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Introduccion

Los rendimientos a la educacidn, y en particular a la educacién superior, ha sido un
tcma poco estudiado en México. El retorno o rendimiento es uno de los elementos
importantes en la determinacidn de la demanda de servicios educativos por parte de los
individuos. Asimismo, los retornos son importantes para la politica econémica. Retor-
nos relativamente altos o bajos en alglin sector o ciclo escolar pueden ayudar a
identificar posibles situaciones de escasez relativa de personal calificado.

Existen pocas eslimaciones sobre los rendimientos a la educacién en México.
Como ejemplos de estos trabajos se encuentran M. Carnoy (1967), G. Psacharopoulos
y Y. Chu Ng (1992); T. Bracho, y A. Zamudio (1994), vy A. Zamudio y T. Bracho
{1994). En todos ellos, a diferencia del dltimo estudio, sc lleva a cabo una estimacion
de los rendimientos o retornos sin tomar en cuenta el posible sesgo que resulta de no
considerar a la escolaridad como una variable de eleccién del individuo.’

En A. Zamudio y T. Bracho (1994} se estiman retornos a la educacidn libres del
problema de sesgo por eleccion, pero estos retornos se calculan para la educacién en
general, sin considerar las particularidades que pueda tener cada uno de los ciclos
educativos.

En el presenie documento se trabaja con un segmento del ciclo escolar: la
educacidn superior. Para cste scctor reviste especial importancia el problema de
la endogeneidad de la escolaridad, ya que en el acceso a la educacién superior
cn Mdxico influyen tanto las caracleristicas de los individuos como los factores
socioecondmicos. Muchos de estos factores forman parte, al mismo tiempo, de la
decision de continuar con estudios superiores y del desempefio laboral del individuo.
A causa de que muchos de estos [actores no son observables, o son de dificil medicion,
existe el riesgo de obtener estimadores sesgados de los retornos.

Para llevar a cabo el cdlculo de los retornos se estiman ecuaciones de ingreso y de
eleccion del individuo. Los pardmetros de las ecuaciones de ingreso, una vez libres
del problema de sesgo, son utilizados para calcular los retornos o rendimientos.

El método utilizado en la estimacién es el de méxima verosimilitud, aunque
también se incluyen, con el propésito dc hacer comparaciones, estimaciones basadas
en minimos cuadrados ordinarios y el método bietdpico de Heckman o “Heckit”.2

Algunos estudios previos sobre la estimacién de los retornos a la educacion
superior con ajuste por sesgo se encuentran en L. Kenny, L. Lee, G. Maddala y R. Trost
(1979), quienes utilizan maxima verosimilitud; E. Cohn y W. Hughes (1994) o R. Willis
y 5. Rosen (1979), quienes utilizan métodos bietdpicos.

! Una discusidn sobre el problema de sesgo por eleccidn se encuentra en A, Zamudio y T. Bracho
(1994).
? Véase J. Heckman (1979).
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Método de estimacion’

Para llevar a cabo el cilculo de los rendimientos se esliman, primerg, ccuaciones de
ingreso para individuos con educacién media (preparatoria) y para los que tienen
estudios superiores. Una vez obtenidos los pardmetros de lus dus ecuaciones de ingreso,
los cuales dcben estar libres del problema de sesgo por eleccidn, los rendimientos se
calculan al obtener la tasa interna de retorno, que iguale el valor presente de los ingresos
futuros para ambos proyectos educativos.

Denotemos con el subindice “0” a la primera situacién, es decir, educacidon media,
y con “1” ala segunda: continuar con estudios superiores.

La forma funcional para las ecuaciones de ingreso serd del tipo semilogaritmica,
esto es, el ingreso en forma logaritmica y las variables explicativas en forma lineal.*
El ingreso del individuo depende del nivel de cscolaridad, de la expericncia laboral y
de ciertas caracteristicas personales o familiares observables del individuo {denotadas
por el veclor Xj), y de ciertas caracteristicas no observables (ug). La [uncion de ingresos
serd denotada por Y(5, X)), donde § asume solamente dos valores: 0 y 1. Si las variables
explicativas afectan de diferente manera la formacién de ingresos para cada situacién
o régimen, entonces podemos escribir una ecuacion de ingresos para cada régimen. De
este modo las expresiones quedarian como:

In[¥(S =0, X)] = yo; =X/ By + 1y (D
In[Y(S=1,X)]=y,=X/B,+uy (2)

donde 3, y B, corresponden a los vectores de pardmetros de interés.

Las cxpresiones (1) y (2} forman un sistema dc ccvacioncs de dos regimencs
(switching model), donde ambas ecuaciones no son observables simultdneamente para
un clerto individuo. Si el individuo decide terminar sus estudios en el nivel medio,
cntonces s¢ obscrva la ccuacion (1); de otro modo, la ccuacion (2).

La estimacién simple por minimos cuadrados ordinarios de (1) y (2) puede dar
por resultado estimadores sesgados de los pardmetros. Este posible sesgo es producto
de no considerar a la decision de educacidn (superior en este caso) como una variable
endbgena.’

Si la cducacién cs una variable enddgena, entonces (1) o (2) scrd obscrvado,
dependiendo de la eleccidn del individuo.

La educacién puede ser vista como una inversién o como un consumo. De esta
mancra, variables como la educacion de los padres o la zona de residencia pucden scr

3 La presente discusion sobre el método de estimacion es conocida en la literatura; véase, por
gjemplo, L. Lee (1979) 0 G. Maddala (1983).

4 Hsta forma funcional para la ecuacitn de ingresos es comiin en este tipo de estudios v es similar
a la llamada ecuacidn Minceriana,

3 Véase J. Heckman (1979) o G. Maddala (1983},
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tan importantes como el costo de la educacion o el valor presente de los ingresos
cspcrados cn cl futuro. Supondremos que existe un conjunto de factores exdgenos gue
explica la decisién de educacién.’

Estos laclores consisten tanto en variables observables como no observables
o medibles. Denotemos estos ohservables por medio del vector W, y los no observa-
bles mediante la variable aleatoria e, y definamos, asi, la variable latente I} de la
siguiente manera:

II=Wu—e,. (3)

La variable I7 no es observable en forma continua, solamente es observable
cuando toma valores positivos o negativos. Supongamos que cuando el individuo elige
llevar a cabo estudios superiores, la variable latente I toma valores positivos, mientras
que en el caso contrario, el valor es negativo o cero. Definamos a la variable dicotSmica
I; como:

I.=1 cuando I >0,

4)

I;=0 de otro modo.

Asumiendo normalidad en los residuales ¢; se llega a un modelo Lipo probit sobre
laeleccién de continuar o no con la educacién superior. Como (2) es observado cuando
I7 >0, el sesgo por eleccion es producto de la covarianza entre el residual de (2) y el
residual de (3), es decir, (2) es observado cuando W/a > e,. Del mismo modo, (1) es
observado cuando W/ < e,.

Supongamos que el veclor de variables aleatorias (uy, uy;, €;) tiene una distribu-
¢ién normal trivariada, con esperanzas incondicionales cero y matriz de varianzas y
covarianzas incondicionales,

2
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b
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Para esta matriz de covarianzas tenemos las siguientes restricciones. Puesto que
sc ticnc un modclo de dos regimenes, el parimetro Gy no es estimable al no ser
ohservables simultdneamente las primeras dos ecuaciones (ecuaciones de ingreso).

® En algunos estudios, como en el de R. Willis y 8. Rosen (1979), o en el de L. Lee (1978), se
ulilizan las ecuaciones de ingreso para obtener una proxy de los retornos csperados. Sin embargo, este
procedimiento tiene sus problemas para el presente caso. Al utilizar informacién de corte transversal
se estd suponiendo que los ingresos actuales son equivalentes a los ingresos esperados en el momento
de tomar la decisidn. Obviamente, éste no seria el caso cuando se tiene una situacidn de cambio. Por esta
razdn, no se incluyeron las ecuaciones de ingreso en la ecuacidn de eleceion (lo que darfa lugar 4 un
sistema de ecuaciones sitmultdneas). La eleecién sc hizo, en cambio, en funcidn de variables exGgenas.
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Como la tercera ecuacidn es del tipo probit, la varianza para e, no es identificable, por
lo cual se asume gue esla varianza es igual a la unidad.

ILas probabilidades de observar cada uno de los dos regimenes se pueden expresar
como:

P[Y,; sca obscrvado]=P[I] > 0] = P[W/a. > ¢,] = ®(W/a)
P[Y,; sea observado] = P[IT <0l = P[W/ase] =1 - (W o),

donde (W) representa la funcidn de distribucién normal estandarizada evaluada en
el punto W;cw. En este caso, la probabilidad de que el régimen “17 sea observado vaa
estar en funcién directa al valor del argumento W,'ct, mientras que la probabilidad de
observar el régimen “0” estard en funcién inversa al argumento.

Utilizando resultados conocidos para distribuciones normales truncadas’ la posi-
bilidad de sesgo por eleccién para ¢l régimen “0” se puede ver en las siguicntes
expresiones:

E[Y,,! régimen “0” es observado] = E[Y, | Wa<e]l=
X/Bo+ Elttey] WL < e = X/Bo + g, 0,/(1 — @) ®)

¢; v @, corresponden a las funciones de densidad y distribucién normal estanda-
rizada evaluadas en el punto W, c.. El sesgo en las estimaciones de los pardmetros 3
surge de la segunda expresion, va que la media de los residuales, dado el proceso de
seleccidn, no es cero.

Cuando el valor del pardmetro Gy, cs coro no se tiene problema de sesgo. Sin
embargo, cuando éste no es el caso, se pueden presentar las siguientes situaciones.

Puede demostrarse que la expresion ¢,/(1 — ®,} es una funcién creciente del
argumento W/o.® la cual a su vez sc encuentra en funcidn indirecta respecto de la
probabilidad de inclusién en la muestra. De este modo, si para el individuo i la proba-
bilidad de ser observado en el régimen “0” es muy alta, entonces la expresién
O, 0,/(1 — @) tenderd a ser muy pequefia, por lo que el problema de sesgo por eleccién
seria despreciable. En el otro caso, cuando la probabilidad de ser observado en “0” es
muy pequefia, Jo cual indica que la probabilidad de ser observado en “1” es muy alta,
el problema de sesgo puede ser muy importante.

En resumen, Ia posibilidad de sesgo por eleccidn en la estimacién de la ecuacién
de ingresos para un cierto régimen (en este caso el régimen ““0”), va a ser mayor mientras
mas baja sea la probabilidad de encontrarse en €l.

Supongamos que para el individuo i el régimen “0” es observado. Cuando cl
modelo probit “pronostica” mal, esto es, predice que el régimen “1” es observado
cuando cn realidad no lo es, el valor de ¢, resulta mayor a W0, y puesto que esta tltima

7 Vase, por cjemplo, L. Tee y R, Trost (1978) o G. Maddala (1983).
# Véase 1., Lee (1979).
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expresion tiene que ser positiva, entonces e, es positivo. Si el pardmetro g, es positivo,
entonces se esperaria que valores positivos de e; estuvieran asociados con valores
positivos de i, por lo que el valor esperado de u,, es mayor que cero.”

Para la cenacidn de ingresos correspondiente a la educacion superior tenemos la
siguiente expresién:

E[Y,;| régimen “17 es obscrvado] = E[Y,,| Wa > ¢] =
=X/B, + Elu,;| Wa>e] =X/B, - 6, 6,/D,. 7)

Decl mismo modo, si la probabilidad de estar en Ia muestra es muy grande, la
expresion o, 0,/<P; serd pequefia, por lo que el problema de sesgo seria despreciable.

Supungamos que para el individuo 7 el régimen “1” es observado. Si el modelo
probit pronostica mal para este individuo, cntonces el valor de ¢,/P, seria grande. En
este caso, las expresiones W/au y ¢, serfan negativas. Si el pardmetro g, es negativo,
cntonces se esperaria que en promedio u,; fuera positivo.

Para resolver el problema de sesgo por eleccidn se pueden seguir dos procedi-
mientos. El primero consiste en llevar a cabo la estimacién por un método hietépico,’®
mientras que el segundo consiste en vlilizar maxima verosimilitud.

El método bietdpico a veces se utiliza como un procedimiento para obtener
valores iniciales para los pardmetros del programa de maximizacién de la verosimi-
Htud. Sin embargo, el método bietdpico también es utilizado como la etapa final cn
la estimacién. Este método consiste en incorporar en la estimacién de las ecuaciones
dc ingreso una estimacion del valor esperado de los residuales, dado el proceso de
seleccién. Definiendo

Oy = MW/ at)/[1 — D (W a))]
), = O(W/ o)/ D (W, o), (8)

las ecnaciones de ingreso por estimar serian:

In(Yy) = X/By + 64,0; + vy;

In(Y)=X/B, - 0,0, -vy, ©)
donde,
g = 0Oy + Vo Elvy| Wa<e]=0
;= —6,,0,+ v, Etv, | Wa>e]=0. (10)

9 De este modo, si existe una gran cantidad de individuos para los cuales el prondstico del probit
es malo y a la vez estos individuos tienen ingresos superiores a la media, entonces el estimador de o,

probablemente sera positivo.
18 Hste es el método de J. Heckman (1977).
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De los primeros momentos de los residuales de (6) sc ticne: !

Eluy| W/ < e]=0,0
E[ulil Wa>e]l=-06,0 an

Kl | wa<e] =62+ o, (W o8, N
Elu},| W/e> e) = 0] - ol (W/®)O, (12)

por lo que

Var[vy | W0 < e] = 03 + 65,00(W/ 0t~ By)
Varlvy, | Wio > e = o} - 01,0, (W 0+ ©,), (13)

lo cual indica que el sistema (9) es heteroceddstico, por lo que ¢l uso de minimos
cuadrados generalizados (MCG) incrementa la eficiencia de los estimadores bietdpicos.

La cstimacion bajo esle método bielipico consiste, primero, en eslimar la ecua-
cidn (3) usando métodos probit. Una vez obtenidos estimadores de los pardmetros o,
obtener estimaciones para las expresiones en (8). Finalmente, incorporar estas dltimas
expresiones en las ecuaciones de ingresos (9) para después estimarlas por MCO o0 MCG.

En las ecuaciones (9) tiene especial importancia la estimacion de los pardmetros
Gy, ¥ O),, los cuales nos indican, cuando son estadisticamente diferentes de cero, la
existencia de sesgo por eleccidn en las estimaciones simples. Asimismo, el signo de
eslos parametros nos indica si para cada régimen se estd observando la cola inferior o
superior de la distribucidn de ingresos,

Las varianzas de los pardmetros de las ecuaciones de ingreso no corresponden a
las reportadas por el método de MCO; sin embargo, los resultados numéricos son muy
similarcs. La cxprcsién para la matriz de varianzas y covarianzas dc los pardmctros
en (9), la cual se utilizd en el presente trabajo, se encuentra en L. Lee, G. Maddala y
R. Trost (1980).

Como se puede ver, este método bietdpico es un método recursivo. Primero se
estima la ecuacion de eleccidn, modelo probit, para, con los resultados de este modelo,
cstimar despuds las ccuaciones de ingreso. Sin cmbargo, ¢l proceso termina en este
punto, ya que no se vuelve a estimar la ecuacion probituna vez estimadas las ecuaciones
de ingreso. En el segundo método, el cual es utilizado en el presente trabajo, la
gstimacion se lleva a cabo de manera conjunta.

Este dltimo método consiste en encontrar el valor de los pardmetros de interés, es
decir, de los parametros de las ecuaciones (1), (2) y (3), que maximizan Ia funcidn de
verosimilitud para este prohlema.

Aligual que en un caso bietipico, se supeone que los residuales tienen una {uncién

H Véase (5. Maddala (1983) o [.. T.ee y R. Trost (1978).
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normal trivariada. En este caso la funcidn de verosimilitud se puede escribir del
siguicntc modo:!?

" -
L=]] [Prob (u;| €,> W or) Prob (e, 2 w,.’oc)] ‘
i=1 (14}

i
X [Prob (u,;| e, < W ) Prob (e, < W;oc)] )

Sustituyendo las expresiones para estas probabilidades se llega a'?

n ea ]_I'. W{‘u fi
L= H J f (yo; = X/'B, €;) de; x j f(y,;— X/B. e) de, (15)
i=1 ‘Fﬂ'a —

en la cual f (i, ;) representa la funcién de densidad normal bivariada. A esta funcién
hay quc incorporar las restricciones de que se hablé anteriormente, es decir, esperanzas
incondicionales igual a cero, y varianza de ¢, igual a la unidad. Utilizando rcsultados
conocidos sobre distribuciones normales condicionadas, el logaritmo natural de esta
funcidn se puede escribir de la siguiente manera:

'3 ‘1

ot {q) e P (m“)/0'1:|+
& [
log(L) = E S > .
- (1-1)log |:¢ yw_Txil% (I-® (rrlm))/ﬁn}
0 .
donde,
o W,-'()L—(}’]i—xiﬁl) G]E/O‘L]} (17)
Mg, = W/t~ (v — %1 By) G/ Cp. 5
V-2 /a2

Aligual que en el método bietdpico, para efectos de evaluar el sesgo por eleccién,
tienen especial importancia los estimadores de las covarianzas de los residuales.

12 Utilizando el hecho de que u,, y u,, no son observables simultdneamente.
13 Véase, por ejemplo, G. Maddala (1983) o L. Lee (1979).
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Resultados

Para llevar a cabo la estimacion se ulilizé informacion original de la Encuesta Nacional
de Ingreso-Gasto de los Hogares 1989 (ENIGHR9). En esta encuesta existe informacién
sobre diferentes caracteristicas de los individuos, tales como nivel educativo, sueldo,
edad, zona de residencia, cte., informacidn que cs muy importantc para la cstimacion
de las ecuaciones de ingreso y de eleccién. Sin embargo, 1a ENIGH89 no incluye
informacién para todos los individuos sobre ciertas caracteristicas familiares,

Datos sobre el nivel de educacion de los padres, nivel de ingreso de la familia,
tamafio de la familia, etc., son muy importantes para explicar la eleccién de los hijos
de continuar o no con estudios superiores. Por esta razon, fue necesario limitar la
muestra por utilizar, de modo que se tuviera informacién sobre las caracteristicas
familiares de los individuos. Los acotamicntos hechos a la muestra son los siguientes: '
a) solo se incluyeron individuos que estuvieran viviendo con sus padres al momento
del levantamiento de la encuesta, b) solamente se incluyd a individuos que dijeron tener
un sueldo positivo, ¢) la edad de los individuos se limité al rango 23-49 afios,
d) finalmente, sdlo se considerd a los individuos de los cuales se tuviese informacién
sobre todas las variables por incorporar.

Con estas acotaciones se alcanzé una muestra de 445 individuos que se dividié en
dos grandes grupos: individuos con educacién maxima de preparatoria o equivalente
(régimen “0) e individuos con estudios superiores completos o incompletos (régi-
men “17). El primer grupo lo integraron 214 individuos (48.1%) y el segundo 231 (51.9%).

Las variables utilizadas para modelar la cleccidn de escolaridad son comuncs en
este tipo de estudios:'?

1) COLLG: variable dicotdmica que toma el valor unitario cuando el individuo
elige educacién superior, y cero en caso contrario. Esta es la variable dependiente.

2} TAMH: nimero de miembros en la familia.

3} ESCOLIJ: nuimero de afios de educacién formal del padre.

4) TECJ: variablc dicotémica que loma el valor unitario cuando el padre ha tenido
algtin tipo de preparacidn técnica,

5) LwI: logaritmo del ingreso del padre.

&) ESCOLE: nimero de afios dc cducacidn formal de Ia madre.

7) TECE: variable dicotémica que toma el valor unitario cuando la madre ha
tenido algln tipo de preparacion técnica.

&) SEXO: varitable dicotémica que es igual a la unidad cuando es hombre, y cero
si €s mujer.

9) URBBAJO: variable dicotémica que toma el valor unitario cuando el individuo
vive en zona urbana pero no es URBALTO.

10} URBALTQ: variable dicolGmica que toma el valor unitario cuando el individuo

vive en el drea metropolitana de la ciudad de México, Guadalajara o Monterrey.

4 Un acotamiento similar se llevé a cabo para la estimacitn presente en A, Zamnudio v T. Bracho (1994).
13 Para una mayor discusion sobre cémo se crearon estas variables, véase T. Bracho y A, Zamudio (1994h).
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Cuadro 1

Estad{sticas sobre las variables utilizadas
Totul Educacion media Eduraciin superior
(a} {b) (a) (b) (a) (b
TAMH 0.78 2.30 7.30 2.45 0.31 2.05
ESCOLI 6.04 392 5.01 2.82 7.00 4,52
LwJ 13.19 1.02 13.03 0.85 13.34 1.13
TEC) 0.09 0.28 0.07 0.25 0.11 031
ESCOLE 5.22 37 4.24 3.20 6.13 391
TECE 0.14 0.35 0.1 .32 0.17 0.38
GENERO 0.49 0.50 0.37 048 0.61 0.49
LW 13.10 0.59 12.89 (.52 13.28 0.59
URBBAJO 0.57 0.50 0.54 0.50 0.60 0.49
URBALTO (0.36 .48 .37 (1.48 0.35 0.48
EX 7.24 4.18 8.71 4,28 5.89 3.60
LHT 3.68 0.33 3.67 0.32 3.68 0.34

Nota: (ay Promedio.
(b) Desviacion Estindar.

Las variables explicativas de la ecuacién de eleccién son consideradas como
exOgenas al modelo. Este supuesto puede presentar problemas puesto que las dos
dltimas variables, es decir, las que denotan la zona de residencia, pueden ser conside-
radas como enddgenas, ya que el individuo puede elegir Ia zona de residencia.

Las variables utilizadas para las ecuaciones de ingreso, comunes en la estimacion
de ecuaciones del tipo “minceriana”, son las siguientes:

1) 1.w: logaritmo natural del sueldo mensual del indtviduo, Es la variable depen-
diente.

2) BX: experiencia laboral,'®

3) EX% el cuadrado de EX.

4) SEXO, URBBAJO y URBALTO: definidas anteriormente,

5) LUT: logaritmo natural de las horas trabajadas en una semana.

Las variables utilizadas tanto para la ecuacion de eleccion como para las ccuacio-
nes de ingreso son bastante comunes en este tipo de estudios. Variables como la
educacion de los padres, su ingreso, la zona de residencia y el género resultan
importantes cn la decisién de continuar con cstudios superiores. De igual modo la
experiencia laboral, las horas trabajadas, el género o la zona de residencia son variables
muy utilizadas para explicar el nivel de ingresos.

1® Como la ENIGHEY no contiene informacidn sobre la experiencia laboral, se tuvo que construir
dicha variable del modo usual en este tipo de trabajos, es decir, EX = edad — aiios de educacion formal —6.
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Cuadro 2
Ecuacién de ingresos

Educacidn media

Educacion superior

Variable dependiente: LW

Variables (a) {b) (c) fe) {b) fc)
CONSTANTE 11.3160*%*%  11.1009%* 11.1946%* 11.4328** 12.0846%* 12.42]18%%*
{0.4417) (0.4354) (0.2170) {0.4669) (0.4992) {0.4052)
EX 0.0463 0.0388 0.0425 0.0211 0.0297 0.0267
((L0346) (0.0339) (0.0310) (0.0321) (0.0308) {0.0267)
EX” -0.0012 -0.0010 -0.0011 -0.0003 =0.0007 —.0004
{0.0014) (0.0014) (0.0012) (0.0018) (0.0017) (0.0015)
GENCRO 0.0239 -0.1377 —0.0648 —0.0718 —(0.2435*%  —0.2808%*
(0.0725) (0.0964) (0.0703) (0.0763) (0.0982) (0.0749)
URBBAJO 0.2880* 0.2042%*  (),2480% 04752%*  (1L.3136+ .2486
{0.1252) (0.1415) (0.1179) (0.1709) (0.1836) (0.1622)
URBALTO 0.3367%%  0.3038%* 0.3286%*%  (0.5918%*  (.4476* 0.3784%
{€.1294) (0.1433) (0.1226) (0.1759) (0.1870) (0.1677)
LHT 0.2722%* 0.28587*%  0.2756%F  (Q.3515%%  0.,3202%%  (.2717%*
{0.1108) (0.1058) (0.07035) (0.1095) (0.1061) (0.0909)
Cie — 0.4581%*  (0.2600%* — 0.4801%*  (.5834*#
(0.1608) (0.0744) (0.1558) {0.0730)
n= 214 214 231 231
R’= 0.085 0.124 0.093 0.136
F= 3.187 4,148 3.833 5.033

NoTA: + Significativo al 10%.

* Significativo al 5%.
** Significative al 1%.
() Minimos cuadrados ordinarios.

(b) Heckit.

{c) Mdxima verosimilitud.
Error estandar entre paréntesis.

En cl cuadro | sc muestran algunas estadisticas descriptivas dc dichas variablcs.
Las estadisticas se presentan tanto para el total de la muestra como para las submuestras
correspondientes a los individuos con educacion media y superior.

En el cuadro 1 se puede ver que, cn términos generales, los individuos que
continuaron con estudios superiores provienen de familias menos numerosas, donde es
mayor el promedio de educacién de los progenitores, el ingreso del padre asi como ¢l

porcentaje de padres que tienen alglin tipo de preparacién técnica. En cuanto a las
caracteristicas de los individuos, se observa que un mayor porcentaje de hombres con-
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Cuadro 3
Ecuacidn de eleccién
Modelo probit Estimacion conjunta
Vuriables Coeficiente Errar est. Coeficiente Error est,
CONSTANTER —(.4648 0.9345 —2.7008%* 0.6821
TAMH —0.0964%# 0.0287 —0.0840%* 0.0220
BSCOL 0.0507* 0.0230 0.0235 0.0178
TEC] 0.0588 .2491 0.0230 0.2171
LW] (L0161 0.0721 0.1894+** 0.0516
ESCOLE 0.0576* 0.0252 (3.0583** 0.0185
TECHE —{1.2835 0.2152 —.2292 0.1808
GENEROC 0.6288** 0.1266 0.5900%* 0.1049
URBBAIO (1.1659 0.2516 0.2063 0.2289
URBALTO -0.0091 0.2619 0.0415 0.2393

NOTA: + Significativo al 10%.
* Significativo al 3%.
** Significativo al 1%.

tinuaron con cstudios superiores, mieniras que la zona de residencia no explica
claramente el logro educativo. Respecto al sueldo, se ve claramente que los indivi-
duos con educacion superior ganan, en promedio, més.

La cstimacién de las ecuaciones de ingreso se presenta en el cuadro 2. Con el
objeto de comparar los diferentes métodos y ver claramente el problema dc sesgo, las
ecuaciones de ingreso se estimaron de acuerdo con tres diferentes métodos: el de los
minimos cuadrados ordinarios (MCQ), cl bietdpico de Heckman o “Heckit”!” y el
de maxima verosimilitud (MV).

La estimacion por MCO es la mds sencilla de implementar: no se requiere ninguna
estimacidn previa ni tampoco de estimacidén conjunta de las ecuacioncs de ingreso v
eleccién. Los resultados se reportan en la primera y cuarta columnas del cuadro 2.

Para uytilizar ¢l método “Heckit” se requiere, como se explicod en la seccién
anterior, estimar primeramente la ecuacién de eleccion, es decir, el modelo probit.
Los resultados de dicho modelo se presentan en el cuadro 3, primera y segunda
columnas. Con esos resultados sc cstimaron las ccuaciones de ingresos corregidas.
Los resultados de esta dltima etapa son los reportados en la segunda y quinta co-
lumnas del cuadro 2,

La estimacién por MV se lleva a cabo de manera simultinea, esto es, tanto la
ccuacidn de cleecidén como las de ingreso se estiman conjuntamente. Para el programa
de maximizacién se utilizaron como valores iniciales los resultados del procedimicnto
“Heckit”. Los resultados de la estimacion se presentan separadamente. Los pardmetros

'7 Los resultados obtenidos por el segundo método son, ademas, utilizados como valores iniciales
para la estimacion hecha segiin el tereer método.




Zamadio / Rendimicatos ¢ la gducacion superior en México

de Ia ceuacidn de cloecidn se indican eon Ia fercera ¥ cuarta columnas del cuadeo 3,
mientras que los resultados de las ecuaciones de ingreso se presentan en la tercera y
sexia columnas del coadio 2.

educacion media indica que, ¢n general, Ios tres mtodos utilizados arrojan resultados
simtlares. Los signos de las variables explicativas son los esperados, v 1a precision de
los estimadores es bastante buena en algunos cusos.

Los coeficientes de las variables BX y £%X* no resultaron sigaificativos, aunque
la combinacidn de signos positivo y negativo, respectivamente, es la esperada. Dicha
combinacidn es consistente con la trayectoria de ingresos céncava, esto es, creciente
durante los primeros aftos después de terntinar los estudios, y decreciente al finalizar
ia vida laboral del individuo. En relacion con estas variubles, los tres métodos arrojan
resultados muy similares. La explicacion de gue los estimadores de estos coeficientes
no resultaran significativos se encoentra en la muestra utilizada para Ja estimacion.
Pucsto gue cstamos utilizando exclusivamenie individuos gue viven con sus padres, no
exisie informacion suficiente sobre individuos mayores de 30 afios, por fo gue so s
posible estimar con precision las fravectorias concavas de dos ingresos.

La variable que denota al género (SEX0) resulté poco sigatficativa cn los tres
métodos. De hecho, ¢l signo del coeficiente de esta variable cambia cuaado se ajusta
por sesgo, ¢ decir, cvando se ulilizan los métodos “Heck)t” y MV, Una explicacion
reside en la poca precisidn que se tiene para el estimador de este coefiente. Sin embargo,
también es posible pensar que fos ingresos de la mujer, una vez hecho el ajuste por Ia
probabilidad de acceder al mercado laboral, son al menos iguales a kos del hombre. '8

Los coeficientes de las variables URBRAIO y URBALTO resultan significativos ¥
con los signos esperados. Ambos coeficientes se comportan de manera simifar en
cualquiera de los tres métodos: el de URBADTD 8 mavor que ¢l de URBBAJO, Ambas
coeficientes son menores cuando se lleva a cabo el gjuste por sesgo, aungue esta
disminucidn no ¢s muy grande y s¢ pucde cxplicar por ¢l misme ajustc que sc hace, ©s
decir, se ajusta por la probabilidad de ser ohservado en ese régimen, ya que en parle
esta probabilidad refleja Ia zona de origen del individuo,

La variable THT resulta positiva y significativa, ya qoe la magniud dol cocficientc
se incrementa ligeramente cuando se ajusta por sesgo.

Finalment, ¢l coeficiente de oy, resulta positivo y significativo, lo primero indica
la existencia de sesgo por eleccion en la estimacién simple de la ecuacion de ingresos
para estudios medios; lo segundo, que se estd observando la cola superior de la
distribucidn de ingresos para estudios medios.

La ecuacidn de ingresos para estudios superiores arroja resultados similares a los
del caso anterior. Los estimadores de los coeficientes de las variables EX v EX? no son
significativas, auaque resuban con la combinacidn de signos csperados,

El signe del estimador del coeficiente de la variable GENERO resulta negativa en los

¥ Obwvhunente, bay gue fomer on cucnta las aootaviones gue se Bicwwron 8 I mpestsa con al de
Hovar a cebo 1s esthinacion, yva que no permiten generalizar los resultados wiods la poblacién,

i
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tres métados, v signifivativa cuando sc ajusta por sesgo. Una diferencia importante se
da en relacién con la variable URBBAIO, la cual deja de ser significativa segén los
métodos “Heckit” v Mv.'® Los cstimadores de Ios coeficientes de URBAUTO y LUT
resultan positives y significativos segiis los tres métodos.

El estimador del coeficiente &, resulta positive v sigmiicativo. Al igual gue ¢l
caso anterior, el de la educacion media, el ser significative revela la existencia de sesgo
por eleccién. Bl hechio de ser positive indica, en este caso, que se estd observando 14
cola inferior de la distribucion de ingresos para estudios superiores.

La ecuacién de eleccién se estimé con dos métodos, Lin el primero se estimé un
modelo probit, que fue s buse para el ajuste por sesgo que se hizo en las ecuaciones
de ingreso. El segnndo consistid en una estimacién conjuota tanto de fa ecuacion de
eleccidn como de las de ingreso.

Para esta ecuacitn de eleccidn algunas de las variables explicativas resuliaron no
significativas, aungue en general el signo fue el esperado,

El cocficiente de TAMHE resultd negativo y significativo, como se esperaba, Esio
es, a mavor tamefio de familia menor probabilidad de los hijos de ir mdés alld de Jos
estudios wmedios, Cabe hacer notar gue el cocficiente resultd menor en €rmnos
ahsoliutos en la estimacion conjunta.

Las variables ESCOLI ¥ ESCOLE resultaron positivas y significativas. LW resulio
positiva pero noe significativa cn o} medclo probit, sin embargo, en iz ecstimacidn
conjunta, incrementd sn magnitud y se hizo significativa. Fste cambio en la magnitud
del coeficiente de LWJ se dio junto con una disminucidn del coefienle del ESCOLT, el
cual dejd de ser sipnificativae. Esto se puede explicar porque ambas variables se
encuentran muy correlacionadas, por lo que, en cierto modo, explican lo mismo,

L variable SEXO resultd, como se esperaba, positiva y significativa; las variables
TRCI v TECE, no sigaificativas, lo que indica que la preparacién éenica del padre o
madre no incrementa la probubilidad de continuar con estudios superiores.

Se esperada que fa zona de residencia fuera una vanable imporiante en g
probabilidad de continuar con estudios saperiores. Sin embargo, las variables URBBAJO
vy URBALTO rosultaron positivas pero no significativas. Bsta situacién sc explicapor ke
manera como se definieron 1as variables de zona; tal vez debid atitizarse otra™

A partir de los resultados del método de mdxima verosimilitud, es decir, la
cstimacion conjunta, se llevaron @ cabo algunos ensayos de hipdlesis sobre igualdad
de pardmetros, Para realizarios se utilizd la prueba de razdn de verosimilitud.

Primeramente se ensay6 sobre la igualdad, entre las dos ecuaciones de ingresos,
dc los pardmetros de las variables de experiencia laboral (X y 1x%), Esta igualdad cs
importante va que, de ser cierta, facitita mucho el cdlculo de los refornos.

Despuds se ensayd sobire la ignaldad entre todos Ios pardmeteos de Jas dos couacioncs
de ingreso, con excepeidn del téomino constante v de la covarianza entre residuales.

¥ ina explicacifn posible g dio cuando se discinid Ia ecuscidn de ingresos para ssindios medios.

2 Pambidn hay que omar ea cuenta que las viriables de zong Indican of pumo de residencinen 2f

momento de 1z entravista, 1o gue 60 necesariamente comcide con fa zona de residencia en el mowesio
de tomar Ia devisitn sobee contbmur 0 o con su edusacidn.
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Cuadro 4
Tasa de retorno a la educacidn superior
Fotal {%) Hombres (%} Mujeres (R}
Total 7693 2410 2867
Rural 26.46 2362 29.20
Urbano bajo 26,48 2364 26214
Urbano slto 2773 24,92 30.4¥%

En ambos casos no fue posible rechazar la hipdtesis sobre igualdad de los
parametros do las ecuaciones de ingreso.” De este modo tos retornos a la educacion
superior pueden ser aproximados de una maccra fcil. Sin embargo, en este trabajo los
retornos son calculados usando infegracion numérica,

Con los resultados de la estimacion se calcularon tasas de retorno para la educacion
superior vy, en dicha operacidn, no se fomaron ¢n cuenta los costos directos de la
educacidn ni los ingresos que los alumnos de educacion superior pudieran tener al estar
estudiando. D osta manera se cspera que ambos conceplos se cancelen de manera
aproximada.?

Las tasas de retorno se obtuvieron al resolver numéricamente para r fa siguiente
ecuacion:

# L
Vor [ Yo (X, fre "dt=[ ¥, (X ) e ¢ dr= v,

)]

Donde #», el afio de retico de los individuos {65 afies), v 5, ¢l tiempo que toma i
edycacién superior (4 afios). Las funciones de ingresos para ambos regimones 50
caleularon con los pardmetros estimados anteriormente.

En este ca30 1as tasas de retorno van a quodar on funcion de los valores que tomen
ias variables explicativas diferentes ala experiencia laboral. Por esta razdn se tomaron
escenarios distintos para estas variables.

Utilizando los resultados del cuadro 2 y tomanda tos promedios muestrales de las
variables explicativas GENERQ, URBBAJO, URBALTO v LHT se obtuvo un retorno de
10.45%" euando se hizo el cileulo con los cstimadores de MCO, es decir, sin ajustar
porel sesgo por eleccion. Blretorno fue de 28.62% cuando se usd “Heekit”, y de 26.93%

# Para sl primecensayn, of estadistico de la medn de verosimilittal s 6,13, ol cual Hone tndricaments
una distribucién chi-vuadrada con 2 grados de Bboriad. Para of sepuesdo ensayve, el estadisticn foma el
valor de 4.19, que tiene tedricamentc una disiribucion chi-coadrads con 8 grados de fibertad.

% Faia forma de shordar ef problema de loe costas dissctos no es nueva, Viase, por glemply,
1. Mincer {1974,

B EnT. Bracho y A, Zasudic 119924h) se estimaron returnos pars todo el oicio escelar v para una
meestra menos restringida que lu del prescote frabajo; og recuitados arrojaron un retorne de 1488 ¢
14.06% para la educacion superior incompleta y completa, respoctivamente,
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con MV. Al comparar estos resullados se ven los efectos que liene el sesgo por eleccion
en la estimacién de los retornos para la muestra considerada.

En el cuadro 4 se presentan, de acuerdo con diferentes escenarios de las variables
explicativas los retornos calculados; con base en los estimadores de maxima verosi-
militud.

En €l se puede ver que en términos generales los retornos resultaron altos, siendo
mayores pard las mujeres y para los habitantes de las tres principales zonas metropoli-
tanas de México.

Conclusiones

En este trabajo se llevé a cabo una estimacidn de los retornos a la educacidn superior
en México libres del problema de sesgo por eleccion.

Los resultados indican que el fendémeno de la endogeneidad de la educacion,
o problema de selectividad, es muy importante tanto para la educacién superior como
para la media.

Este resultado es congruente con otros cstudios. En el ¢studio de A. Zamudio y
T. Bracho {1994) se encontrd que el problema de la selectividad era importante en una
estimacion llevada a cabo para todo el ciclo escolar. L. Kenny, L. Lee, G. Maddala y
R. Trost (1979) no encontraron problema de selectividad para la educacién supcrior,
pero si para la educacién media. R. Willis y S. Rosen (1979) encontraron problemas
de selectividad tanto para la educacidn supcrior como para la media. E. Cohn y W.
ITughes (1994) encontraron problemas de selectividad tanto para la educacién media
como para la superior, y también obtuvieron retornos significativamente superiores
cuando ajustaron las ecuaciones de ingreso por sesgo por eleccion,

Al calcular los retornos se vio la diferencia que hace el ajustar o no las ecuaciones
de ingreso por selectividad: los retornos casi sc triplican cuando se ajustan por sesgo.

Este resultado, aunque importante, debe ser tomado con reservas. El principal
problema radica en la muestra utilizada para la estimacidn, ya que contiene muchas
restricciones, lo cual no permite que los resultados pucdan scr generalizados a toda la
poblaci6én.? También hay que tomar en cuenta los posibles problemas de heterocedas-
ticidad en la muestra. Partc de estos problemas se trataron al ajustar las ecuaciones de
ingreso por selectividad, sin embargo, es posible que existan otras fuentes de hetero-
geneidad en la muestra,

# Hay que recordar que la mucstra utilizada para la estimacion estuvo formada por individuos que
todavia vivian con sus padres.
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