilist diskrimineerimist (grupi keskmistele
naitajatele baseerudes) (Fang ja Moro 2011) ja vahemuste tdrjumist. Palgal6he raamides on

tehtud palju erinevaid uuringuid, eriti Euroopas.

Soolist palgaldhe uurides mainitakse pea alati selgitatud ja selgitamata palgalGhet. T66 autori
hinnangul saaks selgitatuse dimensioonile lisaks anda palgaldhele ka pdhjendatuse mddtme,
mis tegurid nelja kategooriasse jaotaks. Euroopa komisjoni jaotus jagab palgal6he
tekkepdhjused kuueks: isiklikud, t66ga seotud, ettevotte, sektoriaalsed, tGhiskondlikud ja
sotsiaalsed tunnused (Chubb et al 2008). On ka leitud, et tdendoliselt on nii monigi selgitav

muutuja uuringutest puudu olnud (Leythienne ja Ronkowski 2018).

Erinevad autorid on argumenteerinud, kas diskrimineerimine pdhjustab palgal6het v&i on
diskrimineerimine paratamatu osa tooturust. Defineeritud on erinevaid naiste staatust
kirjeldavaid nédhtusi nagu ,.kleepuv porand (naiste kehvem seis edutamisel) (Booth et al
2003), ,klaaslagi (teatud hetkel naiste edu peatub) (Albrecht et al 2003) ja ,,emade
palgalohe” (lastega ja lasteta naiste vaheline palgaldhe) (Cukrowska-Torzewska ja Lovasz
2016).

Isikuomaduste defineerimisel peetakse oluliseks selle stabiilsust, tavalisust ning ajas pusivust
(Kassin 2013). Isikuomaduste algsetest indiviididevaheliste erinevuste uuringutest on joutud
isikuomaduste statistiliste struktuuri paikapanemiseni (Lewis et al 2019). Pérast erinevaid
taksonoomiaid on praeguseks kdige populaarsem isikuomaduste kategoriseerimise meetod
Suur Viisik. Sinna kuuluvad avatus (O), meelekindlus (C), ekstravertsus (E), sotsiaalsus (A)
ja neurootilisus (N) (tdheméargised OCEAN tulenevad isikuomaduste ingliskeelsetest
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nimetustest). Nende madtmiseks on vélja tootatud erinevaid kisimustikke, nditeks kiimme

standardiseeritud kisimust. (Gosling et al 2003)

Erinevatest uuringutest on selgunud, et meestel ja naistel on nimetatud viis isikuomadust
erinevate keskvéartustega. Samuti voib véiksemaid muutusi mérgata ka vanuse kasvades.
Meeste ja naiste erinevuse osas on leitud, et naised saavad kdigi isikuomaduste korral
keskmiselt krgemaid skoore (Gosling et al 2014), aga ka nditeks seda, et E (ekstravertsus),
A (sotsiaalsus) ja N-i (neurootilisus) puhul saavad naised keskmiselt suurema punktisumma,
O (avatus) ja C (meelekindlus) puhul mehed (Schmitt et al 2008).

Isikuomadustega on seostatud erinevaid mehhanisme, mis palka mdjutavad. Rdhutatud on
mittekognitiivsete tegurite (sh isikomadused) olulisust palga kujunemisel (Brenzel ja Laible
2016). Erinevad vélismaised uuringud palgalhe ja isikuomaduste seoste kohta on néiteks
jarjestanud isikuomaduste rolli seoses palgaga vdi maaranud isikuomaduste ja palga seose
olemasolu ja selle suunda. Olulisematest leidudest saab valja tuua, et isikuomadustel on
samavéarne roll kui haridusel voi t66kogemusel ning naiste ja meeste puhul on
isikuomadustel erisuunaline seos palgaga (Flinn, Todd, Zhang 2018). N (neurootilisus) ja A
(sotsiaalsus) on palgaga negatiivses seoses, O-I (avatus) on positiivne seos, E (ekstravertsus)
puhul on statistiliselt olulisi seoseid vahem leitud, C (meelekindlus) korral on tulemused
vastandlikud (tabel 4 ja 5). Eesti puhul pole autorile teadaolevalt isikuomaduste ja palgaléhe
seost uuritud. Palgal6het on uuritud korduvalt ning tehtud valismaiste autoritega sarnaseid

jareldusi tekkemehhanismide ja diskrimineerimise kohta (R66m ja Kallaste 2004).

Tuginedes kaheksale varasemale analoogsele uuringule vélismaal (tabel 6), valis autor
paarikiimne erineva muutuja seast kdige olulisemad k&esolevasse uuringusse: sugu, Suur
Viisik/isikuomadused, vanusegrupp, haridustase, ametigrupp, staaz, keel. Erinevad autorid
on teatud osas kasutanud sarnaseid muutujaid, kuid uuringute vorreldavuse nimel voiks
edaspidistes uuringutes kasutada standardiseeritud véartusi (nditeks tunnipalk versus
kuupalk). Valimi puhastamise jérel jai kahe andmestiku peale alles 9310 vastajat. Vordlused
Eesti Statistikaameti (Eesti Statistika 2020) andmetega kinnitavad, et valimi keskmine

netopalk on kooskdlas uldkogumiga vastavates kuudes. Struktuur vanusegruppide ja
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ametigruppide vordluses Uldkogumiga (lisa 3) on erinev pigem vahesel madral, seda
uldjoontes pdhjendatult. Vastajate palkade p&hjal joonistub vélja Minceri palgakaar

vanusegrupiti (joonis 2).

Kusitluses anti hinnang isikuomadusele skaalal 1-5. Kuna paljud teised autorid (nditeks
Gosling e al 2014) kasutavad skaalat 1-7, vGiks sama teha ka jargmises Palgainfo uuringus.
Valimi gruppide isikuomaduste erinevuste statistilise olulisuse analliusist néhtub, et C
(meelekindlus), E (ekstravertsus) ja A (sotsiaalsus) on statistiliselt olulisemad, O (avatus) ja
N (neurootilisus) vdhemal maaral (tabel 11, lisa 5). Isikuomaduste keskvaartuste suurimad

erinevused on gruppide vordluses meeste ja naiste puhul, samuti mdnedes ametigruppides.

Lineaarse regressiooni puhul koostati neli erinevat mudelit (kontrollmuutujatega, lisati
kontrollmuutujatele OCEAN, naised eraldi, mehed eraldi). Mudelite diagnostika pohjal
selgus, et mudelitel polnud suuri erinevusi, kuid mudelit 2 (kontrollmuutujad koos
OCEAN:Iga) vdib neist parimaks pidada. Oluliseks jarelduseks on kahe isikuomaduse,
ekstravertsuse (E) ja sotsiaalsuse (A) statistiliselt olulised kordajad, samuti neurootilisuse (N)
mitteolulisus. Ekstravertsuse (E) puhul on seos palgaga meestel suurem, kui naistel.
Sotsiaalsuse (A) korral on seose suurus sama. Naiste ja meeste mudelid olid mdnevdrra
erinevad — naiste puhul oli neurootilisus (N) statistiliselt oluline, meestel mitte. Kdigi
isikuomaduste kordajad olid positiivsed, mis téhendab, et isikuomaduse suurema
punktisumma korral on ka palk keskmiselt suurem. Kokkuvottes on leitud seosed

isikuomaduste ja meeste-naiste palga vahel.

Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni ehk palgal6he uurimise meetodi tulemusena saab valja
tuua, et isikuomadused palgaldhet ei selgita. Uurimistdds kasutatud muutujad (nii
kontrollmuutujad kui isikuomadused) selgitasid palgaldhet vaid mdne mudeli korral ning
seda selgitamata palgal6het suurendades. OCEAN ei anna mudeli selgitamisvGimele juurde
ning EAN-i koefitsiendid on véga véikesed vorreldes teiste muutujate (kontrollmuutujad)
koefitsientidega. Isikuomadused on véhesel méaral seotud palgaga, aga palgavahega seos
puudub. Ametiala ja staaz vihendavad selgitamata palgalohet, vanade puhul on olulised ka

isikuomadused. Sooline palgaldhe on gruppide vordluses suurim valgekraede ja sinikraede
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hulgas (mdlemal 45%), vanusegruppide puhul on suurim palgalShe keskealistel, véaikseim
vanadel 22%. Valimi tldine keskmine palgal6he on 28% (2013) ja 24% (2017) (tabel 9).

Tdenéoliselt on mudelitest mdned olulised muutujad puudu (sektor, ettevdtte suurus, laste
arv, suhtestaatus jms), valim oli juhuslik ning ei vastanud tldkogumile. Kiisimustele vastates
ei pruugi inimesed tahta ndidata end halvast kiljest ning ei avalda voi ei tunneta vastates
tdde, eriti negatiivsete omaduste korral. Kui puuduolevaid muutujaid on véimalik mdota,
vOiks jargnevad uuringud seda proovida teha. Kuna teooria pohjal selgus, et mdned autorid
peavad ka diskrimineerimist palgalohe komponendiks, vdiks siinkohal jatku-uuringutega
seda asjaolu proovida selgitada. Kvalitatiivselt saaks koguda taiendavaid arvamusi, mis voib
palgaerinevust vOi diskrimineerimist pohjustada, ning kvantitatiivselt peaks koguma
andmeid enamate muutujate jaoks esinduslikust valimist. Seejarel saaks koostada mudelid,

mis selgitaksid palgaldhet paremini.
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LISAD

Lisa 1. Véljavote kusitluse vastaja vaatest, kiisimused isikuomaduste, netopalga ja

palgaootuse kohta.

ISIKUOMADUSED ja PRIORITEEDID

[1Isikuomadused

Palun valige kdige sobivaim vastus:

1 - ei ole lildse 2 - pigem ei ole 3 - ei ole ndus 4 - pigem clen 5 - olen téiesti

ndus ndus ega vastu ndus ndus
aktiivne, entusiastlik O o] O O O
enesekeskne, skeptiline O O O O O
kohusetundlik, distsiplineeritud Q @] O O O
arev, kergesti arituv ] ] ]
uutele ideedele ja kogemustele avatud, elava fantaasiaga 8 8 8 8 8
endassetdmbunud, vaikne @] @] @] Q @]
teistest hooliv, leplik O o] o] @) O
hooletu, ndrga tahtejéuga Q Q O @] (@]
rahulik, emotsionaalselt tasakaalukas O C' O O CI
harjumuspérast eelistav, mitte eriti loominguline O Q O O O

Palun hinnake, kuivérd jargmised isiksuse omadused Teie iseloomustamiseks sobivad. Palun lugege iga sGnapaari tahelepanelikultja markige é@ra see vastusevariant, mis kdige tapsemalt
vastab Teie arvamusele.

Ma olen:

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013)

Lisa 2. S@ltumatute muutujate valik ja konstrueerimise alused.

Tegur ja valiku pdhimdtted Konstrueerimise alus
testi tditmine eesti keeles voi mitte - | algandmetes samal kujul:
kui eeldada, et testi taitmise keel viitab | e et teisendatud 1-ks;
ka tditja kodusele keelele, siis vdib e ru“ teisendatud 0-ks

sellel olla seos palgaga, nagu on
naiteks leidnud Rull (2014)
vanusegrupp — tegurit on kasutanud algandmetes samal kujul:

pooled varasematest uuringutest (4 ¢ 16-24;
t00d 8-st, Tabel 4) e 25-34;
e 35-44;
e 45-54;
e 55-64
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e 65-74.

haridustasemel ja palgal on seos,
kuna vastutusrikkamad t66kohad
vajavad ka teatud spetsialiseerumist,
haridustegurit on kasutanud kdik
varasemad vordluses kasutatavad
uuringud

e kuni keskharidus (algandmetes vahem kui
pdhiharidus, pdhiharidus, uldkeskharidus);

e kutseharidus (algandmetes kutseharidus koos
keskharidusega, kutseharidus parast
keskharidust, kutseharidus pérast pdhikooli);

e kdrgharidus (algandmetes bakalaureusekraad,
doktorikraad, magistrikraad, rakenduslik
kdrgharidus (tehnikum))

palk on ametigrupiti véaga erinev, 3
t06d 8-st on ametigruppe kasutanud
samal kujul (9 gruppi), 1 teinud 2
gruppi (valgekraed ja sinikraed)

ISCO-88 standardi jargsed ametigrupid:

e 1 —juhid,

e 2 —tippspetsialistid,;

e 3 —tehnikud ja keskastme spetsialistid,;

e 4 — ametnikud;

¢ 5 — teenindus- ja midgitdotajad,;

¢ 6 — p6llumajanduse, metsanduse, jahinduse ja
kalanduse oskustdolised:;

e 7 — oskustdotajad ja kasitoolised;

¢ 8 — seadme- ja masinaoperaatorid ja
koostajad;

¢ 9 — lihttdolised (Ametite klassifikaator
2011:16)

hilisemas andmeanaliiisis (peatiikk 2.3. on
autor kasutanud ametigruppide jagamist kaheks
suuremaks kategooriaks:
e valgekraed (1 kuni 5-ga algavad ametiala
koodid, ISCO-08);
e sinikraed (6 kuni 9-ga algavad koodid, ISCO-
88)
(Coding and classification standards 2010)

staaz seostub tootasudega, kuna
suuremate kogemuste inimestel on
todandjale enam pakkuda, enamik
uuringuid, 6 8-st on staazi oluliseks
faktoriks pidanud

staaz praegusel tookohal:
e alla aasta;

e 1-2 aastat;

¢ 3-4 aastat ;

o 5 aastat ja rohkem

taitmise aasta - 2013-2016 palgalGhe
Eestis vahenes (Statistikaamet 2018)

erinevad andmestikud aastate kohta; tletldine
palgatase on kahe aasta vordluses kasvanud,
seega peab aastate kohta lisama mudelisse
fiktiivse muutuja

Allikas: (Palgauuring 2013; Palgauuring 2017).
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Lisa 3. Palgainfo uuringu valimi ja tldkogumi vordlus.

Palgainfo uuring | Statistikaamet (% tldkogumist) —
(% valimist) — | andmed sugude ja vanusegruppide
andmed 2013. ja kohta: 2013. ja 2017. aastate
2017. aasta | keskmine; andmed ametigruppide
kokku kohta: 2015. aasta andmed
Naised 65 52
Mehed 35 48
Vanusegrupp 16-24 7 13
Vanusegrupp 25-34 35 19
Vanusegrupp 35-44 26 19
Vanusegrupp 45-54 21 18
Vanusegrupp 55-64 10 18
Vanusegrupp 65-74 1 13
Amet — juhid,; 41 31
tippspetsialistid
Amet — tehnikud ja 32 20
keskastme spetsialistid;
ametnikud
Amet - teenindus- ja 11 11
miugitéotajad
Amet — pdllumajanduse, 8 13
metsanduse, jahinduse ja
kalanduse oskustdotajad;
oskusttotajad ja kasitdolised
Amet — seadme- ja 4 14
masinaoperaatorid ja
koostajad
Amet - lihttdolised 4 11

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), (Eesti Statistika 2020),

autori arvutused.
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Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 5. Dunni testid muutujatele

i rwi i i R i
Pairwise COmparisons using Dunn's-test for multiple Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple

comparisons of independent samples comparisons of independent samples
data: list(data$02 [dataikraed_gr_cat == levels[1]], data$02 [dat.aSkIaEd_gI_cat data: list (da:ai‘,cz [da:aakraed_gr_ca_: == levels[1]], datasc2 [daca£k1
- : N s & 7 g 1 2 3 F 5 e 7 ]
= - - - - - - - -
i .ooo1s - N - B - - 2 1.00000 - - - - - - -
4 < 8.4e-10 0.10473 - - - - - 3 1.00000 0.0007% - - - - - -
5 2. 0.10473 1.00000 0.03768 - - - - 4 0.10069% 3.6e-05 1.00000 - - - - -
60 & 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 - - - 5 1.4e-05 2.5e-11 0.00940 0.858592 — - - -
5 1.3eca 010473 100000 1.00050 1.00000 1.00000 0.5054¢ - € 1.00090 1.00000 1.00000 1.00000 100000 - : ‘
8 .10473 1. . . . .20946 - - 4 _ _
g1 2.4e-06 0.08624 1.00000 0.03057 1.00000 0.00062 0.77293 7 0.30854 0.00105 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
£ 1.00000 0.06287 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 -
P value adjustment method: holm B 9 0.18463 0.00297 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
> posthoctest > posthoctest
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple Pairwise comparisons using Dunn's-test for mulciple
comparisons of independent samples comparisons of independent samples
data: lisc(dataSE2[dataSkrasd gr_cat == levels[1]], dataSE2[dataikras data: list(dataSA2[dataSkraed gr cat == levels[1]], dataSA2[dataSkras
1 z 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 g
2 < 2e-l6 - - - - - - - 2 1.00000 - - - - - -
3 1.4e-15 1.00000 - - - - - - 3 0.00484 0.02610 - - - - - -
4 §.1e-12 1.00000 1.00000 - - - - - 4 0.01023 0.05170 1.00000 - - - - -
5 0.00026 0.00260 0.09135 0.19251 - - - - 5 8.2e-11 2.3e-10 0.00175 0.02485 - - - -
€ 0.01241 1.00000 1.00000 1.00000 O.68601 - - - € 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 — - -
7 < 2e-1€ 0.€2281 0.09135 0.19251 4.1=-05 1.00000 - - 7 1.00000 1.00000 0.20623 0.20623 8.1e-07 1.00000 - -
§ 6.62-10 1.00000 1.00000 1.00000 0.01624 1.00000 1.00000 - 2 1.00000 1.00000 0.69664 0.60224 0.00014 1.00000 1.00000 -
9 < 2e-16 0.02083 0.00280 0.00€%9 1.8e-06 1.00000 1.00000 1.00000 9 1.00000 1.00000 0.%7883 0.33925 0.00035 1.00000 1.00000 1.00000
P valus adjustment method: holm P walue adjustment meched: holm
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> posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

» posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple

data: list(dataSN2[dataSkraed gr_cat == levels[l]], datajNzZ[data$ comparisons of independent samples
12345878 data: list(data$O2[datafage gr cat == levels[l]], dataf02[data
21 --=-=---- - -
S1l------ 1 2 3 q 5
:iii;”” 2 0.07361 - - - -
e 111112 3 0.00227 0.558%0 - - -
Trriiii-- = 0loo02 o.0es6e 1.00000 100000
$81111111- . : : . -
511111111 € 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
P wvalus adjustment method: holm B Ivalue adjustment method: holm
> posthoctest
» posthoctest N N . - -
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple comparisons of independent samples
comparisons of independent samples
data: list(data$E2[datafage_gr_cat == levels[1l]], data$E2[
data: list(data$C2[datafage_gr_cat == levels[l]], data$Cz[data
1 2 3 4 3
1 2 3 4 s 2 1.000 - - - -
2 1.00000 - - - - 3 1.000 0.086 — - -
3 0.01189 0.00237 - - - 4 1.000 0.050 1.000 - -
< Slo5110 500053 0. caea0 3,555 - 51098 1,000 1.900 1.900 -
& 0.92680 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 € 1.000 0.740 1.000 1.000 1.000
P value adjustment method: holm P Ivalue adjustment method: holm
. - > posthoctest
> posthoctest
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple comparisons of independent samples
comparisons of independent samples
data: list(datasNz[data$age gr cat == levels[1l]], datas$NzZ|
data: 1list(data$hZ[data$age_gr_cat == levels([l]], data$hz[ds - -
N > 3 s < 1 2 3 4 5
2 0.95164 - - - -
Z 0.87845 - - - - 3 0.0479% 0.10742
3 0.00820 0.00427 - - - ' ' - B -
4 1.1e-11 < 2616 E.1e-08 — B 4 9.52-05 1.7=-13 6.22-06 — -
5 4.5e-08 2.le—10 0.00058 1.00000 — 5 0.00020 0.00015 0.12194 0.86821 -
6 0.02942 0.06207 0.38577 1.00000 1.00000 & 0.86821 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
P value adjustment method: holm 3 Ivalue adjustment method: holm

posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

» posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

. data: list(data$CZ[data$staaz cat == levels[l]], data$Cz[dat
data: list(data$0z[data$staaz_cat == levels[l]], data$0z([datas:s -
1 2 3 1 2 3
2 0.34974 - - 2 0.23530 - -
3 0.00025 0.01467 — 3 0.9774 0.2550 -
4 Se-08 6e-05 0.34974 4 3.5e-06 0.0045 3.5e-08

P wvalue adjustment method: holm
'

> posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

P _value adjustment method: holm

> posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple

comparisons of independent samples

data: list(dataSE2[datadstasz cat == levels[1]], dataSEZ[dataSscaa 08Ta: list(dataShz(dataSstaaz_cat == levels[l]], dataShz[dataSstaaz_c:
123 1 2 3

21 - 2 0.5456 - -

311 - 3 0.5274 0.2234 -

4111 4 0.321% 0.5274 0.0057

P value adjustment method: holm P value adjustment method: holm
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posthoctest

Pairwiss comparisons using Dunn's-test for multipls
comparisons of independent samples

data: list(dataSN2[dataSstaaz_cat == levels[1l]], dataSN2[dataSstasz_cat ==

1
1
1
1

"o
[EREIINY)
oW

P value adjustment method: holm

> posthoctest

Pairwise comparisocns using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

data: list({data$C2[data$educ_cat == levels[1]], data$C2[datafeduc_cat ==

1 2
2 4e-0& -
3 0.0026 0.0102

P valus adjustment method: holm
v

> posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

list(dataSh2[dataSeduc_cat == levels[1]], data$AZ2[dataSeduc cat ==
1 2

2 0.0369 -

3 0.8364 0.0033

P value adjustment method: holm
b

Lisa 6.

korrelatsioonikordaja (r) jargi.

Isikuomaduste vaheliste

monotoonsete

> posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

data: list(data$02[dataSeduc cat == levels[1]], data302[dataSeduc
1 2

2 0.4670 -

3 0.0532 0.0017

P walue adjustment method: holm
'

- posthoctest

Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples

data: 1list(data$E2[datadeduc_cat == levels[1]], data$E2[dataSeduc_cat ==
1 2
2 0.082 -
3 0.032 0.9&8
P value adjustment method: holm
posthoctest
Pairwise comparisons using Dunn's-test for multiple
comparisons of independent samples
data: list(dataSN2[dataSeduc _cat == levels[1]], dataSN2[dataSeduc cat ==
1 2
2 1.00 -
3 0.64 1.00

P value adjustment method: holm

sOltuvuste analliis Spearmani

OjaC |OjaE |OjaA

CijaE

CjaA |CjaN |EjaA |EjaN | AjaN

0,17 0,43 -0,16

0,31

-031 |-028 |-0,29 |-0,13 |0,34

<

0,001

<

0,001

<

0,001

<

0,001

0,001

<

0,001

<

0,001

<

0,001

<

0,001

<

0,001

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

68



Lisa 7. Mudel 1 - netopalga seos kontrollmuutujatega, mudel tavaliste standardvigadega ja

mudel robustsete standardvigadega, R valjund.

Call:
Im(formala = ln _neto ~ kraed_gr_cat
nains + staaz_cat + aasta_int +

Residuals:

Min iQ Median 3Q
-2.80440 -0.21896 0.0053% 0.21710
Coefficients:

Estimate Std. Error
(Intercept) —-1.043e+02 3.842e+00
kraed_gr_cat2 -1.48%=-01 1.202e-02
krasd gr cat3 -2.825=-01 1.2&67e-02
krasd gr cat4 -3.563e-01 1.474e-02
krased gr catd -6.380e-01 1.58le-02
kraed gr_catf -€.031e-01 5.050e-02
kraed_gr_cat7 -4.714e-01 1.72le-02
kraed gr_cat8 -4.606e-01 2.168e-02
kraed gr_cat% -€.183e-01 2.183e-02
age_gr_cat2 1.377e-01 1.564e-02
age_gr_catd 1.422e-01 1.642e-02
age_gr_catd 2.933e-02 1.6%9€e-02
age_gr_cath -5.595e-02 1.897e-02
age_gr_caté -1.826e-01 4.47Se-02
eesti_keel 1.112e-01 1.043e-02
naine —-2.948e-01 8.324e-03
staaz_cat2 3.936e-02 1.157e-02
staaz_cat3 5.616e-02 1.231e-02
staaz_catd T.274e-02 1.087e-02
aasta_int 5.51%e-02 1.%08e-03
educ_cat2 -2.444e-02 1.13%e-02
educ_cat3 1.671e-01 1.0%94e=-02
Signif. codes: Q '®®E%r 0,001 “EEr
Residual standard error: 0.3562 on

Multiple R-sguared:

0.4624,
F-statistic: 238

380.4 on 21 and %288

DF,

+ age_gr_cat + eesti_keel +
educ_cat, data = data
Max
2.3523¢
t walue Pr(>|t])
-27.154 < Ze-1& *#%
-12.381 < Ze-1lg ***
-22.304 < Ze-lg *&*
-24.1le6 < Ze-le *&*
-40.3687 < Ze-lg ***
-11.943 < Ze-1lg ***
—-27.398 < Ze-lg *=*
-21.243 < Ze-1g *#=*
-28.324 < Ze-1§ *#*¥
8. < 2e-16 *&%
8. < Ze-lg **¥
1. 083703 .
-2Z. 0.003202 **
-4. 4.5%9e-05 =*%
10. < 2e-lg **&
-35. < 2e-1lg **&
3. 0.000673 ***
4. 5.15e-06 ***
&. 3.5T7e-11 ##*=*
28. < 2e-16 *&%
-Z. 0.031858 =
15 < 2e-lg **®
Q.01 *** Q.05 *." 0.1 * " 1
& degrees of freesdom
Adjusted R-sguared: d.4612
p-value: < 2.2e-16

> cosftest (mudel |

t test of coefficients:

(Intercept)
kraed gr_cat2
kraed _gr_cat3
kraed gr_catd
kraed gr_cat5
kraed gr_caté
kraed gr_cat?
krasd gr_catd
krasd gr_cats
age_gr_cat2
age_gr_catd
age_gr_catd
age_gr_cats
age_gr_caté
eesti_keel
naine
staaz_cat?2
staaz_cat3
sStaaz_catd
aasta_int
educ_cat2
educ_cat3

Signif.

codes:

Estimate
-1.0432e+02
-1.4E88%e-01
-2.8255e-01

oo

Std.

Error
3.8396e+00
1.3571e-02
1.33gge-02

-3.5632e-01 1.5255e=-02
-6.3804e-01 1.6182e-02
-6.0312e-01 5.6186e-02
-4.7142e-01 1.7700e-02
-4.6064=-01 2.2502=-02
-6.1832e-01 2.0574=-02
1.3766e-01 1.4275e-02
1.4224e-01 1.5413e=-02
2.9330e-02 1.57622-02
-5.5%48e-02 1.8100=-02
-1.8263e-01 5.5645e=-02
1.1122e-01 1.0918e-02
-2.9478e-01 §.6140e-03
3.9360e-02 1.1352e-02
5.6157=-02 1.2252e-02
7.2742e-02 1.1107e-02
5.5190e-02 1.90652-03
-2.44402-02 1.0980=-02
1.6714e-01 1.105%=-02
Q *x*r Q0,001 “**r 0.0

T

value

-27.1702

-10.
-21.
-23.
-39,
-10.
-26.
-20.
-30.

-3.
-3.
10,
4,

-3

1

)
a
1

.

9706
1390
3581
4296
T344
6342
4713
0528

o
Y
w
€0

]

@ b
[=gye
0

[T -
@ WO

s b b D
-1
iy

N KT
w
-

I
S
=

o

Pr(>lcl)
.2e-16
2e-16
.2e-18
.2e-18
2e-16
.2e-16
.2e-16

(9

BB B3 ORI ORI ORD KD

2.2e-16
.0827945
.0020010
.0010342
2.2e-16
2.2e-16
.0005285
.6292-06
.094e-11
2.2e-16
.0280452
2.2e-16

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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Lisa 8. Mudel 2 - netopalga seos kontrollmuutujate ja OCEANiga, mudel tavaliste

standardvigadega ja mudel robustsete standardvigadega, R valjund.

Call:
Im(formula =

naine + Staaz_cat + aasta_int +

1n_neto ~ krasd gr_cat

+ age_gr_cat + eesti_kesl +

educ_cat + 02 + C2 + E2 +

Az + N2, data = data) > coeftest (mudel OCERNI,
Residuals: t test of coefficients:
Max
Z2.35546
Estimate 5Std. Error t walue Pr{(>|t])
Coefficients: (Intercept)  -1.04002+02 3.8847e+00 -26.7717 < 2.2e-16
Escimaze ®_valus Pr(>ic|) kraed gr_cat2 -1.3971e-01 1.3670e-02 -10.2203 < 2.2e-16
(Intercepr)  —1.040e+02 C26.784 < 2e-18 A4 krasd gr cat3 -2.7267=-01 1.3436=-02 -20.2933 < 2.
kraed gr_cat2 -1.3597e-01 —11.580 Ze-1g *=w —=" e z - - -
kraed gr cat3 .434 : 2e_16 wEw kraed gr_cat4 -3.476%e-01 1.5373e-02 -22.6168 < 2.
krasd gr catd 481 < 2e-16 *xx krasd_gr_cat5 -€.2868e-01 1.62152-02 -38.7725 < 2
kraed_gr_cats kraed_gr_caté -5.9032e-01 5.6346=-02 -10.4766 < 2.
kraed_gr_caté kraed gr cat7 -4.6277e-01 1.7765e-02 -26.0488 < 2.
‘;i::‘_gi_izz' e krasd gr_catf -4.5320e-01 2.2466e-02 -20.1724 < 2
)c:caed:gr:cacs Sle—01 - kraed_gr_catS -6.0815e-01 2.0812e-02 -29.2210 < 2
coe or carz 1.420e-01 age gr cat2 1.4198e-01 1.4303e-02  9.9265 <
age_gr_cat3 1.476e-01 age_gr_cat3 1.4759e-01 1.5483e-02  ©.5321 < 2.2=-16
age_gr_catd 3.926e-02 . age_gr_catd 3.9264e-02 1.5867=-02  2.4747 0.0133543
EGE_UI_EEEE ‘i'5zie‘gi Siooae - age _gr cats  -4.5849e-02 1.8214e-02 -2.5172 0.0118460
ags_gr_ca -1.74le— .469e-02 — = _ _ e N
ieTe 1 0e7en1 1. .04te-0 age_gr_caté 1.7406e-01 5.5525e-02 -3.1347 0.0017256
naine _2.2282-01 eesti_kesl 1.0865e-01 1.0812e-02 10.0485 < 2.2e-16
staaz_cat2 3.857e-02 naine -2.9281e-01 8.96462-03 -32.6632 < 2.2e-16
staaz_cat3 5.3842-02 . staaz_catl 3.9570e-02 1.1316e-02  3.4969 0,0004729
Stiik?iz‘* ;-j‘}fefgf -Eff 1-3EE*£ staaz_cat3 5.3843e-02 1.2241e-02  4.3986 1.102e-05
aasta_in .485e-02 95 < 2e-16 **w - - - -
N 2 eene—oa oot 0.0ane7e staaz_catd 7.0457e-02 1.1071e-02  6.3643 2.055e-10
cduc cat3 1.646e-01 1083 < 2e—16 wew aasta_int 5.4894e-02 1.9272e-03 28.4836 < 2.2e-16
oz -3.672e-04% .068 0.946093 educ_cat2 -2.5896e-02 1.0862e=-02 -2.3623 0.0181837
cz2 1.207e-02 €36 0.101834 educ_cat3 1.6462e-01 1.1057e-02 14.8879 < 2.2e-16
gf ;-ff’je*gf ;02 1-?22*2_? 0z -3.6716e-04 5.4818e-03 -0.0670 0.9466000
2 L191le-02 LETE 2.80=— e - e _ aeq
= T iee o aes 5oisge2z cz 1.2073e-02 7.5601e-03  1.5969 0.1103151
. E2 2.6587e-02 5.4642e-03  4.8657 1.,160e-06
Signif. codes: 0 “®®%r 0.001 ‘&%’ §.01 *f 0.05 .7 0.1 * r 1 Az 4.150%e-02 £€.447%e-03 6.499€ B.470e-11
N2 7.74462-03 5.3086e-03  1.4589 0.1446319
Residual standard error: 0.3549 on 9283 degrees of freedom o
Multiple R-squared: 0.4666, Adjusted R-sguarsd: 0.4651 I ) R vaar ver - ..
F-statistic: 312.4 on 26 and 9283 DF, p-value: < 2.2e-16 Signif. cedes: 0 0.001 0.01 0.05 0.1 B

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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Lisa 9. Mudel 3 — naiste netopalga seos kontrollmuutujate ja OCEANIiga, mudel tavaliste

standardvigadega ja mudel robustsete standardvigadega, R valjund.

Call:
im(formula = 1ln_neto ~ kraed gr_cat + age_gr_cat + eesti_keel +

staaz_cat + aasta_int + educ cat + 02 + C2 + E2 + A2 + N2,

data = data_naised) > coeftest (mudel _naised, voov
Residuals: A

Man 10 Median S0 Max t test of coefficients:

171 -0.22138 0.0032% 0.21365 2.35861

-z

Estimate S5td. Error t walue Pr(>|t])
Coefficients: {Intercept) —-1.1043e+02 4.€830e+00 -23.5808 < 2.2e-1€
raed gz casd -LiSite-Gi L7si0ei 3.3ass < 2.
kraed gr cat2 -1.495e-01 1.531e-02 765 < Ze-1g Aax krasd gr_cat3 -Z.5997e-01 1.7027e-02 -15.2680 < 2.2e-16
krasd_gr_cat3 -2.600e-01 1.545e-02 -16.829 < Ze-16 *** kraed gr_catt -3.38938e-01 1.8773e-02 <z
kraed gr_catd -3.3%0e-01 1. L2713 < 2e-16 **x krasd gr_catb -6.1970e-01 1.9583e-02 < 2
krasd gr catd -6.187=-01 1 L5892 < Ze-lE fAx kraed gr_caté -5.1615e-01 &.2692e-02 < 2
Frmde e suslen o e <
k:aed:gr:cati _5.458e-01 3 .429 < 2e—16 *= kraed gr_cat8 -5.4582e-01 3.6412e-02 2
kraed_gr_cat9 -6.08le-01 2 Ze-16 =~ kraed gr_cat® -6.080%e-01 2.7554e-02 2
age_gr_cat2 1.243=-01 1 -28e-11 #&% age_gr_cat2 1.242€e-01 1,703%e-02 4
ig:’gi’z:: -}-S;é:*g-_‘ }-OS_E o ig:;fi age_gr_cat3 1.07508-01 1.8338e-02 8
agefgrfcacs —;:;sle—o; ;:zsie—c; lasea7 age_gr_catd 2.8302e-02  l.8e33=-0z2 1
Ege:gr:catﬁ 5.64T7e-02 .003700 =% age_gr_cats —3.2510e-02 2.1346e-02 . 1
eesti_keel . 1.33ze-02 Ze-l1l6 **= age_gr_caté —-1.63%98e-01 7.7828e-02 2. a
staaz_cat2 4. 1.387e-02  3.13% 0.001705 ** eesti keel 1.3461e-02 8.7 2
STasz_cati - 1.4872-02  3.358 0.000751 *H staaz_cat2 1.3555e-02  3.2122 0.0013242
staaz_caté 5. 1.327e-02  4.355 1.35e-05 *** —
aasta int 5. 2.317e—-03 25.032 < Ze_16 %= Staaz_catd 1.470%e-02 3.4177 0.0008357
educ_cat2 3. 1.432e-02 -2.123 0.033801 = Staaz_catd 5.7798e-02 1.3205e-02 4,3770 1.224e-05
EdJC:EECS 1. 1.363e-02 12. e aasta_int 5.7985%e-02 2.3223e-03 24
oz T7.8582-03 €.5182-03 -1, educ_cat2 -3.0405e-02 1.3529e-02 -2
= joERtemos EElEemr o X educ_cat3 1.7043e-01 1.3810e-02 12.
2 4.2160-02 T.8142-03 5. 0z -7.958%e-03 6.5517e-03 -1.
N2 1.301e-02 &.354e-03 2. = cz 4.5857e-03 5.4507e-03 0.
- E2 1.7028e-02 &€.7463e-03 2
Signif. codes: © %%’ 0,001 'A%’ 0.01 '** 0.05 .” 0.1 ' " 1 g, 4.21608-02 7.90332-03
Residual standard error: 0.3436 on 5988 degrees of freedom Nz 1.3014e-02 6.4637e-03
Multiple R-squared: 0.437, Adjusted R-sguared: 0.4346 -
F-statistic: 185.9 on 25 and 5988 DF, p-value: < 2.2e-16 Signif. codes: © ‘***’ 0.001 ‘**’ Q.01 ‘** 0.05 ‘.* 0.1

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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Lisa 10. Mudel 4 — meeste netopalga seos kontrollmuutujate ja OCEANiga, mudel tavaliste
standardvigadega ja mudel robustsete standardvigadega, R valjund.

Call:
Im(formula = 1n neto ~ krasd gr_cat + age_gr_cat + sssti_keel +

staaz_cat + aasta_int + educ _cat + 02 + C2 + E2 + A2 + N2,

data = data mehed) > coeftest (madel_mehed, vcov.=covl)
Residuals:

t test of coefficients:
Min 1Q Median 3Q Hax
-1.92747 -0.2234% 0.00752 0.22356 1.613%2 .
Estimate Std. Error t walue Pr(>|t])

Coefficients: {Intercept) -89.8583115 6.8565631 -13.1054 < 2.2e-16 ***
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]) krasd gr_cat? -0.1196532  0.0213551 2.291e-08 %%
LI““ZICEFEJEﬁ : ll?zéf P ’lz-éi; i‘qéa’éf L kraed gr catd -0.3097944  0.022677 < 2.2e-16 Axx
racd_gr_catz -0.119652 L0197 -6.073 1.40e-0% === —
k:raad:gr:cacs _G.309754 0.022845 —13.561 < 2e-18 s&s kraed gr_cat4 -0.3507%2% 0.0298488 < 2.2e-16 ***
kraed gr_catd —0.350793 o Ze—ig Aes kraed_gr_cat5 -0.6551744  0.0345942 < 2.28-16 ***
krasd or cats -0.655174 < 2e-16 *xx kraed gr caté -0.6741261  0.0931294 5.6242-13 #%
kraed_gr_caté -0.674126  0.074380 < 2e-16 *xx kraed gr_cat7 -0.4427610  0.0246745 < 2.2e-16 Ax%
T -0, 27 0242 < 2e- o - - . - - e . -
Ei::gfgifz:za 72_:2;52j g_ggzgii =z ;:712 - kraed gr_cats -0.4078642 0.0294592 < 2.2e-16 ***
kraso gr_cave —0.604156  0.033744 ¢ ze—ie san kraed_gr_cat® -0.6041964  0,0313501 < 2.2e-16 A%
age_gr_cat2 0.183750 0.027400 2.349e-11 *=* age_gr_catz 0.1837503 0.0256752 1.015e-12 **=*
age_gr_cat3 0.241505 0.029034 < 2e-16 **=x age gr catd 0.2415047 0.0280583 < 2.2e-1g *E%
age_gr_cacd 0.078010  0.030532 0.01088 age_gr_cats 0.0780103  0.0294317 0.0020747 #*
Toemgroam Lallaills olomaas o age gr_cats  -0.0678695  0.0343236 0.0480859 *
cesti Feel 0.055162 0.016998 2.34c_08 wex age_gr_caté -0.1440302  0.0780105 0.0649401 .
staaz_cat2 0.033587  0.020331 0.08853 . eesti_keel 0.0951622  0.0179531 1.231e-07 ***
staaz_cat3 0.061473  0.021188 0.00376 ** staaz_catl 0.0335970  0.0200692 0.0942144 .
staaz_cats 0-088451 0.018226 3.4l=-06 77 stazz_cat3 0.0614730  0.0215200 0.0043088 *
sosTa_iar o-paTENE Deoemaes ol staaz_catd 0.0894511  0.019639% 5.441e-06 *
sduc_cat3 0.149217 0.018237 3.85e—16 #ax aasta_int 0.0478077  0.0034024 < 2.2e-16 A%
oz 0.012745  0.009634 0.18557 educ_cat2 -0.0236369  0.0181580 0.1930950
cz 0.0lole4  0.01l318 7 educ_cat3 0.1492167  0.0184893 9.7428-16 *4*
=2 0.048041  0.008542 e oz 0.0127448  0.0087708 0.1921983
AZ 0.042964 0.010858 o
o . oosaer  o.cosaa cz 0.0101637  0.0122978 0.4085981
. E2 0.0450415  0.0092297 2.0592-07 ***
Signif. codes: O ‘A4 0,001 Vs*f 0,01 Y5f 0.05 '.f Q.1 v 7 1 Az 0.0429638  0.0112230 0.0001315 ***
N2 -0.0053821  0.0092291 0.5595193
Residual standard error: 0.3695 on 3270 degrees of freedom S
Multiple R-sguared: 0.4118, Adjusted R-sguared: ©0.4071
F-statistic: ©1.5 on 25 and 3270 DF, p-value: < 2.2e-16 Signif. codes: 0 ****7 0,001 ***f Q0,01 **f 0,05 .7 0.1 "1

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 11. Breusch-Pagani testi tulemused mudelitele 1-4.

> lmtest::bptest(ln neto~kraed gr_ cat+age gr_cat+eestl_keel+n e+staaz_cat+aasta_int+educ_cat,data=data)
studentized Breusch-Pagan test

data: 1n neto ~ kraed gr cat + age_gr_cat + eesti_keel + naine + staaz_cat + aasta_int + educ_cat
BP = 82.227, df = 7, p-value = 4.838e-15

> 1lmtest::bptestc(l

1eto~kraed gr_ cat+age_gr_cat+eesti +staaz_cat+aasta_int+educ cat+ E2+A2+N2,data=data)

studentized Breusch-Pagan test

data: In neto ~ krasd gr_cat + age gr cat + =e=sti_keesl + naine + staaz_cat + aasta_int + sduc_cat + 02 + C2 + EZ2 + A2 + N2
BP = 92,013, df = 12, p-value = 2,0lle-14

> lmtest::bptest (ln_neto~kraed _gr_cat+age_gr_cat+eestl_keel+staaz_cat+aasta_int+educ_cact+02+C2+E2+A2+N2, data=data_naised
studentized Breusch-Pagan test

data: 1ln_neto ~ kraed gr_cat + age gr_cat + eesti_keel + staaz_cat + aasta_int + educ cat + 02 + C2 + E2 + A2 + N2
BP = 140.81, df = 25, p-value < 2.2e-16

> lmtest::bptest (L

neto~kraed gr_cat+age_gr_cat+eesti_keel+staaz_cat+aasta_int+educ_cat+02+C2+E2+A2+N2, data=data_mehed)

studentized Breusch-Pagan test

data: 1n neto ~ kraed gr cat + age gr_cat + eesti_keel + staaz_cat + aasta_int + educ_cat + 02 + C2Z + E2 + AZ + N2
BP = €0.702, df = 25, p-value = B.363e-05
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Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 12. Jaakliikmete joonised mudelitele 1-4.

Scale-Location

Scale-Location ousm

Fitted valugs Fitted valuss

Scale-Location Scale-Location
2123 10438

|Standardized residuald
|Standardized residuald

00 05 10 15 20 25 30

Fitted values Fitted values

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 13. Ramsey RESET testi tulemused mudelitele 1-4.

> ;Ktest:::e;ettest[K:de;_k::t::;;]
REESET test

data: mudel kontroll
RESET = 4.6408, dfl1 = 2, df

381

= 9286, p-value = 0.009672
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> lmtest::resettest (mudel OCEANL)

EESET test
data: mudel OCEAN]
RESET = 5.6425%, dfl = 2, df:z2
> lmtest::resettest (mudel nai
RESET test
data: mudel naised
RESET = 8.545%, dfl = 2, dfz2

= 8281,

zed)

= 5osg,

> lmtest::resettest (mudel mehed)

REESET test

data: mudel mehed
RESET = 2.2536, dfl = 2,

p-value =

0.003555

p—valuse = 0.0001967

p-value = 0.1011

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 14. Multikollineaarsuse testi tulemused mudelitele 1-4.

> car::vif(mudel kontroll)

GVIF Df GVIF"(1/(2*Df))

kraed gr_cat 1.662318 8 1
age_gr_cat 1.281551 5 1
eesti keel 1.054038 1 1
naine 1.162736 1 1
STaaz_ cat 1.1%g600 3 1
aasta int 1.053627 1 1
educ cat 1.438270 2 1
> car::vif (mudel naised)

GVIF Df GVIF™(1/
krasd gr cat 1.555513 8 1
age gr cat 1.34645%2 5 1
eesti_keel 1.070715 1 1
staaz_cat 1.248272 3 1
aasta int 1.085626 1 1
educ_cat 1.410357 2 1
o2 1.25959025 1 1
c2 1.2153%&8 1 1
EZ2 1.351455 1 1
RZ 1.260537 1 1
NE_ 1.218078 1 1

032273
025117
026663
LOTE3I02
030366
026463
.085116

(2*DL) )
.027998
030197
.034754
.037652
.041534
.0B9763
.135748
.104263
.179616
.122736
.103666

> car::vif (muodel CGCEANL)

GVIF Df GVIF™(l/(2*DEf))

krased gr cat 1.730370 &
age gr_ cat 1.310314 =S
eestl keel 1.072954 1
naine 1.25525868 1
staazZ_cat 1.205308 3
aasta_int 1.0822068 1
educ_cat 1.444359 2
o2 1.2975%96 1
cz 1.270694 1
E2 1.437519 1
A2 1.302804 1
Hz 1.202341 1

> car::vif (mudel mehed)
GVIF
kraed gr cat 1.631722

age gr cat 1.307172
eesti keel 1.078370
staaz_cat 1.171643
aasta_int 1.08326%9
educ_cat 1.50&6708
o2 1.311008
c2 1.27323¢6
E2 1.478687
Lz 1.259223
H2 1.193543
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034872
.027395
L035835
.120400
031620
.040291
096273
138121
.127250
198966
.141405
086513

Df GVIF™(1/(2*Df))

1.031075
.027149
. 038446
026753
. 040802
107817
.1445593
128378
L21e013
122151
L092677
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Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

Lisa 15. dfbeta kontrolli tulemused mudelitele 1 ja 2.

Jaékide mdjukus ja Cooki kaugus mudelite 1-4 puhul:

€3

Studentized Residuals
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Residuals vs Leverage

Residuals vs Leverage
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79



Lisa 16. Jaakide histogrammid mudelitele 1-4.
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Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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Lisa 17. Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni tabelid mudelitele 5-8.

results_mudel5=o0axaca(formula=In_neto~educ_cat+aasta_int|naine,data=data,R=1000)

> statatabel (results mudels)

coef
predictionl &6.85%408%5%5
prediction2z &.6053854

explained -0.0513205
unexplained 0.3400250

a
Q
difference 0.2887045 0.
Q
0

se

.008358671

010227116

004746785
.0089058964

LTE305 0
Q155 0

-10.81161 0
3T7.53464 0

=

.000000e+00 6.
8 .000000e+00 6.
22931 1.73758%=-165 0.
8 .000000e+00 -0.
.000000e+00 0.

lower ci
87770719
59383549
26865597

32220974

upper ci

6.91047257
6.61693532
0.308752498
08062405 -0.04201655

results_mudel6=oaxaca(formula=In_neto~educ_cat+kraed_gr_cat+aasta_int|naine,data=dat

a,R=1000)
> statatabel (results_mudel§)

coef se
predictionl &.89408988 0.008358671
predictionZ &.605385540 0.005388%2522 1
difference 0.28870448 0.01022711¢&
explained -0.01371725 0.006588424

0.00860454¢€

unexplained 0.30242173

[55]

[

Z
24.783054 O
20.801552 O
28.22%9
-2.082023 3
35.146735% O

=

L000000e+00 B,
L000000e+00
315 1.73T758%9e-165 0.
. T734037e-02 -0.
L000000e+00 0.

(a1}

. 39383549
26865597 0.
02663032 -0.
28555713 0.

lower ci

BTTTOT719 &.
LBle8353154

(a1}

upper ci
5104725739

3087529902
0003041762
3192863300

results_mudel7=o0axaca(formula=In_neto~eesti_keel+age_gr_cat+educ_cat+kraed gr_ cat+

staaz_cat+aasta_int|naine,data=data,R=1000)

> statatabel (results_mudelT)

coef
predictionl &.89408988
prediction2 6.605385401
difference 0.288704480
explained -0.006071723
unexplained 0.294776203

Q
Q
0.010227116
Q
Q

sc
.008358671

L007106250
008720105

[ai}

[
[ S G CN |
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o e

[y )
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ST ST
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uw
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5544152

B
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g 1.73758%e-165

3.5928750e-01
0.000000e+00

lower ci
6.8777072
6.5938355
0.2686560
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6.91047257
6.61693532
0.30875299
0.00785635
0.31186730

results_mudel8=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+age gr cat+educ_cat+kraed gr cat+
staaz_cat+aasta_int+0O2+C2+E2+A2+N2|naine,data=data,R=1000)

> statatabel (results mudelE)

coef
predictionl 6&.894089881
prediction2 6.605385401
difference 0.288704480
explained —0.0041080085
unexplained 0.292813485

oo ooo

=15
L008358671

005892922
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%3]

[
[

By B3 RS

Zz
4.7830543
0.80155z20
B.2253148
-0.546928%
31.4911587

E
0.000000e+00
0.000000e+00

1.737589e-165
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£.87770719
£.59383549
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0.000000e+00
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6.91047257
6.61l693532
0.30875299
0.01061595
0.31103777

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.

81



Lisa 18. Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni tabelid valgekraede ja sinikraede mudelitele.

resultsVALGE_=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+age_gr_cat+educ_cat+staaz_cat+aas

ta_int|naine,data=data_valge,R=1000)

> statatabel (resultsVALGE
coef
predictionl 7.0050368355
prediction2 6.6425606376
difference 0.36647615979
explained -0.0002016158

unexplained 0.
L]

3666778137

)

se
0.005664051
0.006114037
0.011435704
0.005644848
0.010203785

z
L268801827

D4666632

2

-0.03571e78

. 93547005

B

0.000000e+00
0.000000e+00

. 89563590e-202
89,.715082e-01

0.000000e+00

lower ci
. 95005564
L. 63057735
. 34405632
.01126532
. 34667876

upper ci
02797803
. 65454393
B889608
.01086208
.3866T768E

resultsVALGE=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+age gr_cat+educ_cat+staaz_cat+aasta
_int+O2+C2+E2+A2+N2|naine,data=data_valge,R=1000)

> statatabel (resultsVALGE

predictionl 7.005903684
prediction2

difference
explained

unexplained
1

@

0
8]
0

coef

. 64256064
36647620
L.01017665
. 356829955

Q
Q
Q.
Q
o]

Se F
,009664051 725.269018
006114037 10856.444300
011435704 2.046666
006589564 1.544Z64
010406566 34.237957

P

0.000000e+00
0.000000e+00
2.856390e-202
1.225243=-01
0.000000e+00

lower ci
.5990095643
LB30577345
.344056316
.002739445
.335903057

(S PR

upper ci
.02797803
., 654543083
.388BY608
.02309274
.37669605

resultsSINI_=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+as.numeric(age_gr_cat)+educ_cat+staaz

_cat+aasta_int|naine,data=data_sini,R=1000)

> statatabel (resultsSINI )

predictionl
predicrionZ

difference
explained

unexplained

resultsSINI=oaxaca(formula=In_neto~eesti_

-0.

coef
6l10E823
23827153
37279770
00137016
37416786

6.
6.
0.

0.

s5e
0.012374587
0.013914938
0.018621428
0.006936087
0.017836811

Zz

2456427 0.
.3127TED 0.
.0198231 6.
15975408

8
.9T7T2E38

0.

E
QOO000e+00

QQO000e+00
394868e-T8

5.434043e-01

QOO000e+00

cat+aasta_int+O2+C2+E2+A2+N2|naine,data=data_sini,R=1000)

> statatabel (resultsSINI)

predictionl
prediction?

difference
explained

=0,
unexplained 0.

coef
611069227
238271531
372797695
009115367
381913062

6.
6.
.

se
012374587

01391459
01562142
.00847801
.01594383

[T e s T e B s

z
245643
L3127
019823
Q75177
.160278

=

.000000e+00
L000000e+00
.3948568=-T8
.822957e-01
.000000e+00

lower ci
6.58681548
6.21099864
0.33626632
-0.01496464
0.335920835

lower ci
6.58681548
6.21099864
0.33626632

-0.02573158

0.34478382

Lo B T Y VI s 1

upper ci
.B3532287
.26554443
.40932907
01222432
.40912736

keel+as.numeric(age_gr_cat)+educ_cat+staaz_

upper_ ci

LB35322972
. 265544427
. 409329066
L007501244
.419042304

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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Lisa 19. Oaxaca-Blinderi dekompositsiooni tabelid noorte, keskealiste ja vanade mudelitele.

results YOUNG_=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+kraed gr_cat+educ_cat+staaz_cat

+aasta_int|naine,data=data_young,R=1000)

> statatabel (results_YOUNG )

coef =e z B lower ci upper ci
predictionl ©.59746726 0.01161730 553.723605 0.000000e+00 6©.37469777 €.92023676e0
prediction2 €.63565177 0.009%1229%8 727.355738 0.000000e+00 6.61777106 €.653532484
difference 0.2618154% 0.01477127 17.724640 3.614750e-67 0.232585352 0.290777464
explained -0.01436778 0.01068251 -1.344982 1.78630%9=-01 -0.03530511 0.006569543
unexplained 0.27618327 0.01304613 21.169745 0.000000e+00 0.25061333 0.301753221

results YOUNG=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+kraed_gr_cat+educ_cat+staaz_cat+a
asta_int+02+C2+E2+A2+N2|naine,data=data_young,R=1000)

> statatabel (results_YOUNG)

coef =e Zz s lower ci upper ci
predictionl 6.89746726 0.01161730 593.723605 0.00000e+00 &.87469777 £.920236760
predictionZ 6.635653177 0.00912298 727.355738 0.00000e+00 6.61777106 €.6535324584
difference 0.2618154%9 0.01477127 17.724640 3.61475e-67 0.23285352 0.290777464
explained -0.01517569 0.01151542 -1.317859% 1.87551e-01 -0.0377454% 0,.007394111
unexplained 0.2769%118 0.01353673 20.46219%% 0.00000e+00 0.25045%69% 0.303522679

results MIDDLEAGED _=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+kraed_gr_cat+educ_cat+sta

az_cat+aasta_int|naine,data=data_middleaged,R=1000)

» statatabel (results MIDDLEAGED |

coef se z o] lower ci upper ci
predictionl 6.9250243 0.013146102 527.078238 0.000000e+00 €.90325846 &£.95954790229
predictionZ &.6045070 0.00B632708 T765.102580 0.000000e+00 €.58798724 &6.621826837
difference 0.3241173 0.015727163 20.60875%9 S5.067270e-88 0.29%327882 0.354555781
explained -0.0233359 0.010573179 -Z.207084 2.730817e-02 -0.04405895 -0.002612847
an;xplained 0.3474532 0.013136938 26.448567 0.000000e+00 0.32170527 0.373201124

results MIDDLEAGED=o0axaca(formula=In_neto~eesti_keel+kraed gr_cat+educ_cat+staa
z_cat+aasta_int+O2+C2+E2+A2+N2|naine,data=data_middleaged,R=1000)

» statatabel (results MIDDLEAGED

coef e z = lower ci wupper ci
predictionl €.92%02434 0.01314€102 527.078238 0.000000e+00 ©.90325846 ©.59547302
prediction2 6.6045%0704 0.003632708 765.102530 0.000000e+00 ©.55795724 ©.6218268
difference 0.32411730 0.015727163 20.60875% 9.067270e—-88 0.29327882 0.3549558
explained -0.01e26273 0.011504617 -1.413583 1.574843e-01 -0.03881137 0.0062859
aanplained 0.34038004 0.014132560 24.0B84811 0.000000=+00 0.31268073 0.3680793
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results OLD_=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+as.numeric(kraed_gr_cat)+educ_cat+st

aaz_cat+aasta_int|naine,data=data_old,R=1000)

> statatabel (results_ OLD )

coef
prediccionl &.70878192
prediction2 &.51102584
difference 0.159775607
explained -0.0664606%9
unexplained 0.26421676

5

0.02628303
0.01e57102
0.
o]
0

03107083

L01975727
02802385

[FER 8]
1]

woLd o kdon

z

.251433
916507
.364686
. 363860
428234

[ S Y s

E

.000000e+00
. 000000e+00
.134685=-10
.656058=-04
.000000e+00

8.

0.
0.
0.

lower ci
6572681
.4785472
1367237
1051842
20923907

6.
6.
0.
-0.
0.

upper_ci
TE02857T1
54350444
25878841
02773715
31514278

results_ OLD=oaxaca(formula=In_neto~eesti_keel+as.numeric(kraed_gr_cat)+educ_cat+sta
az_cat+aasta_int+O2+C2+E2+A2+N2|naine,data=data_old,R=1000)

> statatabel (results_OLD)

coef
predictionl &.70B7ELlS
prediction2 6.5110258
difference 0.1877561
explained -0.0638723
unexplained 0.26l6284

L T Y e

Sc

02628303
.01657102
03107083
02172129
02862340

[FV I O8]

woin

WOk oy Baodn

z

251433
. 916507
364686
. 540539
140368

[ LI s R

P

L000000e+00
.000000e+00
.134685e-10
2T7641lee-03
.000000e+00

g.
6.
0.
-0.
0.

lower ci
6572681
4785472
1367237
1064452 -0.
2055275

G.
6.
0.

0.

upper_ci
TeD29571
54350444
25878841
02129936
31772920

Allikas: (Palgainfo andmebaas 2013), (Palgainfo andmebaas 2017), autori arvutused.
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SUMMARY

GENDER PAY GAP AND PERSONALITY TRAITS IN ESTONIA

Equality is valued in Europe today but, it’s hard to achieve. European Union stresses that
equality between men and women must be guaranteed in all areas, for example labor market
and pay (Equality... 2019). Regarding equality between men and women, Estonian media
and therefore people are paying attention to gender pay gap. Scientists have analyzed the
topic in many researches. News and features have been published during coalition talks or in
relation to new statistics report because pay gap issue touches positively or negatively very
large part of the society. Women earn one fifth less money than men for the same job
(Sooline... 2018).

Gender pay gap in Estonia continues to be largest in European Union (Gender pay gap...
2019). Systematically measured, it has been first in European Union since 2007 until now.
Based on 2017 data, it’s 20,9% in Estonia. (Gender pay gap... 2019; Oras, Niinepuu 2019;
Sooline... 2018) From 2014-2016 the pay gap decreased a bit and stayed the same comparing
2017 to previous year (Sooline palgaldhe... 2018). Despite being in the center of attention,
nothing great has been achieved. In European Union Estonia stands out due to the large gap
between the second-place holder, and also because there’s a lot less over the average pay gap
countries than below average (Oras, Niinepuu 2019).

Pay gap between two groups is the difference between average salaries. Gender pay gap
considers genders as those groups. Women’s salary is lower than men’s in all European
countries (Gender pay gap... 2019). This is due to natural (motherhood, physical abilities)
and contractual (profession, education, skills) reasons. There are also cultural causes, only
men or women are hired to some positions or it’s assumed that a man is the main income

receiver in the family. It’s easy to see the relations and there’s a logical explanation to the
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pay difference. There are the factors that create pay gap. With gender pay gap, it’s possible
to point out explained and unexplained factors. There is more thorough overview in the
theoretical chapter of this master’s thesis how different authors have defined explained and

unexplained pay gap.

In addition to that, gender pay gap is the best output indicator to define the situation of men
and women in the labor market (Anspal et al 2009: 5). It means that some part of the pay gap
is objective (for example women on childcare leave won’t have additional work experience
or men are able to manage physically more challenging jobs), some is subjective (historical

gender roles, traits-originated courage to ask for a raise etc).

Main methods to empirically analyze gender pay gap is Oaxaca-Blinder decomposition. This
method is relying on linear regression and considers many independent variables that are
related to salary. In case of two groups, linear regression equation is composed for both
groups, models are compared, and conclusions made. In case of gender pay gap, comparison
groups are men and women. It’s analogically possible to compare nationality groups, for
example Estonians and Russians in Estonia. By comparing equations, it’s possible to
conclude how big part of the salary is explained by the variables in the model and how much

stays unexplained.

Gender pay gap in the University of Tartu has been recently and thoroughly researched by
Sten Anspal (2015a). Also, ethnic (Virkus 2013, Rull 2014), skills-related (Boiko 2015) and
age-based pay gap (Virkus 2013, Loos 2014) has been addressed. Anspal et al (2009: 35)
point out that in case of pay gap researches, it’s needed to make comparisons between men
and women with same productivity-related variables (education, career, personality traits),
not directly productivity-related variables and gender discrimination are added.

Current research paper has personality traits in focus in addition to pay gap. Personality traits
belong to the field of psychologists. Generally, economists don’t use personality traits related
background information, but despite to that, traits play important role in the formation of
one’s salary. As known the author, there has been no research papers in Estonia to analyze

personality traits and pay gap together. One large questionnaire has had traits-related
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questions (Palgainfo andmebaas 2013; Palgainfo andmebaas 2017) and this database is used

in the current paper.

Gender pay gap and traits relation has been examined in many cases abroad and differences
between countries have been observed (Costa et al 2001; Flinn et al 2018; Mueller, Plug
2006; Nyhus, Pons 2005, 2012; Schéafer, Schwiebert 2017; Heineck 2011; Nandi, Nicoletti
2014).

The purpose of current master thesis is to explain the relation between gender pay gap and

personality traits based on Estonian data.
To achieve the goal, author has raised following research tasks:

e to explain the definition of pay gap and bring out pay gap’s different forms and
causes;

e to explain personality traits’ theories;

e to give overview of previous empirical work about gender pay gap and traits;

e to choose and prepare data and research methods and justify the choice;

e to compose descriptive statistics and to compare averages;

e to conduct statistical analysis about relations of pay gap and traits and make

conclusions.

The paper consists of theoretical overview and empirical analysis. The structure has six main

chapters.

Three first chapters are focusing on theory and previous researches, answering to thee first
research tasks. In theory chapters, the author is bringing out theoretical approaches and
previous work related to pay gap. First, there’s longer overview of the nature of pay gap and
forms, explained and unexplained pay gap. Then there’s overview of personality trait
theories. In the third chapter, there is overview of theoretical relations between personality
traits and pay gap. As known to the author, there aren’t other Estonian-based researched with
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the same focus, foreign works are described, also Estonian work with similar focus or

methodology.

Next three chapters focus on the data and statistical analysis. First one gives overview of the
sample and data, quality check of the data and thorough description of the statistical methods
used in next chapter, also equations. Second empirical chapter brings out descriptive statistics
and compares averages of different sub-samples. In the last chapter, correlation analysis is
succeeded by linear regression to find the best model and finally Oaxaca-Blinder
decomposition to compare two groups for pay gap and personality traits. To explain the

results, theoretical standpoint from the first three chapters have been used.

Human capital and income relations have been brought out by many theorists. Becker (1962)
is stressing the development of skills, Mincer (1981) set up the pay equation and income
curve. In relation to salary, statistical discrimination (based on average values of the group)
has been researched (Fang ja Moro 2011). There have been many researches regarding pay
gap in Europe.

While researching gender pay gap, almost always explained and unexplained pay gap is
mentioned. Based on the opinion the author, in addition to explanation-dimension, it is
possible to add justification measure, that would devide variable to four categories. European
Commission divides pay gap causes to six groups: personal, work-related, company-related,
sector-related, society-based and social variables (Chubb et al 2008). It has been found that
probably some variables have been missing from the researches (Leythienne ja Ronkowski
2018).

Different authors have argued if discrimination is causing pay gap or if discrimination is
inevitable part of labor market. Some phenomenon describing women’s status have been
defined: “sticky floor” (women’s worse position in promotion) (Booth et al 2003), “glass
ceiling” (women can’t proceed at one point) (Albrecht et al 2003) and “motherhood paygap”
(pay gap between mothers and childless women) (Cukrowska-Torzewska ja Lovasz 2016).
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While defining personality traits, it’s stressed they are stable, regular and constant in time
(Kassin 2013). From the first researched of personality traits based on the differences of
individuals, it has been reached to setting the statistical structure of traits (Lewis et al 2019).
After many taxonomies, Big Five has been reached, this is the most popular categorization
methods for the traits. It consists of Openness, Conscientiousness, Extraversion,
Agreeableness and Neuroticism. One of the questionnaires to measure them, is ten question
list. (Gosling et al 2003)

From different papers it has turned out that men and women have different values in the traits
mentioned. Also, small changes have been observed while the age is higher. Regarding
differences between men and women, it has been found that women score higher in all traits
categories (Gosling et al 2014), but also that women score higher in E, A and N, but men in
O and C (Schmitt et al 2008).

There are different mechanisms related to traits and pay. The role of non-cognitive (including
traits) has been stressed to be important for salary (Brenzel ja Laible 2016). Different foreign
researches about pay gap and traits have ranked traits in the relation with salary, determined
whether there’s a relation between traits and salary and the direction of it. From the most
important findings, it could be brought out that traits have a role as important as education or
work experience for the salary, also traits have different direction to the connection of salary
of men or women (Flinn, Todd, Zhang 2018). Neuroticism has negative connection with
salary, also Agreeableness and Openness have positive connection, Extraversion has just a
few statistically important relations found, Conscientiousness has shown controversial results
(tables 4 and 5). As known the authors, relation between pay gap and salary has now been
researched in Estonia. Pay gap has been researched repeatedly and similar conclusions have
been made regarding mechanisms and discriminations as in foreign papers (R80m ja Kallaste
2004).

Based on eight previous analogical researches abroad (table 6), author has chosen the most
important variables among from couple of dozens: gender, Big Five/traits, age group,

education, occupation group, tenure, language. Different authors have used different
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variables, but in the name of comparing research results in the future, standardized variables
are proposed to be used (for example hourly wage versus monthly salary). After clearing the
sample, 9310 answers remain. In comparison with Statistics Estonia (Eesti Statistika 2020),
it is confirmed that average salary is consistent with the general population. The structure of
age groups and occupation groups differs from the population slightly but is explained (lisa
3). The salary of the answers creates salary curve introduced by Mincer (joonis 2).

Traits are evaluated on the scale 1-5. As some good comparison materials (i.e. Gosling e al
2014) use scale 1-7, it would be proposed to use the same in the next Palgainfo research.
From the significance analysis of traits, it shows that Conscientiousness, Extraversion and
Agreeableness are significant, Openness and Neuroticism are less significant (table 11, lisa
5). That result is somewhat different from previous papers. Differences between trait

averages are largest in groups of men and women, also in soma occupation group.

For the linear regression, four models were composed (with control variables, OCEAN
added, women separately, men separately). Based on the model diagnostics, there are no big
differences between the models, but model 2 (control variables and OCEAN) could be
considered the best. Important conclusion is also the significance of Extraversion and
Agreeableness, also insignificance of Neuroticism. Men and women are a bit different —
Neuroticism is significant for women, but not for men. All coefficients are positive, which
means that the larger the score for the trait, the larger the salary. In conclusion, there are

connections between traits and salary for men and women.

Oaxaca-Blinder decomposition, the method for examining pay gap, does not explain pay gap
in the current research. The variables explain the pay gap only for some models and they
enlarge the unexplained pay gap. Probably some variables are missing from the models. If
it’s possible to measure the missing variables, next researches should do that. As based on
the theories, some authors argue discrimination to be part of pay gap, it should be further

researched to find proof.
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