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Resumen

Se ha demostrado que el ingreso se encuentra principalmente determinado por la
educacion. Resultados obtenidos para el afio 2006, tanto por regiones geograficas de
Argentina como en comparacion con Paraguay, muestran que las tasas de retorno a la
educacion estan negativamente relacionadas con el nivel de desarrollo. Se conoce,
ademas, que a cada nivel de desarrollo subyace una distribucién del ingreso diferente. El
presente trabajo indaga sobre la heterogeneidad en la relacion empirica entre el ingreso y
la educacion en Argentina y Mexico para el afio 2008. La presencia de condiciones de
heterogeneidad en la distribucion de ingresos de los individuos causa serias distorsiones
en los estudios de regresion que investigan el efecto medio de factores asociados con la
educacion. La disparidad de los efectos de la educacion a lo largo de la distribucion de
ingresos podria sefialar problemas de polarizacion en la sociedad, de donde pueden
proporcionarse directrices méas eficaces para la politica educativa. Por ello, se utiliza la
técnica de regresion por cuantiles sobre la especificacion de la Ecuacion de Mincer para
analizar el efecto diferenciado que covariables reflejo de niveles educativos ejercen sobre
la distribucion del ingreso de individuos de Argentina y Meéxico en el afio 2008.
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I. Introduccion

Detrés de los distintos indicadores de la distribucion del ingreso subyace, a nivel micro, la
disparidad en el nivel de ingreso de los individuos de una sociedad relacionada con las distintas
valoraciones de la productividad laboral de los trabajadores. Existe una larga tradicion en torno al
debate sobre los determinantes del ingreso y los métodos correctos para su estudio. Es sabido que
la determinacion de los salarios? es un proceso complejo en el que intervienen varios factores. En
general (Ramoni y otros, 2007), dichos factores se clasifican en dos grupos: uno que contiene las
caracteristicas del trabajo y otro que relne las caracteristicas del trabajador. Sin embargo, en la
practica, la determinacion del salario se basa mas en los atributos de los trabajadores que en las
particularidades del trabajo. En efecto, mientras que estas Ultimas son bastante mas subjetivas, los
conocimientos y habilidades de los trabajadores son relativamente mas faciles de definir y de
medir. En este argumento se apoya la Teoria del Capital Humano, presentada por Becker en su
famoso libro “el Capital Humano™ (Becker, 1964). Esta teoria ha tenido una gran aceptacion en la
investigacion académica y se ha aplicado en la mayoria de los estudios relacionados con la
distribucién del ingreso y los determinantes de la misma, conteniendo un fuerte soporte tanto
tedrico como empirico. En pocas palabras, Becker define al capital humano como el conjunto de
habilidades, capacidades y conocimientos inherentes a los trabajadores, caracteristicas éstas que
se adquieren mediante el estudio, la formacion y la experiencia.

La herramienta principal empleada en la investigacion empirica al respecto consiste en la
estimacion de Ecuaciones de Mincer (Mincer, 1974), donde la variable dependiente esta
constituida por el salario de los individuos, y la explicativa, por el nivel educativo, controlando
por el nivel de experiencia. Sin embargo, las ecuaciones de Mincer estimadas por Minimos
Cuadrados Ordinarios como generalmente se han aplicado, no permiten identificar si existen
efectos heterogéneos de la educacion en el nivel de salarios, dependiendo de la ubicacion de éstos
en la distribucion del ingreso. Es decir, puede pensarse en la posibilidad de un impacto
diferencial del nivel educativo segln los salarios estén mas proximos al limite inferior, dentro de
la seccion central, o se ubiquen mas cerca del limite superior. Debe recordarse que los modelos
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de regresion lineal estiman parametros asociados con covariables que reflejan el efecto medio de
las mismas sobre la esperanza condicional de la variable dependiente, en este caso la esperanza
del ingreso. La presencia de condiciones de heterogeneidad en los niveles de ingreso de los
individuos causa serias distorsiones en los estudios de regresion que investigan el efecto de
factores asociados con la educacién y la experiencia en el mercado laboral sobre los niveles de
ingreso. Considerando que la educacion es uno de los mecanismos tradicionales de movilidad
social, particularmente importante en América Latina, el hecho de indagar en qué medida la tasa
de retorno de la misma varia a través de los diferentes cuantiles de la distribucién del ingreso
podria sefialar mas eficientemente la medida en la cual realmente la formacion posibilita un
ascenso social o, por el contrario, reproduce los patrones de distribucion del ingreso.

El presente trabajo indaga sobre la heterogeneidad en la relacion empirica entre el ingreso y la
educacion recibida por trabajadores de Argentina y México, empleando datos de la Encuesta
Permanente de Hogares (EPH) de Argentina y de la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de
los Hogares (ENIGH) de México para el afio 2008. A fin de captar el efecto diferenciado que
covariables reflejo de niveles educativos y de experiencia laboral ejercen a lo largo de la
distribucién del ingreso de los individuos de una sociedad, se utiliza la técnica de regresion por
cuantiles aplicandola sobre la conocida especificacion de la Ecuacion de Mincer.

Il. Marco Conceptual

El andlisis propuesto involucra la confluencia de dos desarrollos que han sido aplicados a la
investigacion empirica: en primer lugar, la teoria del capital humano y dentro de ella el reflejo de
la misma en la especificacion de Mincer (Mincer, 1974) y, en segundo término, las regresiones
por cuantiles, cuyos desarrollos seminales datan del afio 1978 (Basset y Koenker, 1978).

I1.1. Teoria del Capital Humano de Becker

En un primer momento, la educacidn se consideraba simplemente un mecanismo de obtener una
sociedad mas igualitaria y justa, a través de los valores humanos y sociales impartidos.
Posteriormente han surgido visiones mas “productivistas” de la relacion entre educacion y
economia, que consideran al capital humano cualquier movilizacion voluntaria de recursos
escasos dedicados a aumentar la capacidad productiva del individuo. Los economistas inscriptos
en la teoria del capital humano, en el marco neoclasico, presentan al proceso educativo como una
decision de inversion: los agentes invierten en educacion para incrementar sus capacidades
personales y, por lo tanto, su productividad. Esto necesariamente se traduce en un incremento de
salarios (en un mundo neoclasico, la retribucion a los factores se determina segun su rendimiento
marginal o productividad). El gasto en educacion viene a ser una inversion y no Gnicamente gasto
de consumo, Yy el stock de conocimientos es considerado un capital bajo esta Optica.

El estudio sobre la Teoria del Capital Humano desarrollada por Becker (1964) fue motivado por
el hallazgo de una proporcion sustancial de crecimiento de ingreso no explicado en Estados
Unidos luego de aislar el efecto del aumento del capital fisico y la mano de obra. La hipotesis de
Becker, en concordancia con lo que algunos economistas ya habian expuesto respecto a la
importancia de la educacion en la promocion del desarrollo econdémico, es que este residuo en el
crecimiento esta constituido por el capital humano, no incluido en las mediciones tradicionales a
partir de la contabilidad del crecimiento. Su objetivo original era entonces la estimacion de la tasa
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de retorno de la educacion, pero luego de revisar los antecedentes, tomé conciencia de que no
habia un marco teorico para explicar el proceso de inversion sobre las personas. Becker formalizo
entonces la teoria del capital humano, como explicacion de una amplia gama de fendmenos
observados empiricamente.

Con respecto al efecto intertemporal de la educacion, Becker (1962) hizo referencia a que
mientras algunas actividades impactan principalmente en el presente, otras pueden tener un efecto
sobre el bienestar futuro. La educacion, por su parte, tiene tanto efectos presentes (costo de
recursos dedicados a la educacion y de ingresos no recibidos por la postergacion de la insercién
laboral) como futuros (modificacion del perfil de ingresos).

Becker define entonces a la inversion en capital humano como la actividad que repercute sobre la
renta monetaria y psiquica futura de los individuos a través del incremento de recursos
incorporados a los mismos. Esta inversion puede materializarse a través de escolarizacion,
formacion en el empleo, atencion médica, migraciones y adquisicion de informacién sobre el
sistema economico. Los conocimientos adquiridos incrementan la productividad individual y por
lo tanto las perspectivas de ingresos. De esta manera, tanto la educaciéon como la formacion vy el
aprendizaje pueden ser analizados en téerminos de inversion y, por lo tanto, es posible obtener sus
retornos.

De la expansion de la Teoria del Capital Humano durante los afios sesenta, emerge el
reconocimiento de la educacion como una de las claves para el desarrollo econdmico y la
reduccion de las desigualdades sociales. Una de las recomendaciones derivadas de dicha teoria
consiste en que la educacion sea considerada un elemento clave en el disefio de politicas
nacionales dirigidas a aumentar simultdneamente la eficiencia y la igualdad.

11.1.1. Tasa de Retorno a la Educacion

Habiendo hecho mencién a la relacion positiva entre la educacion y la determinaciéon de los
salarios, implicada por la teoria del capital humano, es importante identificar los factores
determinantes de la magnitud de las inversiones en capital humano. El factor mas importante en
esta decision es la tasa de retorno a la educacién (Becker, 1962). Sin embargo, no puede
soslayarse la dificultad inherente a su identificacidn, principalmente debido a la extension y la
variabilidad del periodo durante el cual tiene lugar la inversion, por lo que resulta complejo
utilizar para su evaluacion las herramientas tradicionales de evaluacion de proyectos de inversion.

Particularmente, en el caso de la inversion en capital humano mediante educacion, su tasa de
retorno constituye el vinculo entre el mercado de trabajo y el sistema educativo, ya que la misma
es la expresidn del ingreso adicional que proporciona un afio extra de educacién. De esta forma,
la tasa de rendimiento de la educacién actGa como una guia en las decisiones de la demanda
educativa: un alto retorno de determinado nivel de educacién aumenta su demanda v, si la oferta
responde a esta sefial, la fuerza de trabajo con el nivel de calificacion consiguiente también
aumentara, produciendo una disminucion de la tasa de rendimiento. Bajo este enfoque, las tasas
de rendimiento de los diferentes niveles de educacion tenderian a igualarse. Sin embargo, la
existencia de algunos desequilibrios entre oferta y demanda, principalmente por la concesion de
subvenciones publicas a determinados niveles educativos (que resultan en una ruptura de la



relacion directa entre la oferta y la demanda en el sistema educativo y las necesidades de capital
humano en la economia) hace que esta prediccién no se mantenga.

Las diferencias en las tasas de rendimiento de la educacion no s6lo se observan entre diferentes
niveles educativos, sino también a nivel mundial. En los paises en desarrollo, los rendimientos
son generalmente mas altos que en los paises desarrollados debido al acceso limitado a la
educacion, y una mayor concesion de subvenciones publicas al sistema educativo. Por otra parte,
las tasas de rentabilidad social de la educacién tienden a ser inferiores a las privadas, debido a
que incorporan el costo de oportunidad de los fondos publicos destinados al sistema educativo.
La diferencia es especialmente importante en los niveles superiores y, por ende, suele derivarse la
recomendacion de reasignar fondos desde estos niveles hacia la educacion bésica, que tiene
mayores externalidades positivas (reduccién de la delincuencia, mejora de responsabilidad social,
etc.).

En cuanto a la estimacion de la tasa de rendimiento de la educacion, dos son los métodos mas
difundidos (Margot, 2001). EI mas apropiado es el dindmico, que consiste en obtener el perfil de
ingresos de una persona (o0 cohorte), sobre la base de sus ingresos observados en los diferentes
momentos en el tiempo. Este enfoque, a pesar de ser metodoldégicamente conveniente (por su
analogia con la evaluacién de un proyecto de inversion), adolece de la escasez de datos
longitudinales. Otra posibilidad es utilizar un método estatico, basado en datos de corte
transversal. La idea principal consiste en inferir el perfil de ingresos de una persona a lo largo de
su vida a partir de ingresos de otras personas con las mismas caracteristicas. EI autor mas famoso
inscripto en esta linea es Jacob Mincer.

El Enfoque de Mincer

De acuerdo con la Teoria del Capital Humano, Jacob Mincer, en su trabajo “Escolarizacion,
experiencia e ingresos” (Mincer, 1974), presenta un modelo de determinacion de los ingresos,
centrado en la dinamica del ciclo de vida de los mismos. En dicha modelizacion se explora la
relacion entre los ingresos observados, los ingresos potenciales y la inversion en capital humano,
tanto en términos de educacion formal como de entrenamiento laboral.®

La idea subyacente de la formulacién de Mincer es que, una vez que las personas han terminado
la escuela, continuaran invirtiendo en si mismos trabajando en ocupaciones con salarios mas
bajos, pero que proporcionen un mayor contenido de capacitacion laboral, en los primeros afios
de su transito por el mercado laboral. Los afios siguientes pueden acceder a ocupaciones mejor
pagas, porque la formacién comienza a dar sus frutos. Se supone que la eleccién de los
individuos del nivel educativo es tal que se iguala el valor presente de los ingresos de por vida al
valor de la inversion en educacion.

Sobre la base de sus observaciones, Mincer introdujo un nuevo concepto en la relacion clasica
entre el salario y los afios de escolaridad: la experiencia laboral (en lugar de la edad, como se
hacia en trabajos anteriores). Sin embargo, debido a la falta de informacion sobre los afios de
experiencia laboral, se emplea el concepto de “experiencia potencial”, definido generalmente

® Este modelo tiene pretensiones de aplicabilidad universal dado que no depende de supuestos explicitos acerca del
contexto econdmico (Heckman, 2003).



como la edad menos los afios de escolaridad menos los afios de iniciacion (seis por convencion).
Ademaés, para capturar el efecto decreciente de la experiencia sobre la renta, se afiade un término
cuadratico.

La versidn méas generalizada de la ecuacion de Mincer propone al logaritmo natural del ingreso
por hora como la suma de una funcion lineal de los afios de educacion y una cuadratica de los de
experiencia potencial:

In[w(s, X)] = &ty + p,S + ByX+ BX° +& (1)

siendo w los ingresos laborales, s los afios de escolaridad, x la experiencia potencial en el
mercado laboral, «,, p., B, ¥ B, los pardmetros de la regresion, y ¢ un término de error, que se

supone de media de cero (ruido blanco).

Mincer reconoce que el argumento que subyace a su ecuacion de determinacion de los salarios es
incompleto. ElI modelo de salarios determinado por la inversion de los individuos se centra en la
oferta de capital humano, dejando de lado los efectos de la demanda creada en el mercado
laboral. Ademas, mientras que la distribucion de los ingresos se explica por la distribucion del
capital humano acumulado, este ultimo es a su vez explicado por la distribucion de las
capacidades y oportunidades.

Sin embargo, es notable que mas de treinta afios después de la formulacién de Mincer, su funcién
de ingresos sigue siendo empleada en la gran mayoria de los estudios sobre la determinacion del
ingreso, en su especificacion original o en versiones modificadas. Se ha verificado que la
ecuacion (1) representa el modelo mas parsimonioso de determinacion de ingresos de todos
aquellos que se obtendrian mediante pruebas de especificacion econométrica, sugiriendo que la
ecuacion de Mincer es una especie de “ley” de la determinacion de los ingresos. Ademas, la
difusion de esta ecuacion permite la comparacion entre paises y periodos, que es una
caracteristica muy valiosa de la especificacion del modelo.

David Card (1999) proporciona una sintesis completa de los principales trabajos de investigacion
que han empleado a la ecuacion de Mincer. Dichos trabajos se centran generalmente en la
estimacion de la incidencia promedio de la escolaridad en los ingresos, por medio de minimos
cuadrados ordinarios y técnicas de variables instrumentales. Se han hecho intentos de construir
una formulacion dindmica de las ecuaciones de Mincer (Andini, 2007) sobre el argumento que
los ingresos observados no se ajustan de forma instantanea a los ingresos potenciales netos,
introduciendo un término con salario rezagado como predictor. Sin embargo, esta propuesta
requiere datos longitudinales, escasamente disponibles. En Argentina, Jorge Paz (2000, 2007) ha
trabajado extensivamente con la ecuacién de Mincer con diferentes objetivos: indagar en su
potencialidad y limitaciones metodoldgicas, explorar la relacién entre el ingreso y las condiciones
de desigualdad y pobreza, analizar la diferencia de ingresos entre conyuges, trabajar con el
concepto de ingreso potencial, entre otros. De este modo, queda en evidencia la gran versatilidad
del uso de esta ecuacién. Otros trabajos que han aplicado la ecuacion de Mincer al caso argentino
han indagado en la existencia de diferenciales de ingreso entre determinadas ocupaciones
(Herrero, De Santis y Gertel, 2004; Calderon y Rios Rolla, 2003), y en la estimacién de los
retornos a la educacion en determinadas actividades (Lema y Casellas, 2009), entre otros.



11.2. Regresion por cuantiles

Con la idea de explicar efectos diferenciales de covariables independientes a lo largo de una
distribucion especifica (la de la variable dependiente), el método de regresion por cuantiles ha
ganado un amplio reconocimiento como técnica capaz de tratar datos heterocedasticos y ser lo
suficientemente flexible para ser aplicado a diversos campos. El trabajo pionero de Koenker y
Basset (1978) establecié formalmente el proceso de optimizacién necesario para obtener
estimadores de los pardmetros de las variables regresoras para distintos cuantiles de la variable
dependiente, obteniendo una familia de regresiones lineales. Otros documentos importantes
enriquecieron este campo teorico, tales como Bassett y Koenker (1982, 1986), Koenker (2005) y
Hao y Naiman (2007).

Un nuevo impulso a este tipo de modelos tuvo lugar en la década de 1990 cuando se publicaron
los articulos de Buchinsky (1998) y Chamberlain (1994). La técnica desarrollada por Koenker y
Basset fue empleada esta vez para estimar regresiones lineales de la distribucion condicional de
los salarios (Buchinsky 1962, 1998), el rendimiento de estudiantes en una universidad australiana
(Birch y Miller, 2006), los retornos a la educacion (Chamberlain, 1994 y Pereira y Martins,
2004), y el crecimiento economico internacional (Machado y Koenker, 1999), por mencionar
solo algunos ejemplos. En Argentina, la mayoria de los documentos se han centrado en el
mercado laboral y las desigualdades en la distribucion del ingreso (Alejo, 2006 y Gasparini y
Sosa Escudero, 2004), asi como también para explicar retornos a la educacion (Arias, Hallock y
Sosa Escudero, 2000).

I11. Metodologia

Con el fin de analizar los efectos de la escolarizacion en los ingresos, se proponen dos
alternativas: una con afios de educacion y otra con niveles educativos. Las especificaciones
resultan:

In[w(s, X)] = oty + p.S+ By X+ BX° +)gen + & (2)
IN[W(s, X)] = atry + D pgiS; + BoX+ BiX* + ygen+ & (3)

donde los parametros y variables de las ecuaciones (2) y (3) son afines a los especificados en la
ecuacion (1), adicionando ademas la variable genero (gen), una dummy que asigna 1 para varones
y 0 para mujeres, y en la ecuacion (3), para incluir entre los regresores a la educacion, se
incorpor6 un conjunto de variables dicotomicas, una por cada nivel educativo considerado
tomando como referencia al nivel “primario incompleto”. A cada una de estas variables
corresponde un coeficiente p,, que recoge la tasa de rendimiento diferencial para cada nivel

educativo respecto de los ingresos del nivel de referencia.

En el modelo clasico de regresion se supone que la media condicional es representativa del
conjunto de datos, lo cual implica la ausencia de heterocedasticidad. Sin embargo, cuando los
datos no son homocedasticos, si se emplea COM, los estimadores resultaran insuficientes para
capturar adecuadamente la relacién; en este caso, métodos alternativos de estimacion, tales como
la regresidn por cuantiles, pueden ser aplicados para resolver este problema. Este método cuenta
con la ventaja de que permite al investigador caracterizar la distribucion total de los datos a través
de diferentes regresiones lineales (una para cada cuantil de interés). Asimismo, este método



resuelve el problema presentado en MCO por los valores extremos para el efecto medio,
insensibilizando su influencia en regresion por cuantiles.

Los cuantiles se definen generalmente como aquella observacion para la cual el valor de la
variable de referencia es superior a un determinado porcentaje ® de observaciones de la muestra
e inferior al (1 - ®)% restante. Koenker y Bassett (1978) utilizaron la definicion sefialada y
definieron la ®-ésima regresion cuantilica de un proceso de regresion y, = fx, +u;, como la

solucion al siguiente problema de optimizacion, en el cual se minimiza la suma del valor absoluto
de los errores:

min| > ®lyi-xpel+ > (@L-®)|yi-xpe||; O<d<l

B | ictizyoxifo} ifiryiox o} (4)

Dentro de esta formulacion, la mediana es un caso especial (@ = 0,5), donde la cantidad de
errores positivos y negativos se iguala, ya que, por definicion, existe el mismo total de
observaciones por debajo y por encima de la mediana. Por otra parte, cuando se introduce ® con
un valor distinto de 0,5, el valor absoluto de la funcién de pérdida de los errores se vuelve
asimétrico debido a que un peso diferente es asignado a los errores positivos y a los negativos. De
esta forma, se obtienen estimaciones condicionadas de /S para diferentes valores de @

(cuantiles) minimizando la funcion anterior (Hallock y Koenker, 2001).

La ventaja de este método es que diferentes lineas de regresion se obtienen utilizando toda la
informacion disponible, y que permiten mostrar la heterogeneidad del efecto de las co-variables
sobre los distintos tramos de la distribucion de la variable explicada. Hay que destacar que la
estimacion de los coeficientes para cada una de las rectas de regresion por cuantiles se basa en la
utilizacion de los datos de toda la muestra en forma ponderada, y no de la porcion de la muestra
correspondiente a cada cuantil.

Los coeficientes estimados ( 4) muestran la respuesta de la distribucion condicional del d®-ésimo

cuantil de y; ante un cambio marginal en una variable explicativa en ese cuantil en particular. Por
lo tanto, es posible obtener diferentes estimaciones de £ para los distintos cuantiles.

Fuentes de Datos

El analisis es efectuado a partir de la Encuesta Permanente de Hogares (EPH) de Argentina -
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC)-, y de la Encuesta Nacional de Ingresos y
Gastos de los Hogares (ENIGH) de México -Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI)-. En ambos casos se considerd del total de observaciones de cada pais, la porcion de
individuos con informacion relevante para el analisis en cuestion. En Argentina, la encuesta
provee 62.115 observaciones, 8.490 de las cuales son utilizadas para la estimacion de las
ecuaciones de Mincer. La encuesta mexicana cuenta con 118.927 casos, pudiendo emplearse
36.926 en la ecuacién de ingresos.

La Encuesta Permanente de Hogares (EPH) es un programa nacional de produccidn sistematica y
permanente de indicadores sociales. El objetivo principal de esta encuesta consiste en conocer y
caracterizar a la poblacion desde la perspectiva de su insercién socio-econémica, a través de



informacion a nivel de individuos y de hogares, nlcleos basicos de convivencia en donde los
individuos se asocian segun su lugar en la estructura social. Una limitacion de la EPH consiste en
que es relevada en los principales aglomerados urbanos del pais GUnicamente, excluyendo las areas
rurales. Ademas, el relevamiento es en la modalidad de encuesta, y no censal. Sin embargo, a fin
de permitir la expansion de la muestra a la poblacién cubierta con la encuesta, el INDEC
proporciona ponderadores, que emplean como variable auxiliar las proyecciones demogréficas de
poblacién elaboradas por el INDEC para dichos aglomerados. La EPH es la unica fuente a nivel
pais que proporciona informacion sobre ingresos. La Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de
los Hogares (ENIGH) de México esta dirigida a proporcionar un panorama estadistico del
comportamiento de los ingresos y gastos de los hogares en cuanto a su monto, procedencia y
distribucion; adicionalmente ofrece informacién sobre las caracteristicas ocupacionales y
sociodemograficas de los integrantes del hogar, asi como las caracteristicas de la infraestructura
de la vivienda y el equipamiento del hogar. Al igual que en el caso de la EPH, los microdatos
incluyen variables tanto a nivel de individuos como de hogares, ademas de proporcionar un
ponderador para expandir la muestra a la poblacion total.

V. Resultados

Una primera aproximacion al problema de heterogeneidad del ingreso respecto a los distintos
niveles educativos se desprende de observar la distribucion del salario horario (en logaritmo
natural) condicionada por niveles educativos, comparada con aquélla sin condicionar. En los
Graficos 1 y 2 se exhibe la distribucidn de los ingresos de Argentina y México respectivamente,
no condicionada, mientras que en los Graficos 3 y 4 estan las distribuciones condicionadas
respectivas por diferentes niveles educativos.

Grafico 1: Distribucién del ingreso horario (en In) en  Grafico 2: Distribucién del ingreso horario (en In) en
Argentina en 2008 Meéxico en 2008
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Fuente:Elaboracién propia en base a datos de la EPH (2008). Fuente:Elaboracién propia en base a datos de la ENIGH (2008).

El procedimiento fue llevado a cabo de forma tal de homogeneizar los distintos niveles
educativos de cada pais para adaptarlos a la comparacion entre los mismos, de lo que resultaron
los siguientes niveles educativos: (1) Primaria: es el primer tramo de educacion reconocido como
tal en ambos paises; (2) Secundaria: responde a la estructura del sistema educativo mexicano,
correspondiendo a los dos primeros afios de secundario (6 3 del EGB3) de Argentina; (3)
Bachillerato o preparatoria: bajo la estructura educativa mexicana, corresponderia al trayecto de
los ultimos tres afios del secundario argentino, o al polimodal; (4) Superior no universitario: en
México, corresponde a los terciarios, incluyendo escuelas técnicas y comerciales con bachillerato



0 preparatoria como requisito, y las escuelas normales (formacién docente) con el mismo
requisito; en Argentina, incluye a las carreras terciarias una vez finalizado el secundario; (5)
Superior universitario: se trata de las carreras de grado, cuyo requisito para ingresar es el
secundario o polimodal completo en el caso argentino, y la preparatoria o bachillerato en el de
México; (6) Postgrado: incluye a los programas de maestria y doctorado, con un titulo de grado
habilitante.

A fin de incluir un mayor grado de detalle, y considerando que existe una distincién importante
en términos de las posibilidades de ingreso al mercado laboral en cuanto a la titulacion, ademéas
de la formacién en si misma, cada uno de estos niveles fue dividido en términos de si se ha
completado o no.

Para el caso de Argentina, el Grafico 1 muestra la distribucion no condicionada de los ingresos en
el afio 2008. Esta distribucion muestra aproximadamente un promedio de 2 (en In) y un
coeficiente de variacion de 41%. Con respecto a las distribuciones del ingreso condicionadas por
nivel de educacion, se observa que el promedio del logaritmo del ingreso va aumentando con el
nivel educativo, desde 1,5 cuando se considera el primario incompleto, hasta cerca de 3 para
postgrado completo. Pero no sélo la distribucion se desplaza de derecha a izquierda, sino que
también varia la dispersion, con una tendencia descendente con el nivel de formacion. Para el
primario incompleto, la dispersion asciende a 53% del promedio, pasando luego a 29,4% para el
superior no universitario completo y 28% para el universitario completo. Finalmente, el
coeficiente de variacion es 32% para el postgrado completo.

Grafico 3: Distribucién del ing. hor. (en In) condicionada por niveles educativos (Argentina 2008)
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Fuente:Elaboracidn propia en base a datos de la EPH (2008).

Para México, se observa algo similar que en Argentina, siendo el promedio del logaritmo natural
del ingreso cercano a 5, mientras que cuando se condiciona por niveles educativos, se pasa de 4,2
condicional a primario incompleto a 6,5 para postgrado completo. Este Gltimo valor medio es
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50% mayor al observado para los que tienen primario incompleto, mientras que en Argentina el
promedio del In del ingreso de la poblacion con postgrado completo duplica al de aquéllos que
tienen primario incompleto. La dispersion en los subconjuntos de poblacion de diferente nivel
educativo (en términos del coeficiente de variacidn), muestra también una tendencia decreciente
en México, pasando de 19,5% cuando se considera al primario incompleto y 17,1% para primario
completo, a 13,5% para postgrado completo. La dispersién de ingresos no condicionada en
México es de 21,3% del promedio, la mitad que la observada en Argentina.

Graéfico 4: Distribucién del ingreso horario (en In) condicionada por niveles educativos (México 2008)
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Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la ENIGH (2008).

La Tabla 1 recoge las estimaciones de los coeficientes de las variables independientes
consignadas en la Ecuacion (2), es decir, la version de la ecuacion de Mincer que utiliza “afos de
educacion formal”. Los resultados se presentan, tanto en Argentina como en México, para la
estimaciéon mediante MCO* y aquélla obtenida para los cuantiles 0,25, 0,50 y 0,75. Tanto la
estimacion por MCO como la correspondiente a los distintos cuantiles arrojan coeficientes con el
signo esperado (positivo para la educacion, la experiencia y el género, y negativo para el término
cuadratico de la experiencia®). Los estimadores obtenidos por cuantiles difieren de los MCO,
correspondientes a una estimacion “promedio”, dando cuenta de la heterogeneidad de la
distribucién del ingreso respecto al impacto de sus determinantes. Con respecto a la
interpretacion de los coeficientes de la regresion, debe tenerse en consideracion que los mismos
corresponden al cambio en la variable explicada y; ante una alteracion de una variable explicativa
Xi (derivada parcial), pero suponiendo que la observacién permanece en el mismo cuantil de la
distribucién luego del cambio (Cameron y Trivedi, 2010). En la Tabla 2 se agregan las pruebas

* MCO suele abreviarse OLS, que son las siglas en inglés: Ordinary Least Squares.
® El término cuadratico de experiencia potencial en el mercado laboral, al ser negativo, recoge el impacto decreciente
de la experiencia sobre el ingreso.
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de Wald, para contrastar la hipotesis de igualdad (desigualdad) de los coeficientes estimados en
los diferentes tramos de la distribucion de la variable dependiente. Por cuestién de espacio, los
tests son presentados Unicamente para las variables relativas a la educacion.

Tabla 1: Coeficientes de regresion y valores p de la ecuacion (2)

Argentina México
Variable oLS 425 450 q75 oLs 25 450 q75
Intercepto 0.620 0.146 0.646 1.064 2677 2438 2705 2978
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0000)  (0000)  (0.000)  (0.000)
Afios Educacion 0.086 0.080 0.078 0.078 0141 0122 0138  0.52
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 000)  (0000)  (0.000)  (0.000)
Exper. Potencial 0.016 0.021 0.020 0.020 0050 0046 0051  0.056
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 000)  (0000)  (0.000)  (0.000)
Exper. Potencial? 00001  -00002  -00002  -0.0001 0001 0001 0001  -0.001
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 000)  (0000)  (0.000)  (0.000)
Género 0.196 0.228 0.186 0.154 0139 0161 0147  0.143
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) ©000)  (0000)  (0.000)  (0.000)
R? and pseudo-R? 0.1609 0.0702 0.0729 0.0764 03756 01565 0213  0.2695
n 8,490 8,490 8,490 8,490 36926 36926 36926 36,926
F 406.79 5,552

Notas: Entre paréntesis p-values.
Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la EPH (2008) y de la ENIGH (2008).

Tabla 2: P-values test de diferencia de coeficientes entre cuantiles (Wald)

Afios de educacion

Variable Q25 - Js0 Q25- Q75 Os0- Q75
Argentina 0.410 0.418 0.968
México 0.000 0.000 0.000

Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la EPH (2008) y de la ENIGH (2008).

El coeficiente por MCO de la variable afios de educacién formal estd indicando que el
rendimiento de un afio adicional de educacion en Argentina fue de 8,6% en 2008, mientras que en
México ascendié a 14,1%. La regresion por cuantiles permite observar que el rendimiento de la
educacion varia segun el cuantil de ingreso. En Argentina, era superior para el primer cuartil
(925), 8%, y descendia en alguna medida para el segundo y tercer cuartil (q50 y q75). En México
se observa la relacion inversa, siendo la tasa de rendimiento 12,2% en el cuartil 925, 13,8% en el
050 y 15,2% en el q75. El test de igualdad de coeficientes muestra que no existe diferencia
estadisticamente significativa entre los valores estimados para los cuantiles en Argentina,
mientras que en México las diferencias son significativas en todos los casos. Como el objetivo
principal de este estudio es observar la diferencia de impacto de la educacion sobre los ingresos
dependiendo del nivel de estos ultimos, el hecho de que en Argentina las diferencias no sean
significativas estadisticamente implica que no tiene sentido aplicar cuantiles. Sin embargo, con
los datos mexicanos, es posible identificar un impacto diferencial de la educacién a lo largo de la
distribucién del ingreso, siendo mas elevado a medida que nos corremos a la derecha de la
distribucién de ingresos.

Cabe mencionar que el género tiene un coeficiente estadisticamente significativo en todas las
especificaciones, mostrando efectos diferenciales importantes entre varones y mujeres sobre el
salario. En Argentina, los hombres tienen un ingreso (en In) 0,2 veces superior al de las mujeres
(segun la estimacion por MCO). En México, la brecha por género es menor a medida que se pasa
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a cuantiles superiores de ingresos. Sin embargo, como para todas las sub-poblaciones de niveles
de ingreso el coeficiente del género es inferior en comparacion con el de Argentina, esto implica
que la diferencia de ingreso debido al género es inferior en México.

Los Graficos 5 y 6 muestran las estimaciones de los coeficientes por cuantiles a lo largo de la
distribucion del ingreso, contrastado con aquélla por MCO, y los respectivos intervalos de
confianza.

Graéfico 5: Coeficientes estimados por cuantiles de la ecuacién (2) en Argentina (2008)
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Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la EPH (2008).

Grafico 6: Coeficientes estimados por cuantiles de la ecuacion (2) en México (2008)
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Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la EPH (2008) y de la ENIGH (2008).

Concentrando la atencion en el coeficiente correspondiente a los afios de educacion formal, puede
observarse como en Argentina la diferencia entre cuantiles no significativa se refleja en que el
intervalo de confianza de la estimacion por MCO contiene a los coeficientes estimados por
cuantiles. Por otra parte, en el caso de México queda claro graficamente que el rendimiento de la
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educacion por cuantiles difiere de aquél por MCO vy, ademaés, que crece a medida que aumenta el
ingreso.

La Tabla 3 presenta los coeficientes estimados mediante la ecuacion (3), a fin de tener un
panorama de las tasas de rendimiento de los diferentes niveles de educacién. A su vez, la Tabla 4
presenta los p-valores correspondientes de los tests de diferencias entre coeficientes.

En primer lugar, cabe destacar que en este caso, la estimacion en Argentina desecho las variables
correspondientes al bachiller superior no universitario y universitario, y postgrado, todos
completos, debido a la existencia de multicolinealidad entre niveles educativos. Ademas, en
dicho pais las diferencias entre coeficientes por cuantiles son todas estadisticamente no
significativas, indicando que la estimacion por cuantiles no mejora aquélla por MCO, por lo que
para concluir se emplearan los coeficientes de esta Ultima estimacion.

Tabla 3: Coeficientes de regresion y valores p de la ecuacion (3)

Argentina México

Variable OLS g25 g50 q75 OLS 925 g50 q75
Intercepto 0.986 0.476 0.955 1.356 3.200 2.938 3.274 3.569
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Primario completo 0.006 -0.040 0.076 0.051 0.265 0.247 0.243 0.272
(0.934) (0.675) (0.567) (0.464) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Secundario incompleto 0.258 0.287 0.331 0.369 0.431 0.326 0.415 0.489
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Secundario completo 0.307 0.355 0.401 0.354 0.634 0.509 0.556 0.660
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Bachiller incompleto 0.367 0.368 0.407 0.415 0.976 0.756 0.855 1.048
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Bachiller completo 1.136 0.940 1.042 1.215
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Sup. no univ. incompleto 0.782 0.728 0.717 0.723 1.847 1.485 1.804 1.997
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Sup. no univ. completo 1.489 1.249 1.448 1572
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Sup. univ. incompleto 0.898 0.850 0.855 0.862 1.664 1.361 1.623 1.849
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Sup. univ. completo 1.976 1.736 1.905 2.074
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Posgrado incompleto 1.329 1.443 1411 1.308 2.331 2.213 2.408 2.499
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Posgrado completo 2.391 2.348 2.482 2.607
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Exper. Potencial 0.021 0.024 0.022 0.023 0.056 0.051 0.055 0.060
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Exper. Potencial® -0.0002 -0.0003 -0.0002 -0.0002 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Género 0.215 0.239 0.191 0.171 0.130 0.144 0.140 0.142
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
R? and pseudo-R? 0.170 0.0743 0.0766 0.0821 0.3805 0.1623 0.2203 0.2756
n 8,409 8,409 8,409 8,409 36,905 36,905 36,905 36,905

172 1,619

Notas: Entre paréntesis p-values.
Fuente:Elaboracidn propia en base a datos de la EPH (2008) y de la ENIGH (2008).
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Con respecto al nivel de primario completo, en Argentina los coeficientes no son
estadisticamente diferentes de lo que ocurre con el primario incompleto, por lo que no se puede
identificar un impacto diferencial de este nivel educativo sobre el ingreso. En México, en cambio,
si puede verse un impacto diferencial del primario completo respecto al incompleto, siendo
incluso la diferencia entre los coeficientes del segundo y tercer cuartil estadisticamente
significativa (al 10%), con una tasa de rendimiento superior para el ultimo cuartil (27,2% vs.
24,3% para gso).

El secundario incompleto aumenta los ingresos 26% respecto al primario incompleto en
Argentina. Para México, dicho nivel tiene un impacto mucho mayor sobre el ingreso, y
estadisticamente diferente entre cuantiles, observdndose una tendencia creciente. Asi, este nivel
incrementa el ingreso 33% en el primer cuartil, 41,5% en el segundo y 49% en el tercero. El
rendimiento del secundario completo en Argentina es de 31% en Argentina, mientras que en
México el mismo es superior y creciente a medida que aumenta el ingreso: 51% en el primer
cuartil, 56% en el segundo y 66% en el tercero.

El bachiller incompleto proporciona en Argentina un ingreso en promedio 37% superior respecto
a la falta de educacion, mientras que en México los coeficientes de los diferentes cuantiles
aumentan con el ingreso, generando un impacto adicional de 105% respecto a la falta de
instruccion en el cuantil mas alto de la distribucion del ingreso. El impacto del bachiller
completo, no es identificable en Argentina debido a multicolinealidad, y en México vuelven a
presentarse coeficientes estadisticamente significativos que se incrementan con el nivel de
ingresos.

Los individuos con superior no universitario incompleto tienen un ingreso 78% superior en
Argentina, mientras que en México el ingreso es 148,5% mayor en el primer cuartil, 180% en el
segundo y 200% en el tercero. Aquéllos que han alcanzado el superior no universitario completo,
nivel sobre el cual no puede identificarse impacto en Argentina, tienen en México un ingreso
125% mayor en el primer cuantil, 145% en el segundo y 157% en el tercero.

El nivel de superior universitario incompleto tiene un rendimiento promedio 90% superior en
Argentina respecto a la falta de educacion, de 136% en el primer cuartil en México, de 162% en
el segundo y de 185% en el altimo. El superior universitario completo, sin efecto identificable en
Argentina, proporciona en México, en el primer cuartil, un ingreso 174% mayor, 190,5% en el
segundo y 207,5% en el tercero.

La subpoblacion con postgrado incompleto tiene un ingreso 133% superior en Argentina respecto
a la gente sin educacion. En México, dicho nivel educativo aumenta 221% el ingreso en el primer
cuartil, 241% en el segundo y 250% en el ultimo. Sin embargo, la diferencia no es significativa
entre el rendimiento del segundo vy el tercer cuartil. Finalmente, el postgrado incompleto permite
a los individuos que lo detentan acceder a 235% mas de ingreso en México en el primer cuartil,
248% en el segundo (la diferencia entre este coeficiente y el del primer cuartil es estadisticamente
significativa al 10%) y 260% en el ultimo.

También con esta especificacion es posible ver que el género impacta en el ingreso obtenido en el
mercado laboral, siendo mayor la diferencia entre ingresos de hombres y mujeres en Argentina
que en México.
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Tabla 4: P-values test de diferencia de coeficientes entre cuantiles (Wald)

Argentina México
Variable 025 - so O2s5-Qrs Os0-Qrs 025 -0s0 O2s5-Qrs Os0-Qrs
Primario completo 0.248 0.371 0.847 0.807 0.206 0.073
Secundario incompleto 0.199 0.130 0.232 0.003 0.000 0.007
Secundario completo 0.204 0.986 0.121 0.028 0.000 0.000
Bachiller incompleto 0.224 0.237 0.727 0.001 0.000 0.000
Bachiller completo 0.000 0.000 0.000
Sup. no univ. incompleto 0.754 0.926 0.871 0.000 0.000 0.008
Sup. no univ. completo 0.000 0.000 0.004
Sup. univ. incompleto 0.873 0.820 0.863 0.000 0.000 0.000
Sup. univ. completo 0.000 0.000 0.000
Posgrado incompleto 0.678 0.175 0.162 0.001 0.000 0.150
Posgrado completo 0.073 0.008 0.002

Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la EPH (2008) y de la ENIGH (2008).

Los Graficos 7 y 8 para Argentina y Mexico respectivamente confirman los resultados
anteriormente encontrados. Es decir, en el caso de Argentina, los intervalos de confianza de los
estimadores obtenidos por MCO de los distintos niveles educativos contienen los coeficientes
estimados por regresion por cuantiles. Por otro lado, en México se observa como los coeficientes
de la regresion por cuantiles quedan afuera de los intervalos de confianza obtenidos por MCO,
justificandose asi este artificio econométrico. Ademas, se observa una relacion directa entre los
coeficiente de los diversos niveles educativos y los cuantiles de ingreso para la mayoria de los
niveles incorporados en el andlisis (a excepcion de los primeros tres niveles, donde la relacion es
decreciente).

Grafico 7: Coeficientes estimados por cuantiles de la ecuacion (3) en Argentina (2008)
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Fuente:Elaboracidn propia en base a datos de la EPH (2008).
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Gréfico 8: Coeficientes estimados por cuantiles de la ecuacion (3) en México (2008)
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Fuente:Elaboracion propia en base a datos de la ENIGH (2008).

V. Conclusiones

El trabajo indaga sobre la heterogeneidad en la relacion empirica entre el ingreso y la educacion
absorbida por trabajadores de Argentina y México para el afio 2008. La disparidad de los efectos
de la educacion a lo largo de la distribucion de ingresos podria sefialar problemas de polarizacion
en la sociedad, de donde pueden proporcionarse directrices mas eficaces para la politica de
igualacion de ingresos si se analiza lo que ocurre a lo largo de toda la distribucion que si solo se
presta atencion a los efectos promedio. Si bien la técnica de regresion por cuantiles aplicada
sobre la conocida especificacion de la Ecuacion de Mincer no ha ejercido diferencias respecto a
resultados obtenidos por MCO para Argentina, para el caso de México esta técnica econométrica
muestra diferencias significativas respecto al impacto de efectos promedio. Los resultados de
México muestran una relacién directa entre los coeficiente de los diversos niveles educativos y
los cuantiles de ingreso para la mayoria de los niveles incorporados en el analisis (a excepcion de
los primeros tres niveles, donde la relacién es decreciente). A su vez, el control por género
ejercido en ambos paises muestra que el género impacta en el ingreso obtenido en el mercado
laboral de una manera diferencial entre hombres y mujeres, siendo mayor la diferencia entre
género de ingresos en Argentina que en México.

Estas conclusiones hacen referencia a que, a pesar del menor rendimiento de la educacion en
Argentina, la misma estaria actuando de mejor manera como mecanismo de movilidad social
debido a que su impacto no depende de la posicion del ingreso dentro de su distribucién. En
México, en cambio, el efecto diferencial de la educacién por cuantiles de ingreso estaria dando
sefales de alerta respecto a su papel en la reproduccidn de patrones de desigualdad.
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