Las  culecoiones de Documesniog de Teshajo del Coe
representan un madic para difundie ing avances de iz labor de
wivestigacion, v parg pEreitic gue  les  autores  reciban
comantariaos antes de su publicackon definitiva. Se agradecera
gue los comentarios se hagan llegar dirgctamante al {log)
autorles). s DR, @ 2007, Cenitrp de Investigacién vy
Docencia Econdmicas, A, ©.. coarretera México-Toluca 3688
fk 16.5) ,Lomas de Santa Fe. 01210 México, B, F.. 12l
FR7-BBOG, fox: 2821304 v BP.4377. 9 Produccitn &
aarge gel {los) autories), por io gue lanio € comenide como
#f estilo v la redacoidn son respanaabilidad exclusive suya.

NUMERG 32

RENDIMIENTOS ECONOMICOS DE LA ESCOLARIDAD I

Andrés Zamudio v Teresa Bracho

EL PROBLEMA DE SESGD POR ELECCION
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Prélogo

I presente documento [orma parte de una serie de tres, derivados del proyecto de

investigacion *‘Los rendimientos economicos de la escolaridad™ a cargo de Tere-
sa Bracho de la Divisién de Estudios Politicos, y Andrés Zamudio, de la Division de
Economia, y forma parte del programa dc investigaciones ““Politicas y decisiones edu-
cativas’” que se realiza en el CIDE, que busca vincular aspectos sociales, politicos y
econdmicos de la estructura y procesos educacionales en México.

El presente documento discute uno de los probables sesgos que se presentan en
las estimaciones simples a las tasas de retorno, esto es, el sesgo resultado de no consi-
derar la variable de escolaridad como una variable de eleccion de los individuos.

Los analisis cmpiricos se basan en la muestra original de la Encuesta Nacional
de Ingreso y Gasto de los Hogares 1989, del Instituto Nacional de Estadistica, Geo-
grafia e Informatica. El documento se inicia con una discusion sobre el problema del
sesgo por eleccién, para después pasar a la estimacién de los rendimientos con y sin
ajuste por sesgo.

Estos documentos tienen como antecedentes trabajos de investigacion previos de
los dos autores, de los que destacamos los mas recientes: Gasto educativo privado de
T. Bracho (Documento interno, CIDE, 1992); Tasas de retorno a la educacidn de A
Zamudio (Documento interno, CIDE, 1993). Tasas de relorno: el sesgo por eleccion,
de A. Zamudio (Conferencia, IT Congreso Nacional de Investigacién Educativa, octu-
bre de 1993).

Ambos autores son igualmente responsables de la investigacion y de sus resulla-
dos. El orden en que aparecen los autores en cada documento indica en quien recayé
la responsabilidad de la redaccion final de ese documento y de ninguna manera sefiala
responsabilidaddes diferenciales en la investigacion o en sus distintos segmentos,

AZ. yTB.



Introduccion

A partir de los afios sesenta se han producido una gran cantidad de investigaciones
sobre los rendimientos ¢cendmicos a la escolaridad. La mayoria de los esiudios
se han realizado para informacion sobre Estados Unidos o sobre paises desarrollados;
sin embargo, existe una literatura importante sobre estudios hechos sobre paises en
desarrollo y, en particular, sobre América Latina.

El método para llevar a cabo los calculos ha variado a través del tiempo.! Prime-
ramente el método de estimacion consistio en el simple calculo de la tasa interna de
retorno a la inversion educativa. Posteriormente se utilizo la llamada ecuacion mince-
riana en su forma simple. Esto dio origen a una primera generacion de estimaciones
las cuales dieron por resultado retornos altos.? Desde de mediados de los setenta se
empezaron a discutir algunos problemas de la estimacion. De esta manera se introdu-
jeron elementos como la heterogeneidad de los individuos, la omisién de variables re-
levantes, diferencias cn la calidad de la educacién, sesgo por eleccidn de los
individuos y otros problemas. Al llevar a cabo las estimaciones con los ajustes necesa-
rios, se produjeron cambios significativos en la magnitud de los retornos. En 1a mayo-
ria de los casos los ajustes produjcron retornos mas bajos. Sin embargo, en algunos
casos, el ajuste fue hacia arriba. Este ha sido el caso, en términos generales, cuando se
ajusta por la endogeneidad del nivel de educacion, es decir, cuando se toma en cuenta
que ¢l mvel de escolaridad es una variable de eleccidn del individuo.

En este documento se discute y revisa la evidencia empirica que existe para Mé-
Xico sobre el posible sesgo por eleccidn en las esttmaciones simples de las tasas de re-
torno. Con este fin se calculan tasas de retorno a fa educacion con y sin ajuste para
llevar a cabo la comparacion. Para la estimacion se utiliza informacién proveniente de
la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Hogares, 1989.°

Ll problema del sesgo por eleccién

En el primer documento de esta serie se hablo de la posibilidad de que las estimacio-
nes simples de los retornos estuvieran sesgadas. Una de las posibles fuentes de este
sesgo proviene de la endogeneidad de la escolaridad, es decir, del hecho de que la es-
colaridad ¢s una variable de eleccion para el individuo.

Este problema del sesgo por eleccién se debe a que en 1a estimacion simple de la
ccuacion minceriana se estan comparando de manera implicita los ingresos de indivi-

! Véase el primer documento de csta scric: Discusion tedrica y métodos de estimacion,
2 Véasc N. Gaston, v I. Tenjo (1992),
3 Para una descripcion de la muestra de EN1GH-1989, de las variables centrales utilizadas cn cstc
célculo, y los resuliados de la estimacién de tasas de retorno por diferentes métodos, véase el segundo
documento paralele de esta serie: Estimaciones para el caso mexicano, 1989.
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duos que no son comparables, esto es, de individuos que son heterogéneos. Esta hete-
rogeneidad tiene su origen tanto en las caracteristicas personales de los individuos v,
en las caracteristicas familiares como en ciertos factores regionales. Las caracteristicas
personales se pueden expresar en diferencias en habilidad, motivacion, cteétera. Las
caracteristicas familiares consistirian en el ingreso familiar, el nivel educativo y cultu-
ral de los padres, el tamafio del hogar y otro mas. Los factores regionales consistirian
tanio en el medio ambientc como cn la oferta de servicios educativos disponible.

En forma simple, al calcular los retornos a la escolaridad se comparan las trayec-
torias de ingresos de individuos con y sin un nivel determinado de educacion, ajustado
por los costos directos de la educacion. Por ejemplo, para calcular los retornos a la
educacion superior se comparan los ingresos, digamos, dc un ingeniero con los ingre-
sos de un técnico, tomando en cuenta que el ingreso del ingeniero durante el periodo
de aprendizaje es negativo, lo que es reflejo de los costos directos. Sin embargo esta
comparacién puede no ser la mejor para calcular los retornos. El hecho de que la esco-
laridad sea una variable de eleccion indicaria que la persona que eligié llevar a cabo
estudios superiores lo hizo porque —en su percepcion— esto era optimo para él; del
mismo modo, la persona que eligid terminar sus estudios de nivel intermedio lo hizo
porque juzgd mejor esto.* Presumiblemente [a persona que eligid ser ingeniero habria
obtenido ingresos inferiores a los que registra el técnico si no hubiera llevado a cabo
estudios superiores. En este caso los costos de oportunidad del ingeniero, que en este
caso son iguales a los ingresos del técnico, resultarian sobreestimados, por lo que el
retorno a la educacion superior resultaria subestimado.

El hecho de que la escolaridad sea una variable de eleccion, hace que la informa-
cidn disponibie sobre los individuos sea una informacion truncada, ya que solamente
se tiene informacion sobre los individuos una vez que éstos han tomado una decision,
Sin embargo, para calcular los retornos se requeriria idealmente, a fin de incorporar el
costo de oportunidad correcto, informacion sobre los individuos para las dos eleccio-
nes en consideracion en la trayectoria educativa: continuar o no continuar con los gs-
tudios;® sin embargo, esto es imposible con la informacién disponible. En este caso, la
distribucion observada en ¢l nivel de escolaridad entre los individuos no es el resulta-
do de una distribucion aleatoria de educacidn entre los individuos, sino el resultado de
la eleccion propia de los individuos. Esto quiere decir que los mismos individuos se
clasifican entre diferentes niveles educacionales de acuerdo con sus preferencias o
restricciones, por lo cual, los ingresos observados por nivel educativo corresponden a
ingresos optimos. Por ello, los costos de oportunidad para una persona que desea con-
tinuar con un cierto nivel de educacidn resultan sobreestimados por los ingresos de
una persona con un nivel educativo inferior, con lo que los retornos a la inversion en

4 Por ahora manicnemos ¢sta lcrminologia de las elecciones educativas, sin cmbargo,
reconocemos que el punto “optimo™ de eleccion en la trayectoria educativa puede ser juzgada por el
sujeto como no optimo (o descable desde su percepeidn de habilidades), sino como “‘necesario”, en
condiciones de restriccion de oferta, necesidades de trabajo, eteétera.

3 En ¢l limile, 1a cleceion seria cducarse o no cducarse,
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educacién resuftan subestimados. Si los retornos a I escolaridad son caleulados de
una rmanera simple, los resultados no se pueden generalizar como aplicables a cual-
quier individuo tomado al azar.

Ia forma estadistica mas usada para abordar, o ajustar por, el problema de sesgo
por ¢leccion se utiliza cuando se tiene una ecuacion de escolaridad dicotdmics, es de-
cir, una ecuacion con solamente dos alternativas para el individuor Hevar un programa
parlicular de educacién © no hacerlo. Por ¢jemplo, considérese el siguiente modelo ©
Se tiene un cierto individuo que tiene la eleccion de Hlevar a cabo un programa educa-
tivo, digamos estudios supenores. El ingreso que obtendr dependerd de su eleccion,
y la decisidn de continuar con ¢l programa educativo depender de ciertas variables
spcloscondmicas. Estas relaciones se pueden expresar con las siguientes ecusciones:

lﬁg( V) = yu = Xuls -+ (1
W (X)) = Yo = Xoin & omy )
I%=Zd-v (3)
I=1 st >0 {4}

L= deotromodo
Huy= B, = Elviy= (), {3

Var{u@f} = s Vat’(ﬁ,,;;} = i, Var (“‘2’} = Ou
Cov(ti,, W) = o, Covl(i,, Vi = G,

Si el individuo decide continuar con estudios superiores su ingreso estard dado
por (13. §i decide no confinuar, sus ingresos serdn (2). En estas dos ecuaciones X rep-
resenta un vector de caracteristicas personales que influyen cn los ingresos, f§ ¢s un
vector de pardmeiros por estimar, el cual depende de I eleccidn tomada, ¥ es un resie
dusl. La decisidn a llevar a cabo ¢l programa sducativo se expresa en (3), donde Z a5
un vector de caracteristicas personales, que mfluven en la toma de decision, ¢ es un
vector de pardmetros por estimar v v un residual. En esta ecuacién I es una variable
fatente, la cual sdlamente es ohservada en forma binaria, s decir, cuando la condicién
(4) se cumple. Esta ecuacion de seleccion determina cull de las ecuaciones de ingreso
es observada, por ejerplo, si / = 1 enconces la ecuacién (1) es observada, 8i /= 0 en-
tonces (2) es ohservada. La ecuacidn (5) expresa fog momentos de las distribuciones
para los residuales de [as tres ecusciones.

Como la ecuacion (13 o {2} solamente es observads si se cunple una cierta con-
dicion, el valor medio del logaritmo del ingreso tendrd {2 forma (asumiendo que los
residuales tienen una distribucion normal trivariada y omitiendo el subindice que de-
nota al individuo),

 yéanse J. Heckman, {1979} o L, Lee, v R. Trost (1978).
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Ey) =X+ Elu, |[1=1] =X, - O @ (Z8) / F(ZD)
Fiym) = XoB + EL 0y | 1= 0] = X, By + Oy @ (Z:3) 1 [1-D (Z,5)]

donde, () es la funcion de densidad normal estandarizada evaluada en el punto ¢,
©(?) es la funcion de distribucion normal evaluada en ¢,

Si la covarianza entre los residuales de las ecuaciones de ingreso y de escolari-
dad (ecuacion 3) son diferentes de cero, esto es, los parametros @,, v @,,, son distantas
de cero, €l uso de minimos cuadrados ordinarios para estimar las ecuaciones (1) y (2)
daria por resultado estimadores sesgados. Este sesgo seria ¢l resultado de la omision
de variables en la estimacién, ya que los noobservables de la ecuacion de escolaridad
deberian ser utilizados en la estimacion de las ecuaciones de ingreso.

La solucion al problema de sesgo consiste en llevar a cabo una estimacion en dos
etapas. Primeramente, estimar la ecuacion de escolaridad con el uso de modelos pro-
bif. Con los parametros estimados se pucden calcular las expresiones @) y ®(2) y
después incorporarlas en la estimacion de las ecuaciones de ingreso, las cuales ahora
si pueden ser estimadas por minimos cuadrados ordinarios. A los parametros estima-
dos cn esta segunda etapa se les puede interpretar como libres del sesgo por eleccion.

El problema principal que tiene tiene el método anteriormente descrito radica en
que solamente es aplicable a ecuaciones de escolaridad dicotomicas, esto es, cuando
el nivel de escolaridad es una variable discreta y cuando solamente se tienen dos alter-
nativas educacionales.

Cuando se constdera ¢l ciclo escolar completo, resulta que la eleccion del nivel
de escolaridad no es una eleccién dicétoma sino policétoma, es decir se tienen mas de
dos alternativas. Esta eleccién policdtoma se puede modelar como una eleccion dico-
tomica secuencial, es decir en un momento dado el individuo no tiene que decidir so-
bre el total de alternativas que ofrece el ciclo escolar, sino basicamente tiene dos
alternativas: continuar con el siguiente ciclo escolar o no hacerlo,” con lo cual se po-
dria extender el modelo dicotémico para cubrir €l ciclo escolar completo. Sin embar-
go, en este documento se trabaja con una variable de escolaridad continua, lo que hace
mas sencillo el método de ajuste.

El método de ajuste utilizado en este trabajo es el método propuesto por Garen
(1984).% El método de estimacion se describe con detalle en el apéndice y consiste ba-
sicamente en la estimacion de las siguientes ecuacioncs,

7 Esto no es del todo cierto para algunos nodos. Por ejemplo cuando el individuo termina I
secundaria ticne realmente tres alternativas: terminar con el ciclo educativo, continuar con el siguiente
ciclo de educacidn universal (preparatoria) o cambiar a una carrera técnica corta,

® Un problema con el método de Garen consisie en que el nivel de escolaridad debe ser una
variable acotada, la cual no puede asumir cualquier valor real. En este sentido, un modclo fobit para la
escolaridad seria cl mas adecuado.
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y= Bﬂ+ B1X+ ng+ B»“Xa } 6482 1 (e + (p-S)
S=PotPhR+w

La variable X denota el vector de vanables que determinan los ingresos, como
pueden ser |a experiencia, horas trabajadas, etcétera, S los aitos de educacion formal y
R es un vector de variables que determinan fa decision a escolarizarse, como las carac-
teristicas familiares, zona de origen, etcétera (¢ + @+8) v w representan los residuales.
El término @-8 permite que los no observables afecten la formacion de ingresos de
manera distinta, dependiendo del nivel de educacién. A partir del proceso de seleccion
del individuo, los residuales de ambas ecuaciones se encuentran correlacionados,’ por
lo cual el valor esperado del residual (¢ + +8) —dada una eleccion del nivel de esco-
laridad S— no es cero. En este caso los estimadores minimocuadraticos de los para-
metros de la primera ecuacion son sesgados, razon por la cual este sistema de dos
ecuaciones no podria estimarse de una manera recursiva simple.

Como se discute en un apéndice al final de este capitulo, [a solucidn propuesta
por Garen (1984), la cual es similar al caso cuando se tiene una ecuacion de escolari-
dad dicotomica,'® es incluir el sesgo en la primer ecuacidn, y estimar ésta por MCO.
Ast, se tendria que estimar primero la ecuacion de escolaridad aplicando MCO;! utili-
zando los residuales de esta ultima ecuacion, denotados por w, se construirian dos
nuevas variables, w y wsS, las cuales se incluirian cn la ¢stimacion de la ecuacion de
ingresos. De este modo, la ecuacién de ingresos por estimar seria,

¥=PBo+ X+ BoS+ BaX’ + RS+ dyw + dyweS + v

siendo que los estimadores de los parametros de esta ecuacion se encuentran ahora li-
bres dcl scsgo por eleccion.

Estimaciones para México

Para realizar la estimacion se utilizo informacion de 1a Encuesta Nacional de Ingresos
y Gastos de los Ilogares, 1989 (ENIGH, 1989). En esta encuesta se encuentran datos
sobre caracteristicas de los individuos como nivel de educacidn, edad, tipo de trabajo,
rama de actividad e ingresos. Con esta informacion es posible el llevar a cabo estima-

? Véase J. Garen (1984).

103, Heckman (1979).

11 Aplicar MCO a la ecuacidn de escolaridad no es del todo correcto, ya que la variable dc
cscolaridad, aungue continua, cs una variable acotada, 1a cual ne pucde (omar ya sca valores nepgativos o
valotes positives muy grandes. En este caso, se podrian hacer mejoras en la estimacién si se utilizan
algunos de los métodos estadisticos disponibles para ¢l caso de variables dependientes limitadas.
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ciones sobre los retormnos 4 la educacion para toda la muestra. Sin embargo, existe el
problema de que la ENTGH, 1989 no contiene datos sobre las caracteristicas familiares
para todos los individuos, siendo que este tipo de informacion es de suma importancia
para la estimacion de la ecuacion de escolaridad. Por esta razoén, sc tuvo que trabajar
con una submuestra de la ENIGH, 1989

Asi, la submuestra que se eligio para llevar a cabo la eslitmacidn por sesgo, re-
quirid cicrtas acotaciones. |.as restricciones son las siguientes:

1) A fin de incluir en la estimacion datos sobre las caracteristicas de los padres vy,
teniendo en cuenta que la informacidn que proporciona INEGI se referiere a las [ami-
lias, se incluyeron en la muestra solamente individuos que todavia vivian con sus pa-
dres.

2) Como es muy importante ¢n la estimacidn ¢l ingreso familiar, o en este caso
el ingreso del jefe del hogar, se introdujo una limitante adicional al considerar sola-
mente los casos en que el ingreso familiar fuera positivo.

3) También fue necesario acotar la edad de los individuos, por lo que solamente
se consideraron individuos entre 15 y 40 afios,

4) Finalmente sélo se consideraron los individuos que trabajaran y reportaran un
sueldo positivo.

Dadas estas restriciones impuestas sobre la muestra, fos resultados de ¢sta csli-
macion no se pueden generalizar a toda Ia poblacién. Sin embargo, los resultados pre-
scntados son importanies en un senlido exploralorio, en cuanto que indican la posible
existencia del sesgo por eleccion en las estimaciones simples de las tasas de retorno a
la educacion.

La muestra resultante tiene un lamaiio de 3 100 individuos.1? De estos 1 154 son
mujeres y | 946 hombres. T.a muestra utilizada cubre a toda la republica mexicana,
donde 72% de los casos corresponden a fa poblacion urbana y 28% a la rural ®

Las variables utilizadas en la estimacion son las siguientes.

« LW representa el logaritmo natural del sueldo del individuo del mes anterior.

o LHY es el logaritmo natural de las horas trabajadas durante una semana
(HRSEMT).

« § representa los afios de educacion formal del individuo.

+ £X es una aproximacion a los afios de experiencia laboral, ésta se calculo,
como es estandar en este tipo de estudios, como EX = EDAD - 8 - 6.

» [2X2 es el cuadrado de la experiencia.

« S/ son los afios de educacion del jefe del hogar.

o INGRESOJ representa al ingreso del jefe del hogar.

12 Para la estimacion llevada a cabo en este capitulo no se incluyeron los factores de expansion,
13 Como ya se sefialé en los capitulos anteriores, ¢l INFG divide las zomas entre alta y baja
densidad poblacional. Aqui estamos idenfificando estas zonas como urhana y rural respectivamente.
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* ZONA es una variable dummy que toma el valor unitario cuando el individuo
reside en una zona urbana y cero en caso contrario.
o TAMH es el tamaiio del hogar.

En el cuadro 1 se resumen algunas estadisticas sobre las vanables utilizadas.

Cuadro 1
Descripeion estadistica de las variables utilizadas

Variable Media Pexv. Estdndar
Sueldo 3575708 275942.1
HRSEMT 439 117
S (lotal) 8.7 38
S (mujeres) 9.7 3.6
S (hombres) 8.2 3.8
EDAD (total) 223 53
EDAD (mujeres) 232 5.6
EDAD (hombres) 222 5.0
TAMH 7.1 2.6
SJ 42 35

Cabe destacar del cuadro la diferencia tan grande que hay entre los pramedios de
escolaridad del jefe familiar (S/) y el de los hijos () y que se puede explicar en algu-
na medida por las diferencias generacionales en la distribucién educativa. !

Como se indicd anteriormente, la estimacion de los retornos se hace en dos eta-
pas. En primer lugar, se estimé la llamada ecuacion de escolaridad, en la cual la varia-
ble dependiente son los afios de educacion, mientras que las variables explicativas son
el nivel de educacion y el ingreso del jefe familiar, el tamafio del hogar y la zona de
residencia '* Después se utilizan los residuales de esta ecuacion para estimar los retor-
nos ¢on la ecuacion de ingresos.

En ¢l cuadro 2 sc presentan los resultados de la estimacion de la ecuacidn de cs-
colaridad para tres casos: total de la poblacion, para las mujeres y para los hombres.
En el cuadro puede observarse que los parametros estimados son estadisticamente sig-
nificativos y que corresponden al signo esperado. Por ejemplo, se esperaria que un in-

14 véase Bracho (1989) para la comparacién entre escolatidad de los jovenes estudianics, sus
hermanos mavores y sus padres.

15 Estc tipo dc variables explicalivas para la ceuacion de escolaridad ya se han utilizado cn otra
parie {véase Gastony Trenje, 1992),
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dividuo de una zona urbana obtenga més altos niveles de educacion que un individuo
de una zona rural, por lo que el coeficiente de la variable ZONA tendria que ser positi-
vo. El tamaiio del hogar, se ha argumentado, influye de manera negativa en los logros
cducacionales, por lo que se esperaria que su coeficiente fuera negativo. Se esperaria
que el nivel educativo del padre tuviera una influencia positiva sobre la educacion del
hijo, por 1o que el coeficiente de ta variable SJ tendria que ser positivo. Del mismo
modo, es de esperarse que los ingresos familiares influyan de manera positiva en los
logros educacionales (via la eliminacion o disminucion de restricciones financieras).

Cuadro 2
Ecuacion de escolaridad*
(Variable dependiente: S)

Variable  Total Mujeres Hombres

COM‘?TA NTF: | 6.420 7.499 6.037
(31.7) (20.9) (24.5)

Z(INA 2.428 2.018 2.356
(18.1) (8.0) (14.7)

TAMH 0.137 0.148 0.128
(6.3} (4.2) (4.7)

SJ 0.353 0.323 0.366
(19.7) (117 (15.7)

INGRESOJ 0.148 (158 0.135
(3.8) (2.2) (3.2}

R 0.293 0.234 0.305
Muestra 3100 1154 1946

* Estadistico { entre parcéniesis

Los resultados de la estimacion para los tres casos registrados son muy similares.
Sin embargo, es de destacar el mayor efecto negativo que tiene el tamaifio del hogar
sobre los logros educacionales de 1a mujer en comparacion con los del hombre (0.148
contra 0.128). También se puede ver que el nivel educativo del padre, su ingreso y la
zona de residencia tiene un mayor efecto positivo sobre la eleccion de educarse en los
hombres que en las mujeres ¢

El siguiente paso en la estimacion es obtener los retornos via la ecuacién de in-

16 La difcrencia en ¢l valor absolulo de cslos pamimelros no ¢s ny grande, por esta razdn se
tendrian que llevar a cabo pruebas de hipdtesis formales para verificar si esta diferencia es
estadisticamente importante,



Zamudio y Lracha 7 Rendimientos econamicos de la excolaridad 1T

gresos. Para esle efecto se¢ procedid del siguiente modo: en primer fugar, se estimé
esta ecuacidn sin considerar el ajuste por el sesgo, esto es, se estimo la ecuacion min-
ceriana simple. Después se estimo la misma ecuacion afiadiendo las vanables que fue-
ron construidas con los residuales de la ecuacidn de escolaridad. [in el cuadro 3 se
muestran los resultados de la estimacion a partir de la ecuacidn minceriana simple y el
cuadro 4 presenta los resultados cuando se incorpora el ajuste por el sesgo.'”

La estimacidn indica retornos simples (cuadro 3) algo bajos en comparacion con
los obtenidos para toda la mucstra (presentados en el segundo documento de esta se-
ric: Estimaciones para el caso mexicano, {989).

Cuadro 3
Ecuacion de Ingresos sin ajuste*
Variable dependiente: log (Sueldo)

Poblacién
Variable Total Mujeres Hombres
CONSTANTE 9.724 9924 9562
(76.6) (51.7) (57.1)
S 0.106 0.108 0.107
(33.2) (22.4) (24.6)
X 0.057 0.043 0.066
(10.0) (5.2) (8.7)
EX2 0.001 0.001 0.002
(5.8) (2.3) 5.4)
LHT 0.423 0.372 0.457
(13.4) (7.8) (11.0)
G 0.289 0.320 0.270
Muestra 3100 1154 1946

* Estadistico f entre paréntesis

En cuanto a los resultados a partir de la estimacién con ajuste, se registra la exis-
tencia del sesgo por eleccién en la estimacién simple de los retornos. Comparense
para ello los coeficientes que corresponden a la variable § en las dos ecuaciones, con
y sin ajuste. Esta diferencia se presenta en el calculo para el total de la poblacion y

17 En la estimacién no se considerd la posible heterogeneidad del modelo, por esta razon, las
estimaciones de las varianzas de coeficientes podrian estar subestimadas.
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para hombres v mujeres. En el caso de la poblacion total, el salto es de un retorno stm-
ple estimado en 10.6%, a un retorno de 17.4% cuando se incluye el ajuste.!®

Es importante seflalar que, en relacién con el resto de las variables explicativas
consideradas, el ajuste hecho en la estimacién no produce resultados muy diferentes,
esto es, los parametros estimados por la ecuacion minceriana simple son robustos al
ajuste por sesgo realizado.

Cuadro 4
Lcuacidn de Ingresos con ajuste™
Variable dependiente: log (Sueldo)

Poblacion
Variable Toial Mujeres Hombhres

Constante 9 086 9067 9001
(71.4)* (44.2) (54.5)
S 0.174 0.181 0.178
{(33.9) {19.9) (26.0)
EX 0.058 0.044 0.067
(10.7) (5.6) (9.3)
X2 0.002 0.001 0.002
) (3.0) 6.5)
LHT 0.429 0.403 0.445
{14.2) {%.8) (11.2)
ERR 0.133 0.139 0.134
(14.9) (9.4) (11.7)
FRR.S 0.004 0.005 0.003
(5.8) (4.6) (3.6)
R? 0.349 0.374 0.334
Muestra 3100 [154 1946

* Estadistico # entre paréntesis

Los signos para las variables de ajuste, ERR y ERRS, resultaron ser negativo y
positivo, respectivamente. Este resultado no es nuevo, ya que otros estudios!” han re-
gistrado resultados similares. Esto quiere decir que residuales negativos en la ecua-

18 Resullados similares se presenian cn los trabajos de Garen (1984) y Gaston'y Trenjo (1992),
19 fhid,
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cien de escolanidad tenderan a estar asociados con residuales positivos de la gouacion
de ingresos en niveles bajos de $. De esta maners, si un individuo tuviera un nivel
mesperadamente bajo de educacion, esto ¢s, bajo oo relacidn con lo que s¢ esperaria,
dada Iz ecuacidn de escolaridad v el valor asumido por las variables explicativas, se
esporaria que osta porsona regisirara un nivel de ingresos inesperadamente alto para su
nivel educative. Del mismo mado, las personas que tuvicran un nivel ingsperadamen-
te alte de educacion (igualmente a niveles bajos de S) serian personas que lenderiun a
reportar ingresos inesperadamonto bajos, dado su nivel de educacion. Esa relacidn ne-
gativa entre [os noobservables se ird reduciendo & medida que aumente ¢ nivel de es-
colanidad. Garen interpreta esta combinacion de signos para los cocficientes de Jas
variables de ajuste como una clars Indicacion de la presencia de ventaias comparativas
en la eleccion de la escolaridad. Bsto es, los individuas elegiran el nivel educative que
corresponda al tipo de trabajo para el que son comparativamente mejoics, o este
caso la variable habilidad no deberta ser modelada como un solo factor, es decir ésta
nio podiia estar asociada simplements a un Indice de habilidad como son os 1Q, habria ne-
cesidad de incorporar & otros aspectos de la habilidad o caractensticas personales.

Observaciones finoles,

El ejercicio Hevado a cabo en este documento sugiore la axistonaa del sesgo por elec
cifn propia en las estimaciones simples de la tasa de retomo a la inversidn cducativa,
esto 25, en la estimaciones basadas cn la cocuacion mincerizna simple. Aunque este re-
sultado pudiers ser valido Unicamente para la muestra restringida que tuvimos gue se-
leccionar, ez un rosultado que muesira congruencia con log obtenidos en olios
extudios.

L3 posible existentia del sesgo en ias estimaciones simples de los retornos hace
que estos caleulos simples deban ser vistos con precaucidn, sobre todo, cuando en es-
tos resultados se basan politicas educativas,

Apénidice. Método de giuste por sesgo para of casa de escolaridad continug

Fin este apéndice se presenta una descripeidn del método de estimuacion empleado para
el sesgo por eleceion 2

Si 1z varigble § denom los afos de cscolandad, ta cual woms valores entre O v g
fa variable " denota ef logaritmo natursl de los ingreses v g variable (posiblemente
un vector de vanables) X denots otras variables que determinas los ingresos, La rela-
£ion estocastica entre los ingresos v las vanables explicativas se puede escribir de la
siguiente manera;

M Para mas detalles véase Gar {1964),
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yma@%b@§’+eg st 5 - O
“ (h

*

*
y=a,t5X+te, s 8=n

donde Ias diferentes ecugciones Indican que cada nivel de escolandad afecta de mane-
ra distinta a los ingresos, lo cual se ve reflejado en los diferentes pardmetros y en los
diferentes componentes no observables (los residuales). Cuando n es grande se puede
suponer, como aproximacion, que S es continua. En este caso las ecvaciones (1) se
pueden aproximar por medio de:

= Pt B B &ikz * ﬁqﬁz + BeSe Xt {2+ d05)

e 2
Y m_ﬁfi * ﬁiX + {‘32‘?* ﬁ&k‘z + 84& - iiy?*X“*‘ #}

En csta conacion de ingresos los érminos cuadrdtoss v du interaceion permiten
que los ingresos dependan del nivel de escolaridad de manera distinta. La variable e
denota €l residual y la expresion de¥ permite que los factores no observables de los in-
dividuos afecten de manera distinta, dependiendo del nivel de escolaridad. Las varia-
bles aleatorias, ¢ y @, ve suponen normalmente distribuidas con medias cero ¥
varianzas y covarianzas no restringidas.

El aspecto principal del sesgo por eleccidn propia del individuo consiste en que
una de las variables explicativas, el nivel de escolaridad, es una vanable enddgena, es
decir ¢8 una variable de eleccidn del individua, La decisidn del nivel de educacidn del
indeviduo va a depender de los ingresos esperados, donotados por (2, v de otros facto-
res que determinan tanto los costos de educacion como su demanda. De esta maners,
fg ecuacion de escolaridad {Ia cual se obtiene como resultado de optimizar los benefi-
clos netos, £8{0 ¢85 INEresos menos coslos) se puede eseribir como:

S=hy+ BR+w (3)

Donde R regpresenta un vector de variables explicativas, las cuales pueden in-
cluir a algunas de las variables en X' El modelo por estimar consiste en las ecuaciones
(2) v (3}, lo cual s¢ parcee a un modele tiangular, Sin embargo, dada fa dependencia
del residual en (3) de los parimetros y residuales de (2,7 ¢l valor esperado del resi-

2t 1o ocual os of rosnbade ded progeso de optimizacidn del individuo; en particular, pana el
presenie caso s¢ tene quew =B/,
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dual en (2) no es cero, por lo cual la estimacién directa de la ecuacién (2) da por resul-
tade estimadores sesgados.

La solucidn de este problema consiste en obtener una expresion sobre [a media
del residual en (2) y usar ésta en la estimacion. La expresién que se busca es la si-
guiente:

Het+tooeS|w=8—-by+ 5 R5X)=
(4)
{Cov(e,w)/ Var(w)}w + {Cov(D,w) / Var(is) }Sew

De esta manera, la estimacion consistiria en ulilizar minimos cuadrados ordina-
rios (MCO) en la siguiente ecuacian,

¥ Bot Bud + B8 + Pod” + ByS” + PsSeX + diw + daweS + v (5)

Como no se conoce w se tiene que utilizar un estimador de éste. Para tal efecto
se estima (3) por MCO, con lo cual se obtienen estimadores de w. Una vez obtenido el
estimador del residual, se sustituye su valor en (5) y se estima esta Gltima ecuacian
por MCQ. Mediante este procedimiento se tiene que los residuales de la nueva ecua-
cion (5) son heterocedasticos, ya que son funcion de la variable S. En este caso se logra
una mayor eficiencia en la estimacion, si se utilizan minimos cuadrados ponderados.
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