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Resumen !

Dentro la literatura empirica que estudia la distribucién salarial se
encuentra regularmente evidencia de que mayores niveles de
educacion predicen un mayor nivel de desigualdad. Este trabajo
propone una metodologia para descomponer el efecto marginal de
la educacion sobre la desigualdad salarial utilizando encuestas de
hogares. Utilizando supuestos y técnicas de estimacién estandar es
posible medir la importancia relativa de dos posturas adoptadas por
la literatura empirica con respecto a los factores clave detras de éste
fendmeno. La aplicacion de la descomposicion propuesta al caso
argentino muestra que la fuerza mas importante detras del efecto
desigualador de la educacién es la convexidad en la relacién entre el
salario y el nivel educativo. Una interpretacién rapida de los
resultados podria indicar que para aprovechar al maximo los efectos
de la mejora educativa las politicas deberian poner el foco sobre la
diversidad en el stock del capital humano.

Abstract

Regular evidence in empirical literature about wage distribution is
that an improvement in the educational levels predicts an increase in
inequality. This paper proposes a methodology based on Mincer
equations estimated with household surveys to decompose the
marginal effect of education on wage inequality. Using standard
assumptions and methodologies, the relative importance of two
explanations adopted by empirical literature on this phenomenon can
be measured. The application of the proposed decomposition for the
Argentinean case shows that the most important force behind the
distributional effect is the convexity relationship between wage and
education. A quick interpretation could indicate that policies should
be focused on the diversity of human capital stock in order to take
advantage of improvements in education.
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1. Introduccién

El efecto de la educacion sobre la distribucion del ingreso es un tema que se
ha estudiado ampliamente con distintos enfoques y metodologias. Intuitivamente se
tiende a pensar que una poblacibn mas educada estaria asociada a una mejor
distribucion de los salarios. Claramente, ambos aspectos son relevantes. Por un lado
la extrema desigualdad de ingresos puede ser considerada como un aspecto que es
mal visto por la sociedad y en consecuencia es contraproducente para el bienestar
de la misma. Por otro lado, tanto el acceso como la cantidad de educacion
disponible son considerados como caracteristicas indispensables desde el punto de
vista de la igualdad de oportunidades. Sin embargo, la literatura que basada en
microdatos de encuestas de hogares generalmente encuentra una relacion positiva
entre el nivel educativo de los individuos y la desigualdad de salarios predicha. Es
por eso que este fenomeno ha despertado el interés de varios autores de la
literatura. En particular, Bourguignon et al. (2004) han llamado a este fendmeno la
Paradoja del Progreso.

Este aspecto singular aparece en distintos trabajos que utilizan métodos de
estimacion y bajo diferentes interpretaciones para la relacién entre los salarios y la
educacion. Actualmente existen dos posturas que tratan de explicar por qué se
observa un efecto desigualdor de la educacion. La primera esta basada en el hecho
estilizado de la convexidad en las ecuaciones de Mincer, mientras que la segunda
toma a la heterogeneidad de los retornos de la educacidn como principal
argumentacién. Cada una de ellas esta asociada con una interpretacion tedrica
acerca del funcionamiento en mercado laboral y por lo tanto puede sugerir distintas
vias de accién para morigerar la desigualdad salarial. Bajo los mismos supuestos
utilizados en ambas lineas de investigacion, este trabajo propone una metodologia
para determinar cual de ambas visiones es la mas relevante dentro de un contexto
de estimaciones con microdatos de corte transversal.

La aplicacion al caso de Argentina cobra relevancia al considerar que es un
pais donde el stock de capital humano ha crecido paulatinamente en los ultimos 30
afnos (Gasparini, 2007 y Casal et al., 2011). Ademas, la historia reciente muestra que
la desigualdad de ingresos ha cambiado su patrén de comportamiento hacia una
distribucion mas igualitaria. En este contexto, conocer la importancia relativa de las
fuentes redistributivas de la educacion es relevante como forma darle un mejor uso a
los esfuerzos de la politica econdmica para mejorar la distribucion salarial.

El trabajo se ordena de la siguiente forma: en la Seccidén 2 se resumen los
principales aspectos teéricos detras de la relacién entre los salarios y la educacion
asi como el estado actual de la literatura empirica; la Seccion 3 propone la
metodologia de descomposicién y una estrategia de estimacion mientras que en la
Seccion 4 se muestra la aplicacion de la misma al caso de Argentina y se discuten
algunos aspectos sobre los supuestos de la metodologia. Por ultimo en la Seccion 6
se presentan las conclusiones y comentarios finales del trabajo.

2. Aspectos tedricos detras de la ecuacion de Mincer

Una ecuacién de Mincer es una ecuacion de precios hedonicos en la cual el
valor que paga el mercado por un bien o factor depende de sus caracteristicas
observables. En el caso del mercado laboral, el salario que recibe un trabajador
depende, entre otras cosas, del tiempo que haya dedicado a capacitarse para poder



realizar tareas que requieran un mayor grado de complejidad (Mincer, 1974). Una
buena parte de la literatura las ha utilizado como una base para el estudio del efecto
distributivo de factores considerados clave en la determinacién de los salarios. En el
caso de la educacién como determinante de los salarios, la evidencia muestra que
bajo los supuestos de un equilibrio parcial de corto plazo, la misma tiene un efecto
desigualador sobre la distribucion de los salarios. Algunos autores han denominado
a este fenomeno como la Paradoja del Progreso (Bourgignon et al., 2004). En forma
casi independiente, la literatura ha dado dos interpretaciones de lo que subyace en
la Paradoja del Progreso: una basada en la convexidad de la ecuacién de salarios y
otra en el efecto heterogéneo de la interaccion de la educacion con otros factores
inobservables en la determinacién de salarios.

2.1 Convexidad de los salarios con respecto la educacién

La primera linea de argumentacion ha enfocado el analisis empirico de la
relacion entre desigualdad y educacion en la media condicional. Bajo un enfoque de
equilibrio parcial, el argumento principal de esta rama de la literatura es que el factor
desigualador es la convexidad de la ecuacion de Mincer. Una relacion creciente y
convexa indica que la estructura de los retornos salariales de la educacion aumenta
con el nivel de calificacién de los individuos. Es decir, se esperaria que un aino mas
de educacién beneficie mas (en términos de salario) a aquellas personas mas
educadas, que en general son los que tienen mejores salarios. Por lo tanto,
suponiendo que la estructura de salarios se mantiene constante, un incremento en la
educacion llevaria a un aumento en la desigualdad salarial. Ademas, el tamafio del
impacto dependera del grado de convexidad en la relacidon salario-educacion. La
parte (a) de la Figura 1.1 ilustra este argumento, el eje horizontal representa los afos
de educacién y el eje vertical mide el salario en logaritmos. Un incremento de A en la
educacion del individuo estara asociado a un incremento salarial que dependera de
su nivel educativo inicial. Como se observa, el incremento salarial para una persona
con educacion baja es B mientras que para una persona mas calificada el salario
esperado aumenta en C. Claramente la convexidad en la ecuacion de salarios hace
que C > B y dado que estos incrementos estan expresados en logaritmos significa
que el salario aumenta mas que proporcionalmente con cada afo adicional de
educacion.

Los fundamentos tedricos sobre los distintos aspectos de las ecuaciones de
salarios estan bien resumidos en el trabajo de Satinger (1993), entre ellas la
curvatura de la ecuacion de Mincer. En los modelos del mercado laboral que
admiten rentas diferenciadas (differential rents models), los trabajadores se asignan
en distintas ocupaciones de acuerdo a su nivel calificacion. La misma es observable
mediante alguna caracteristica (afios de educacién formal, por ejemplo). Las firmas
demandan trabajadores de acuerdo a los requerimientos de su capital especifico. Es
decir, en estos modelos el capital fisico esta asociado a tareas que requieren
diferentes niveles capacitacion y solamente los mas calificados son los que pueden
trabajar con un mayor tamano de capital. Dado que las firmas también utilizan fuerza
laboral, si los trabajadores mas calificados son ademas los mas productivos el
resultado de ésta asignacién es una relacion positiva entre los salarios y el nivel
educativo. La curvatura de ésta relacion depende de la distribuciéon de las
caracteristicas asociadas a la calificacion y de los requerimientos capital (o tipo de
tareas). Si el capital presenta una mayor dispersion que la distribucién de los niveles
de calificacion disponibles, entonces hay una escasez relativa de trabajadores mas



calificados. Por lo tanto el mercado estara dispuesto a pagar cada vez mas por ellos
y esto conlleva a una relacién creciente y convexa en la ecuacién de salarios. ?
También existe la posibilidad de que los requerimientos de calificacién del capital
fisico disponible estén mas concentrados en relacion a la dispersion del capital
humano y por lo tanto, usando la misma légica de escasez relativa, la relacion se
vuelve creciente pero céncava. En consecuencia, lo relevante en estos modelos
para determinar la curvatura es la discrepancia entre la disponibilidad y la necesidad
del tipo de tareas en el mercado, ya que el nivel o tamafio del capital esta asociado
con un conjunto de tareas especificas.

Desde un punto de vista empirico, la convexidad de las ecuaciones de
Mincer es un resultado frecuente en las estimaciones con datos de corte transversal.
Esto tal vez ha llevado a la conjetura de que el efecto desigualador de la educacion
esta estrechamente asociado a esa forma funcional. El procedimiento estandar para
cuantificar el efecto distributivo dentro de esta serie de trabajos consiste en realizar
una simulacién en la cual se le asigna un afio mas de educacion a cada uno de los
individuos y se les imputa un salario en base a una ecuacion de Mincer estimada
previamente. Dentro de esta literatura se encuentran las investigaciones de
Bourgignon, Ferreira y Lustig (2005) y Gasparini, Battiston y Garcia Domench
(2011). La misma asume exogeneidad de los regresores y que los errores de
prediccion tienen una distribucién homogénea alrededor de la ecuacién de salarios.
En otras palabras, extrapola el comportamiento de la media condicional a toda la
distribucién condicional y por lo tanto puede que, en caso de no cumplirse este
supuesto, el calculo del cambio en la desigualdad no mida en forma adecuada el
cambio redistributivo. Cuantificar el efecto de los regresores sobre toda la
distribucién condicional de los salarios es el eje central del argumento que se
presenta a continuacion.

2.2 Heterogeneidad de los retornos a la educacion

La otra linea de investigacion sobre educacion y desigualdad interpreta que
pueden existir distintas ecuaciones de salarios, dependiendo de ciertos factores que
son inobservables en una encuesta pero relevantes en el mercado para determinar
los salarios. Becker y Chiswick (1966) interpretan que, en el extremo, cada individuo
tiene un retorno especifico por adquirir capital humano y por lo tanto la media
condicional refleja el retorno promedio de todos los individuos. Es usual interpretar
que la habilidad, la inteligencia y/o el talento es/son parte de este conjunto de
factores que dan heterogeneidad a los retornos a la educacién entre individuos. La
idea central es que si se considera a dos individuos con las mismas caracteristicas
observables, aun persiste una brecha en sus remuneraciones, dado que ambos
pueden tener otras habilidades laborales muy diferentes. A su vez, también es
posible que esa disparidad dependa de las caracteristicas observables. Por ejemplo,
si existe complementariedad entre la habilidad y el capital humano es probable que
el retorno de un afio adicional de educacion sea mayor para los mas habiles, que a
su vez son los mejores pagos en el mercado. Por lo tanto, la desigualdad dentro del
grupo de personas mas calificadas seria mayor que dentro del grupo con menor
nivel educativo.

Esta literatura utiliza los cuantiles condicionales para modelar este aspecto
de la determinacion de los salarios dentro del mercado laboral. Dentro de ésta

2 \Ver también los modelos de Tinberger (1951, 1956, 1970), citados por Sattinger (1993).



l6gica, los cuantiles superiores representarian a los mas beneficiados por un afio
extra de educacion. Por lo tanto, la disparidad salarial aumentaria como
consecuencia de una mejora educativa. La parte (b) de la Figura 1.1 muestra este
razonamiento, con distintas ecuaciones de salarios definidas por las diferentes
aptitudes inobservables de los individuos. La heterogeneidad en los retornos a la
educacion esta caracterizada por la pendiente de cada una de las ecuaciones de
salarios. La brecha salarial (en logaritmos) es D — C para las personas con
educacioén A, mientras que considerando otro grupo de personas mas calificadas con
educacioén B la brecha es mayor, representada por la diferencia F — E. Por lo tanto,
en esta vision de las ecuaciones de Mincer, mayores niveles de educacion también
estarian asociados a una mayor desigualdad salarial. Buchinsky (1994), Martins y
Pereira (2004), Staneva et al. (2010), entre otros, son solo una parte de ésta extensa
linea de investigacion. En su gran mayoria, los resultados para distintos paises
muestran que el efecto marginal de la educacion sobre los salarios es mayor para
los cuantiles superiores y por lo tanto el efecto seria ampliar la brecha salarial.

Sin embargo, debe recordarse que el método de regresién por cuantiles esta
disenado para caracterizar a la distribucion condicional, no a la distribucién agregada
de salarios. Si bien estos resultados dan indicio cualitativo de lo que puede ocurrir
con la distribucion total de los salarios, debe advertirse que no es una forma
apropiada de medir el cambio distributivo. Sobre este punto se expone en los
parrafos siguientes.

2.3 Efecto distributivo de la educacion

Noétese que utilizando un razonamiento similar al realizado por Kuznets es
posible una tercera interpretacion sobre el vinculo entre la desigualdad salarial y la
educacién. Supongamos una relacién unica como la que plantea el grafico (a) de la
Figura 1.1. Si se considera que inicialmente todos los individuos tienen el nivel mas
bajo de educacién, entonces todos tienen el mismo salario y la desigualdad es nula.
A medida que algunas personas comienzan educarse para aprovechar las rentas del
incremento salarial la desigualdad comienza a aumentar como consecuencia de la
disparidad entre los ingresos laborales de los individuos. Finalmente, una vez que
todas las personas han alcanzado el nivel maximo de educacién, todos tienen un
mayor salario y la desigualdad desaparece. Por lo tanto, esto genera un patrén de U
invertida, tal como el planteado por Kuznets (1955). Este proceso sencillo refleja el
hecho de que, aun suponiendo una unica curva de salarios, la forma en que estan
distribuidos los individuos en los niveles educativos determina la distribucion total de
salarios.

El interés ultimo de los trabajos que analizan la Paradoja del Progreso es el
efecto de la educacion sobre la distribucion de salarios de todos los individuos, sin
importar si comparten o no las mismas caracteristicas observables. En otras
palabras, el objetivo es caracterizar el cambio de la desigualdad medido con la
distribuciéon no condicional de los salarios. En general, la forma en que la literatura
ha encarado ésta tarea es mediante el uso de metodologias para caracterizar la
distribucion condicional (OLS, IV, quantile regression, etc.). Para ver los efectos
sobre la distribucion no condicional se recurre a simulaciones numéricas que
extrapolan el comportamiento de la estructura condicional con la nueva
configuracién de caracteristicas. En el caso de la literatura basada en la media
condicional se utiliza la prediccién del modelo junto con un error que representa a los
factores inobservables, bajo el supuesto de homogeneidad en su distribucién. Por



otro lado, la literatura de cuantiles condicionales también suele recurrir a
simulaciones numéricas, aunque de mayor complejidad en su aplicacién. > Ambas
literaturas han estudiado el mismo fenémeno, pero una ha ignorado Ila
argumentacion de la otra. Por lo tanto, no se ha determinado aun cual de los dos
argumentos es mas relevante para explicar el efecto distributivo de la educacion.

Firpo et al. (2009) construyen una metodologia que permite computar
directamente el efecto marginal de los regresores de una ecuacién de salarios sobre
cualquier funcional (indicador) de la distribucion no condicional de los salarios.
Ademas de otras bondades practicas, ese método tiene una clara ventaja en medir
el efecto sobre la desigualdad medida con indicadores complejos y muy utilizados en
la literatura, tal como el indice de Gini. * Sin embargo, el beneficio del método en
términos de obtener una medicidn mas precisa y la generalidad en la admision de
indicadores, tiene un costo en términos de explicar cuales son los canales por el cual
la educacion impacta sobre la desigualdad. En otras palabras, Firpo et al. (2009) es
la metodologia adecuada si el interés reside en medir correctamente el efecto sobre
la desigualdad utilizando una gran variedad de indicadores (Gini, deciles, Theil, etc.).
Sin embargo, no permite determinar si el efecto marginal observado proviene de una
relacién convexa o bien de la heterogeneidad de los mismos. El aporte de este
trabajo es presentar una metodologia que permite cuantificar la relevancia de las dos
argumentaciones esbozadas en la literatura empirica en un contexto no condicional.
El sacrificio de la descomposicidon propuesta es la potencial pérdida de generalidad
dado que utiliza un indicador particular de la desigualdad agregada como es la
varianza de los logaritmos. Sin embargo, como se vera en la seccion de resultados,
puede que en la aplicacién utilizada ese costo no sea excesivo.

3. Metodologia

En esta seccion se presenta la metodologia de descomposiciéon para medir el
peso que tiene las dos explicaciones alternativas de la Paradoja del Progreso, dentro
de la literatura que utiliza datos de corte transversal. La misma se basa en la re-
parametrizacion de un modelo de cuantiles condicionales propuesta por Machado y
Mata (2005) y en la aplicacion de la ley de varianzas iteradas. De la misma forma
que gran parte de ésta literatura, se asume exogeneidad de los regresores y que el
conjunto de datos a utilizar conforman una muestra aleatoria de la poblacién,
dejando para la Seccién 4 la discusion estos puntos. También en linea con la
literatura, se supondra en todo el analisis que no hay efectos en el equilibrio general,
es decir los cambios generados como ejercicios de estatica comparada no producen
cambios en la forma en que el mercado retribuye a los factores. En otras palabras,
las estimaciones no incluyen los efectos indirectos de cambiar la educacién sobre
otros mercados. La interpretacion usual es que se trata de un analisis de corto plazo.
En términos analiticos, este supuesto permite utilizar la distribucién condicional
estimada para luego aplicarle cambios en sus regresores y obtener asi el efecto
sobre toda la distribucion de salarios (Firpo et al., 2011).

Si bien en la literatura sobre la desigualdad del ingreso el indicador por
excelencia es el indice de Gini, resulta analiticamente conveniente el uso de la
varianza de los logaritmos para realizar la descomposicion. En la seccién de

3 Ver por ejemplo la metodologia basada en integraciéon por Monte Carlo propuesta Machado y Mata
2005).
Ver Alejo, Gabrielli y Sosa Escudero (2011).



resultados se vera que en el caso de Argentina la evolucion de ambos indicadores
es muy similar.

3.1 Modelo poblacional

Supodngase la siguiente ecuacién para la relacion entre el cuantil condicional
de los salarios y los atributos de un individuo:

w=X'a(r) (3.1)

donde 7|X ~ U(0,1), w es el logaritmo del salario y X es un conjunto de atributos
observables en una encuesta (educacion, experiencia, género, localizacion
geografica, etc.). El indice rindica el ranking que ocupa la persona en la distribuciéon
salarial, condicional en sus caracteristicas observables. ° Este ranking condicional
esta determinado por el conjunto de atributos que determinan el salario, pero que no
son directamente observables (habilidad, inteligencia, motivacion, etc.). Por lo tanto,
la forma funcional de los coeficientes (cuyo argumento es 7) esta determinada por la
distribucién de este conjunto heterogéneo de caracteristicas. Los mismos pueden
interpretarse como una medida indirecta del efecto que tiene la interaccién de las
variables observables con el conjunto agregado de inobservables.

Como se explicd en la seccion anterior, la literatura sobre desigualdad
salarial que comienza con Buchinsky (2005) se ha concentrado en analizar el efecto
marginal de la educacién sobre los coeficientes de los cuantiles condicionales,
encontrando que los mismos tienen un patrén creciente en el indice 7. Es decir, si la
habilidad/inteligencia/motivacién de un individuo hace que sea mas facil adquirir mas
anos de educacién y ambos factores son valuados en el mercado, entonces es
l6gico que se observe que un afo adicional de educacién formal tenga un retorno
mayor para aquellos individuos que se encuentran en los cuantiles superiores de la
distribucién condicional de salarios. Por otro lado, la linea de investigacién iniciada
en Bourgignon, Ferreira y Lustig (2005), modela la convexidad en la ecuacion de
Mincer incluyendo un polinomio de segundo grado en la educacion.

Sea h una medida continua del capital humano (afios de educacion) y z el
resto de los determinantes observables del salario. Si la educacion al cuadrado es
parte del modelo, entonces x =[1, h, h?, Z] es el vector de regresores. Dado que una
rama de la literatura enfoca el analisis sobre la media condicional, a continuacién se
hace una representacién alternativa del mismo modelo siguiendo a Machado y Mata
(2005). Sumando y restando X’ en el lado derecho de (3.1) la relaciéon entre la
educacion y los salarios dada por la ecuacioén (3.1) se puede rescribir de la siguiente
manera:

w=X'g+Xy(r) (3.2)

donde 7|x ~ U(0,1), S son los parametros de la esperanza condicional y
A1) = of1) — p. Es decir, los parametros 1 7) miden la diferencia entre el efecto

marginal sobre la media y el =ésimo cuantil de la distribucién condicional de
salarios. En la terminologia de Machado y Mata, si se agrupase a los individuos que

comparten los mismos valores de X, entonces £ son los parametros asociados a la
desigualdad between mientras que 1 7) mide un componente de desigualdad within.

5 El hecho de que 7 sea uniforme proviene de la aplicacion del método de la transformada inversa para
representar variables aleatorias a través de sus cuantiles. El supuesto implicito es que F(w|X) es una
funcién continua (Devroye, 1986).



Con ésta especificacion es posible capturar las dos fuentes que explican
potencialmente lo que se ha denominado la Paradoja del Progreso. Para ello hay
que tener presente que el objeto bajo analisis es el efecto de la educacién sobre el
nivel de agregado (no condicional) de desigualdad. Como primer paso, una forma
conveniente de hacer esto es tomar como indicador de desigualdad | a la varianza
de los logaritmos y aplicar la ley de varianzas iteradas.

| =Var(w) =Var[E(w| x)]+ E[Var (w| X)] (3.3)

Luego, utilizando (3.2) para calcular E(w|x) y Var(w|x) se obtiene la siguiente
descomposicién de la desigualdad salarial:

| = BVB+[tr(QV)+E'QE] (3.4)

donde la matriz V contiene las varianzas y covarianzas de las variables incluidas en
X, mientras que E es el vector que contiene las esperanzas de X. Los elementos de
la matriz Q) = Var[ ()] son parametros que miden la distancia entre los coeficientes
de los cuantiles condicionales y la media condicional. ® Dentro de la légica de
Machado y Mata (2005), claramente se ve que la desigualdad agregada es la suma
de dos componentes: uno que depende de los parametros £ (between) y otro de la
dispersion de los parametros #( 7) (within).

3.2 Descomposicion del efecto marginal de la educacién

El hecho de que la expresién (3.4) incluya a E y V muestra en forma explicita
que la desigualdad no solo depende de los parametros de la distribucion condicional
de los salarios sino que también depende de la forma en que estan distribuidos los
regresores. Por lo tanto, para realizar un analisis marginal del efecto de la educacion
sobre la dispersién salarial es necesario definir la forma en la cual se mueve esta
distribucion. Siguiendo a Fortin et al. (2011) se asume una pequefia traslacion
horizontal (location shift) en la distribucién de los afios de educaciéon h. En otras
palabras, se suma un nimero & a cada valor posible de h y se calcula el efecto de la
misma sobre la desigualdad, en este caso medida por la varianza de los logaritmos.

El cambio o derivada funcional de un indicador sera denotado con la letra o.
A modo de ejemplo, tdomese como indicador el momento de orden k de la variable de
educacion h, es decir Ex = E(hk). En ese caso, la derivada funcional de Ex con
respecto a una traslacion horizontal en la distribucién de h se define como:

E[(h+¢&)*]-E[h*]
&

5(Ek) = linol

Si la distribucion del salario condicional en las X se mantiene constante (i.e.
los parametros Sy y no cambian), es facil ver que el cambio en la desigualdad como
consecuencia de la traslacion horizontal en h es:

S(1)= B'5(V)B +tr[QS(E)]+ 2E'QS(E) (3.5)

donde &E) es un vector que contiene la derivada de los primeros momentos de X
ante una traslacion horizontal en h, mientras que &V) una matriz que contiene el

® Ver la seccion A.1 del Apéndice para los detalles en la obtencién de la ecuacion (3.4).



cambio en las varianzas y covarianzas de X originadas por la misma traslacién en h
(ver la seccion A.2 del Apéndice).

De la ecuacion (3.5) puede verse que el cambio en la desigualdad se
compone de dos factores: un efecto que depende de la media condicional (efecto
between) y otro que depende de los cuantiles (efecto within).

EFpew =B'6(V) [
EF,,, =tr[QS(V)]+2E'QS(E)

de forma tal que 6(1)=E,,, + E,; -

En otras palabras, por un lado se tiene que la educacion influye sobre la
desigualdad al modificar la brecha salarial promedio entre los distintos grupos
educativos (medido por la media condicional). Por otro lado, hay un efecto adicional
que considera la relacion entre el nivel de capital humano y la desigualdad al interior
de cada grupo, que depende de la varianza condicional a computada a través de los
cuantiles.

Considérese un caso sencillo para entender como se relaciona la convexidad
en la relacion entre w y h con el efecto marginal de la educacién. Sin pérdida de
generalidad, supongase que el caso en donde x solamente incluye a las variables
educativas. En ése caso, la ecuacion (3.2) queda:

W=ﬂo+181h+ﬂ2h2+70(7)+71(7)h+72(7)h2

Utilizando los parametros de este modelo para calcular los efectos between y
within se obtiene la siguiente expresion:

EFbetw = 4(/81\/11 + /82\/12 )182
EFwith = 2[901 +2Qoz E1 +3Q, Ez +Q11E1 +2Q,, E3]

Claramente, la convexidad juega un rol crucial en el efecto distributivo
proveniente del salario promedio condicional (between), pero no necesariamente
sobre los cuantiles condicionales (within). Es decir, pueden existir modelos que son
lineales en la educacion (£, = 0) y en los cuales una traslacion horizontal de h lleva a
un cambio en la desigualdad que no pasan por el efecto de la media condicional.
Tres casos extremos ilustran este punto:

Caso 1 (modelo lineal homocedastico): /» = 0 y Q tiene elementos nulos a
excepcion de €y > 0 (varianza de la ordenada al origen del cuantil
condicional). En este caso, cualquier traslacion horizontal en h no perturba a
I, es decir:

EF,

betw

—EF

with

=0
Caso 2 (modelo cuadratico homocedastico): 5 > 0y Q tiene elementos nulos

a excepcion de Qg > 0. En este caso, todo el efecto distributivo se encuentra
exclusivamente en la convexidad de la media condicional.

EFbetw = 4(131\/11 + 182\/12),32 >0



EFin =0

Caso 3 (modelo lineal heterocedastico). /» = 0 y Q tiene elementos nulos
fuera de la diagonal principal. * En este caso, todo el efecto distributivo de h
es explicado por la heterocedasticidad, tanto en su efecto lineal (€2;;) como

cuadratico (Qx).

EF, =0
EF, =29Q,,E, +4Q,E; >0

El aporte de ésta descomposicion del efecto marginal de la educacion sobre
la desigualdad es que permite cuantificar el peso relativo de las dos explicaciones
esbozadas en la literatura empirica en forma separada. Por un lado, el efecto
between esta asociado a la rama de la literatura se ha enfocado en la convexidad de
la media condicional como explicacion de la paradoja del progreso (Bourgignon et
al., 2005; Gasparini et al., 2011, etc.), mientras que el efecto within ofrece una buena
medida para cuantificar el rol que juega la heterogeneidad no observada en el
cambio de la desigualdad, tal como se analiza en la literatura de regresion por
cuantiles (Buchinsky, 1994; Martins y Pereira, 2004, etc.). En consecuencia, es
factible ver cual de las dos fuentes desigualadoras tiene mayor peso sobre el cambio
total en la varianza ante una traslacion horizontal de los afios educacion.

3.3 Estimacioén

Sea (wj, Xj) con i =1, ..., n una muestra de n asalariados, donde X; incluye a
hi (la educacién del individuo i) y su cuadrado, junto con un conjunto de otras
caracteristicas observables z;. Suponiendo regresores exdgenos es posible obtener
estimadores consistentes de cada uno de los elementos de la descomposicion (3.5).

En primer lugar, los parametros [ de la media condicional pueden ser
estimados por el método de minimos cuadrados ordinarios (OLS),

f =argmin 7, (W, - Xb)’

mientras que el método de regresion por cuantiles (QR) condicionales (Koenker y
Basset, 2005) puede utilizarse para estimar los parametros o 7).

. wn , (z—1 si u<o0
a(r) =argminX_ o, (W, — Xa) ,donde p, (u)= )
a T sl uz0

Bajo el supuesto de exogeneidad en los regresores, ambos métodos son
consistentes y con distribucion asintética normal.
Para calcular la descomposicién (3.5) es necesario contar con una

estimacion de €, la matriz de varianzas y covarianzas de {7) = a(7) — S, donde 7
sigue una distribucién uniforme entre 0 y 1. Si Q) < o0, una opcioén factible es estimar
(1) para una grilla de cuantiles 7y, ..., 7w Yy luego calcular:

Q=M -1"zM [a(r,) - Bl-[a(r,) - BT

7 Este es solo un caso sencillo de heterocedasticidad, el modelo admite otras variantes segun las
combinaciones de los parametros de la matriz Q.
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Si el numero de cuantiles M es grande se esperaria que este estimador sea
una buena aproximacion a Q. 8 Obviamente, dada la consistencia de los métodos
OLS y QR, la aproximacion de Q sera cada vez mas adecuada si el tamafio de la
muestra n es grande.

Finalmente, es necesario estimar el cambio en E y V como consecuencia de
la traslacion horizontal en los afios de educacion. Siendo Q el nimero de regresores
incluidos en z, la secciéon A.4 del Apéndice muestra que la forma analitica para XE)

y &V) es:

0 0

(e
(=)

0 1xQ

S(E)= : y S\V)=2 O Vi O (3.6)
2’El Vll 2V12 Mlz
leQ OQ><1 0Q><1 M z1 OQxQ

con E; = E(h), Vi, = COV(h, hz), Mj, = COV(h,z) (vector de 1xQ) y donde Oaxg indica
una matriz nula de dimensién AxB. ° Todos estos componentes son momentos
poblacionales y por lo tanto pueden ser estimados consistentemente utilizando sus
analogos muestrales:

E=(n-1)"Z,x
V= (n _1)_12F:1(Xi - E)(Xi - E)'

Luego, la estimacion de la descomposicion en cambio de la desigualdad
consiste en reemplazar cada elemento estimado en (3.5), es decir:

S(1) = B SN B +r[QS(E)] + 2E'QS(E) (3.7)

donde S(E) y (V) son construidas segun (3.6).

El primer sumando de (3.7) es la estimacion del efecto between producto de
la convexidad en los retornos a la educacién, mientras que el resto corresponde al
efecto within como consecuencia de la heterogeneidad en los retornos al capital
humano. Por lo tanto, es posible separar y cuantificar la relevancia de ambas
explicaciones del efecto desigualador de la educacion.

En cuanto a las propiedades asintéticas de ésta estimacion, todos los
componentes surgen de meétodos consistentes y por lo tanto, por el teorema de
mapeo continuo, la estimacién del cambio en la desigualdad también es consistente.
Por otro lado, el uso de varios métodos de estimacion para calcular el cambio en la
desigualdad implica una cierta complejidad analitica para calcular la distribucion
asintotica de (3.7) que excede a este trabajo. Es por ello que se optd por el método
de bootstrap para realizar la inferencia estadistica de los valores estimados.

El comportamiento de la estimacion con muestras finitas se evalué con un
experimento de Monte Carlo. ' Con un tamafio de muestra de 500 observaciones y
distintas configuraciones de convexidad y heterocedasticidad, los resultados
muestran que el error cuadratico medio del efecto between esta explicado casi en su

8 Portnoy (1991) muestra que la cantidad de cuantiles (estimados por QR) que son numéricamente
diferentes es O(nlog(n)).

o Légicamente, M,; es la transpuesta de My,, por simetria de las covarianzas.

1% Ver la seccion A.4 del Apéndice para mas detalles sobre el disefio experimental.
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totalidad por la varianza muestral. Es decir, en promedio la estimacion es cercana a
su valor poblacional. Por otro lado, la estimacion del efecto within presenta un mayor
componente de sesgo, siendo aproximadamente el 25% del error cuadratico medio
(ver Tabla 3.1). Adicionalmente, se compara el estimador (3.6) con la estimacién del
efecto marginal de h sobre la desigualdad salarial que surge de hacer una
simulacion simple como se hace usualmente en la literatura: moviendo la distribucion
de h a la derecha (location shift) y re-computando los salarios con los parametros de
una Mincer estimada por OLS a la que se le agrega el error de prediccion de cada
observacion. "' Como era de esperar, bajo homocedasticidad un ejercicio de
simulacion simple que contemple la convexidad en la media condicional funcionara
bien en promedio; mientras que en presencia de heterogeneidad no observada el
estimador de cuantiles es superior, dado que se reduce notablemente el sesgo (ver
Tabla 3.2). El Grafico 3.1 ilustra este punto: los ejes representan la diferencia entre
el cambio en la desigualdad estimado por algin método y el cambio poblacional (es
decir, el sesgo). El eje horizontal corresponde a la estimacion de la ecuacion (3.7)
mientras que el vertical a la simulacion numérica. Los puntos sobre el plano son los
resultados de cada uno de los 500 experimentos. Como se observa, en ausencia de
heterogeneidad (columna izquierda) no hay mayor problema en ambos métodos
dado que el centro de la nube de puntos es el origen del plano, es decir en promedio
ambos tienen sesgo cercano a cero. Sin embargo, cuando se considera una
poblacion con retornos diferenciales (columna derecha), la nube de puntos
desciende, mostrando que en promedio la simulacion numérica estara sesgada
(subestimando el cambio en la desigualdad) mientras que las estimaciones por
cuantiles siguen teniendo como centro al cero.

4. Resultados

Para la implementacion de la metodologia descomposicion al caso de
Argentina se utilizé la Encuesta Permanente de Hogares (EPH) elaborada por el
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC). A modo de explorar tres
periodos diferentes la descomposicidon se realiza para tres afios relativamente
distantes: 1992, 1998 y 2008. Los datos corresponden a las encuestas recolectadas
durante el segundo semestre. Los primeros dos afos pertenecen a la versién
puntual de la EPH mientras que el ultimo corresponde a la metodologia continua de
relevamiento. Dado que la cobertura se ha ido ampliando en el tiempo, a modo de
mantener comparable las estimaciones se restingue las observaciones que
pertenecen a los aglomerados presentes en la EPH de 1992. '? La muestra utilizada
son hombres entre 16 y 65 afios de edad. Tanto la muestra como los afios elegidos
son exactamente los mismos que los utilizados en Alejo, Gabrielli y Sosa Escudero
(2011).

A modo ilustrativo, la Tabla 4.1 presenta las estimaciones de los parametros
de las variables de educacion de las ecuaciones de Mincer para la media condicional
y algunos cuantiles. ™ Las estimaciones incluyen ademas otros regresores que son
los usuales en la literatura. Como se observa, dado el resto de las variables el
término cuadratico es estadisticamente significativo en los tres afios considerados y
en distintos puntos de la distribucion condicional. Esto significa que, dado el resto de

" Para hacer comparable el ejercicio numérico con la nocién de derivada, la traslacién considerada es
dehah’=h+0.01.

2 Los aglomerados considerados son Gran La Plata, Gran Santa Fe, Gran Parana, Comodoro
Rivadavia - Rada Tilly, Gran Cérdoba, Neuquén - Plottier Santiago del Estero - La Banda, Jujuy -
Palpala, Rio Gallegos, Salta, San Luis - El Chorrillo, Gran San Juan, Santa Rosa - Toay, Ushuaia - Rio
Grande, Ciudad de Buenos Aires, Partidos del GBA.

'* Como se vera en los parrafos siguientes, para la descomposicion se utiliza un nUmero mucho mas
amplio de cuantiles.
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las variables constantes, la relacion entre los salarios y el nivel educativo es
marcadamente convexa. Desde el punto de vista de los modelos de rentas
diferenciadas, esto seria un indicio de que la disparidad en los requerimientos del
capital fisico es mayor que la que puede ofrecer los individuos en los distintos
niveles educativos. Por otro lado, la diferencia en el valor de los parametros al
considerar los distintos cuantiles condicionales muestra que también hay evidencia
de un patrén heterogéneo en los retornos a la educacion. Por ejemplo, al considerar
el comportamiento del coeficiente del término cuadratico entre deciles se ve que la
diferencia es alta en 1992 (el ultimo decil es 3 veces el primero), leve en 1998 (1.2
veces) y practicante nula en 2008. El Grafico 4.1 ilustra este punto mostrando las
distintas ecuaciones de Mincer para un caso promedio. Como se observa, la
convexidad pareciera ser mas marcada en 1998, mientras que el patrén de
heterogeneidad en los retornos ha ido desapareciendo a lo largo de la ultima década
y media.

Como fuese discutido en la Seccion 2, tanto la convexidad como la
heterogeneidad son dos factores clave detras del efecto marginal de la educacién
sobre la desigualdad salarial. La idea de ésta investigacion es tratar de medir la
importancia relativa de cada uno de ellos. La razén por la cual no basta con las
estimaciones del parrafo anterior es que a partir de las mismas se necesita computar
el cambio en la distribucidn no condicional, utilizando la distribucion de las distintas
caracteristicas observables de los individuos. Para ello se utilizara la metodologia de
descomposicion propuesta en la Seccion 3.

La Tabla 4.2 resume los principales resultados del trabajo. En el primer
bloque se muestra la evolucion de la desigualdad salarial para los hombres de 16 a
65 afnos de edad, medida tanto con el coeficiente de Gini como por la varianza de los
logaritmos. Como se observa, ambos indicadores muestran una evolucién
semejante: aumento de la desigualdad hacia fines de los 90 y una mejora distributiva
cerrando la primera década de los 2000. Por lo tanto, esto puede ser un punto a
favor de la descomposicidn propuesta dado que no se estaria perdiendo demasiada
generalidad al analizar el comportamiento distributivo mediante la varianza de los
logaritmos.

El segundo segmento muestra un ejercicio de simulacion numérica en linea
con la literatura basada en la media condicional. EI mismo consiste en utilizar la
ecuacion de Mincer estimada por OLS junto con sus errores de prediccion para re-
computar una nueva distribucion de salario luego de una pequena traslacion
horizontal en los afios de educaciéon. Es decir, si un individuo i tiene un nivel de
educacion de h;, el ejercicio consiste en asignarle hite afios de educacién vy
construirle un salario contrafactual (en logaritmos) W° a través de la media
condicional. Luego, la variacion marginal en la desigualdad como consecuencia del
cambio en h se calcula como [V(W®) — V(W)]/g, donde & es un valor pequefio.' El
siguiente bloque en la Tabla 4.2 es la estimacién del cambio en la varianza utilizando
la metodologia de Fortin et al (2009) a través de regresiones RIF. Ambas
metodologias muestran que el efecto de la educacion sobre la distribucion de
salarios es desigualador y que tuvo su maxima expresién a fines de los 90. La
diferencia entre una y otra estimacién reside en que la estimacion RIF es una
aproximacién lineal del efecto marginal que contempla todos los canales
condicionales de la relacion el salario y la educacion, mientras que en la simulacion
solo usa informacion de la media condicional.

Para saber qué parte del efecto desigualador corresponde a la convexidad o
a la heterogeneidad en los retornos a la educacién se utiliza la metodologia de
descomposicion. La misma se muestra en el cuarto segmento de la Tabla 4.2. Para

las regresiones por cuantiles se utilizé una grilla amplia de valores para 7= {0.005,

" El valor utilizado para éste trabajo es £=0.01.

13



0.01, ..., 0.99, 0.995}, implicando un total de M = 199 estimaciones. "> Como se
observa, el efecto total se aproxima bastante a la estimacion realizada por el método
RIF. El aporte de la descomposicion es que permite ver de una forma explicita el
aporte relativo de las explicaciones basadas tanto en la media condicional como con
los cuantiles condicionales. Como se observa en el la ultima parte del tabulado, a
comienzos de los 90 ambos argumentos tenian la misma relevancia como fuente
desigualadote de ingresos. Sin embargo, la explicacién basada en la convexidad de
los retornos esperados se vuelve mas relevante en 1998 (poco mas del 70%) y
pareciera ir creciendo hacia fines de los 2000. Este cambio en la relevancia de las
dos fuerzas desigualadoras podria dar lugar a algunas interpretaciones de cémo ha
cambiado el funcionamiento del mercado laboral y poner el foco de atencién en la
mas relevante a la hora de disefiar politicas redistributivas basadas en mejoras
educativas.

Es importante cuestionar si estos resultados son demasiado sensibles a los
supuestos sobre los que se basan los estimadores: exogeneidad de los regresores y
muestra aletoria. En el primer caso, las consecuencias de la endogeneidad sobre los
retornos a la educacion han sido arduamente estudiadas para estimaciones de la
media condicional, siendo Card (2001) la principal referencia. Esto afectaria a las
estimaciones de la convexidad y por lo tanto al efecto denominado between. Por otro
lado, el estudio de las consecuencias de la endogeneidad sobre los cuantiles
condicionales es relativamente mas nuevo e incluso hay pocos trabajos que
exploren sus consecuencias en las estimaciones de cross-setcion. Algunos ejemplos
son Arias et al. (2001) y Staneva et al. (2010). Todas estas metodologias necesitan
del uso de instrumentos para corregir el potencial sesgo por endogeneidad, variables
que no se encuentran disponibles en las EPHs utilizadas en este trabajo. '® En
general, los resultados de esas aplicaciones indican que es la media condicional la
que se ve mayormente afectada por la correccién de variables instrumentales, no asi
el caso de los cuantiles. Si bien son alternativas consistentes, en general estos
métodos son bastante ineficientes y por lo tanto no presentan diferencias
estadisticamente significativas con las estimaciones estandar. En el caso Arias et al.,
(2001), la consideracion de la endogeneidad en la educacién solo produce un
cambio en el nivel de los coeficientes, pero no cambia el patrén de los cuantiles
condicionales. Por lo tanto se esperaria que la correccidon por variables
instrumentales, en caso de que se contara con ellas, no deberia afectar demasiado
el componente within de la descomposicion.

Finalmente, el sesgo por seleccidon en la muestra es otro aspecto usualmente
atribuido a la estimacién de ecuaciones de Mincer, especialmente para el grupo de
mujeres dado que tiene una baja participacion laboral. Si bien en este trabajo se usa
una muestra de hombres en edades activas, cuestionar la aleatoriedad en la
muestra es una pregunta valida. Nuevamente, los métodos para corregir la
estimacion de la media condicional son los mas difundidos en comparacién a la
literatura de cuantiles. La Tabla 4.3 muestra las estimaciones con y sin correccion
por sesgo de seleccidon de los parametros asociados a los afios de educacién, con la
misma muestra de hombres utilizada para la descomposicion. Tanto para la media
condicional como para los cuantiles se utilizé los métodos en dos etapas
actualmente disponibles en la literatura: Heckman (1979) para la media y Buchinsky
(2001) para los cuantiles. Los errores estandar de los estimadores, asi como el de la
diferencia entre ellos fueron calculados por un bootstrap de 500 replicas. Como se
observa, la diferencia en la estimacion de la media condicional como consecuencia
de la correccion por sesgo de seleccion no difiere sistematicamente de la estimacion

'S Este valor es similar a los considerados por Melly (2005) en ejercicios realizados para generar
distribuciones contrafactuales con regresiones por cuantiles.

® En general, las variables instrumentales utilizadas son distancia al centro de estudios (universidad,
colegio, etc.) o con bases de datos particulares, tal como las encuestas a gemelos.
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de OLS. La evidencia es menos clara en el caso de los cuantiles condicionales, con
algunas diferencias sistematicas en 1992 y 2008, pero en general se observa que no
hay mayor discrepancia con la estimacién estandar. Vale aclarar, que al igual de lo
ocurre con correccién por variables instrumentales, las estimaciones que incluyen
una segunda etapa son estadisticamente mas ineficientes. Por lo tanto, realizar las
correcciones por sesgo de seleccion puede cambiar algunos valores en la
descomposicion, pero se esperaria que los cambios no sean demasiado drasticos.

5. Conclusiones

Este trabajo presentd una metodologia de descomposicion para el efecto
marginal de la educacion sobre la desigualdad salarial. El procedimiento propuesto
permite cuantificar la relevancia de dos argumentaciones empiricas esbozadas en la
literatura para explicar lo que se ha denominado la Paradoja del Progreso. La
primera de ellas esta basada en la convexidad de la ecuacion de Mincer interpretada
como una media condicional, mientras que la otra pone el foco de atencion en el
efecto heterogéneo de los retornos a la educacion. EI método utiliza las mismas
técnicas de estimacién empleadas en ambas literaturas (OLS y QR) junto con la
nocion de derivada funcional (recientemente propuesta por Firpo et al. 2009). Los
supuestos utilizados son estandar dentro de la literatura que analiza la desigualdad
salarial con microdatos.

La implementacion de la descomposicion al caso Argentino muestra que,
bajo los supuestos del corto plazo, a principios de los ‘90 tanto la convexidad como
la heterogeneidad tenian el mismo peso en el efecto desigualador de la educacion
sobre los salarios. Sin embargo, el primer efecto ha ganando terreno hacia fines de
la primera década de los 2000. Esta evidencia sobre la mayor importancia del efecto
distributivo a través de la media condicional en relacion lo que ocurre en otros
puntos de la distribucién condicional mostraria que el mercado ha ido perdiendo
interés en pagar en forma diferencial los atributos no observables. Todo este
proceso coincide con un periodo marcado por una clara mejora en la distribucion de
los ingresos. Por otro lado, la curvatura de la ecuacion Mincer aparece como el
factor mas influyente sobre la distribucion de salarios, hecho relacionado con el
efecto de la escasez relativa entre los requerimientos del capital y la oferta de
trabajadores calificados.

Desde la éptica de las teorias mencionadas, esto significa que existe una
escasez relativa en la diversidad de la oferta educativa que no llega a cubrir las
necesidades requeridas para el uso del stock de capital existente. Esto pareciera ser
clave en el caso argentino, donde se ha registrado un avance educativo importante
en términos de afos de educacion formal. Una mejora en el matching entre el nivel
educativo de los trabajadores y el stock de capital especifico que morigere ésta
escasez relativa de reduciria el retorno adicional que presentan aquellos ocupados
con un nivel de calificacion superior. Finalmente, se debe advertir al lector que los
resultados encontrados no son mas que una guia a tener en cuenta, construida
sobre una serie de supuestos de equilibrio parcial utilizados ampliamente en la
literatura. El uso de los mismos surge de una necesidad de dar alguna respuesta al
problema distributivo, en ausencia de técnicas y datos mas adecuados que permitan
levantar esos supuestos, quedando relegado para investigaciones futuras.
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Tablas

Tabla 3.1: Sesgo, Varianza en relaciéon al Error Cuadratico Medio (ECM).

Efecto Between Efecto Within
pr=0_ pBr,=1 Br=2 Br=0_B,=1 Br=2
=0 0.00% 0.01% 0.00% =0 266% 292% 28.0%
Sesgo y,=1 0.01% 0.01% 0.01% Sesgo 7y, =1 13.2% 15.0% 13.5%
=2 028% 0.02% 0.00% vi=2 344% 350% 34.0%
v1=0 100.0% 100.0% 100.0% vi1=0 734% 708% 72.0%
Varianza y,=1 100.0% 100.0% 100.0% Varianza y;=1 86.8% 85.0% 86.5%
vi=2 99.7% 100.0% 100.0% vi=2 656% 650% 66.0%
ECM 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Nota: basado en 5000 experimentos de Monte Carlo con muestras de 500 observaciones.

Tabla 3.2: Desempefio muestral. Sesgo y Varianza en relacién al Error
Cuadratico Medio (ECM).

Estimacién por cuantiles Simulaciéon numérica
Br=0_pBr=1 Br=2 Br=0_ pBr=1 Br=2
=0 133% 7.3% 1.7% =0 0.00% 027% 0.61%
Sesgo  y,=1 7.8% 5.4% 2.0% Sesgo y,=1 834% 691% 36.1%
=2 271% 19.6% 10.0% 17=2 90.9% 846% 657%
=0 86.7% 927% 98.3% 717=0 100.0% 99.7% 99.4%
Varianza y, =1 922% 94.6% 98.0% Varianza y;=1 16.6% 30.9% 63.9%
=2 729% 80.4% 90.0% =2 91% 15.4% 34.3%
ECM 100%  100% 100% ECM 100% 100% 100%

Nota:  basado en 5000 experimentos de Monte Carlo con muestras de 500 observaciones.

Tabla 4.1: Relacion entre el salario y el nivel educativo. Argentina 1992 — 2088.
Hombres entre 16 y 65 afos de edad

oLS QR(0.10) _ QR(0.25) _ QR(0.50) _ QR(0.75) __ QR(0.90)
1992 (n = 12196)
Afios de educacion 0,007 0,023 0,006 -0,002 0,001 -0,005
(1,00) (1,09) (0,38) (0,18) (0,03) (0,20)
(Afios de educacion)? 0,004 0,002 0,003 0,005 0,005 0,006
(12.73) (2.24)* (4.38)* (7.76)* (6.41) (4.96)*
1998 (n = 11228)
Afios de educacién 20,02 -0,006 0,029 -0,033 0,024 0,003
(2.76)* (0,22) (1,78) (3.23)* (2.46)* (0,20)
(Afios de educacion)? 0,007 0,005 0,006 0,007 0,007 0,006
(19.58)** (4.22) (8.49)* (14.84y*  (15.77)** (7.78)*
2008 (n = 14580)
Afios de educacion -0,016 0,022 20,022 -0,031 -0,023 0,018
(2.17) (1,13) (1,59) (2.34)* (1,92) (1,20)
(Afios de educacion)? 0,005 0,005 0,005 0,006 0,005 0,005
(15.09)** (5.85)* (8.29)* (9.56)* (10.02)** (7.72)

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.

Nota:  otros regresores incluidos son experiencia potencial (y su cuadrado), estado marital y
controles por region geografica. Los errores estandar se muestren entre paréntesis, * indica
significatividad al 10%, ** al 5% y *** al 1%.
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Tabla 4.2: Efecto marginal de la educacidn sobre la desigualdad.
Argentina 1992 — 2008. Hombres de 16 a 65 afios de edad

1992 1998 2008
1. Desigualdad
Gini 40.5 44.0 39.8
Varianza de los logaritmos 42.5 53.8 48.5
2. Simulaciéon numérica (location shift) 1.82* 3.69** 1.71**
(0.32) (0.36) (0.24)
3. Estimacion RIF (Firpo et al. 2009) 4.65** 6.36** 2.03*
(0.51) (0.55) (0.36)
4. Descomposicion por cuantiles
Efecto Between 1.81** 3.69* 1.71%
(0.32) (0.36) (0.24)
Efecto Within 1.88** 1.47* 0.560
(0.31) (0.29) (0.29)
Cambio total 3.69** 5.16** 2.27*
(0.48) (0.48) (0.35)
5. Variaciones relativas (en %)
Efecto Between (convexidad) 49.2% 71.5% 75.3%
Efecto Within (heterogeneidad) 50.8% 28.5% 24.7%
Cambio total 100% 100% 100%

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.
Nota:  errores estandar entre paréntesis, * indica significatividad al 10%, ** al 5%.

Tabla 4.3: Correcciones por selecciéon muestral en las ecuaciones de Mincer

1992 1998 2008
Educacion  (Educacién)® Educacion  (Educacién)® Educacion  (Educacién)®

Media Condicional

oLs 0.699 0.42*** -1.976 0.65*** 0.342 0.39***

Heckman (1979) -1.484 0.56*** 0.159 0.46* 6.569 0.071

Diferencia -2.183 0.14 2.135 -0.193 6.227 -0.323
Cuantil Condicional 0.10

Koenker (1978) 2.280 0.21** -0.564 0.49*** 1.025 0.34***

Buchinsky (2001) 1.577 0.097 -93.77 5.364 8.58* -0.0483

Diferencia -0.704 -0.115 -93.21 4.871 7.55* -0.39**
Cuantil Condicional 0.25

Koenker (1978) 0.624 0.34*** -2.89* 0.64*** 0.0352 0.40***

Buchinsky (2001) 1.738 -0.0903 -38.17 2.477 8.24** -0.00363

Diferencia 1.114 -0.429 -35.28 1.842 8.207 -0.403
Cuantil Condicional 0.50

Koenker (1978) -0.223 0.45*** -3.34% 0.72*** -1.031 0.46***

Buchinsky (2001) 5.085 -0.494 -46.01 2.963 5.048 0.167

Diferencia 5.31** -0.95** -42.67 2.247 6.08* -0.29*
Cuantil Condicional 0.75

Koenker (1978) 0.056 0.50*** -2.40** 0.73*** 0.711 0.41**

Buchinsky (2001) 2.752 -0.088 -50.56 3.28 7.10** 0.119

Diferencia 2.696 -0.587 -48.16 2.549 6.39** -0.29**
Cuantil Condicional 0.90

Koenker (1978) -0.49 0.59*** 0.347 0.63*** 1.677 0.37***

Buchinsky (2001) 7.568 -0.631 -72.11 4.475 6.029 0.171

Diferencia 8.06** -1.22* -72.46 3.842 4.35 -0.204

Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.

Notas: Oftros regresores incluidos son experiencia potencial (y su cuadrado), estado marital y
controles por region geografica. Para mayor eficiencia computacional al implementar el
ejercicio de bootstrap (500 replicas), la primera etapa usa un estimador lineal de probabilidad
(OLS) en lugar de Klein and Spady (1993). * indica significatividad al 10%, ** al 5% y *** al 1%.
Todos los coeficientes estan multiplicados por 100.
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Figuras y Graficos

Figura 1.1: Ecuaciones de Mincer — Efectos distributivos de la educacion.
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Gréfico 3.1: Cambios en V(w). Estimacidn versus Simulacion
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Nota: 5000 experimentos de Monte Carlo con tamafio de muestra de 500 observaciones.
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Gréfico 4.1: Convexidad y Heterogeneidad de los retornos a la educacion.
Argentina 1992 — 2008. Hombres entre 18 y 65 afos de edad

1992 1998 2008
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Fuente: estimaciones propias en base a la EPH.
Nota: el resto de las regresores incluidos en la ecuacién de Mincer se evallan en sus medias
muestrales.

Apéndice

A.1 Ecuacion (3.4)

Partiendo de la ecuacion (3.1), calcular la esperanza w condicional en X:

w=X'a(r)
Luego,
E(W|X)=XE[a(r) | X]=X"E[a(r)]=X'[ (a.1)

B

donde se ha definido a # como la esperanza del vector de variables aleatorias (1),

dado que 7 | X es una variable aleatoria U(0,1). Es decir, los parametros £ de la
esperanza condicional no son otra cosa que el promedio de los parametros de los
cuantiles condicionales.

Por otro lado, utilizando la ecuacioén (3.2) calcular la varianza condicional:

w=XpB+Xy(r)
Luego,

VWI[X)=VIX'S | X]+V[X'y(z) | X]=V[X'y() | X] (a.2)
= X'V[y(r)]x = X'Qx
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donde se han aplicado propiedades de la varianza de producto vectoriales y se ha
definido a la matriz Q2 como V[ 7)]. Nétese que E[y(7)]=E[a(r)— F]=0 vy por lo

tanto V[y(7)]= E[y(7)y(r)']=Q. Es decir, en cierto sentido la matriz 2 mide la

distancia de los parametros entre la media y los cuantiles de la distribucion de w
condicional en X.

Utilizando la ley de varianzas iteradas, mostrada en (3.3), junto con (a.1) y
(a.2) se obtiene que:

V(w) =V[X'S]+ E[x'QxX]

Luego, usando propiedades de la varianza para el producto de vectores y
propiedades de la esperanza para formas cuadraticas:

V(W)= V(X)L +tr[QV ()] + E(X)'QE(X)

que es la ecuacion (3.4) con la notacion | = V(w), V =V(x) y E = E(X).

A.2 Ecuacion (3.5)

Es usual en esta literatura hacer el supuesto de que la distribucion de w
condicional en las X no se ve afectada por los cambios en la distribucién de las X. La
consecuencia del mismo sobre el modelo utilizado en este trabajo es que los
parametros £y 2 no cambian ante una traslacién horizontal en cualquiera de los
regresores incluidos en X. Este supuesto hace explicito el hecho de que se trata un
analisis de equilibrio parcial, en el sentido de que un pequefio cambio en la
educacion (medido por h) no cambia los retornos a la educaciéon. Para obtener la
derivada de la desigualdad | con respecto a una traslacion horizontal en h se
diferencia la ecuacién (3.4). Por ejemplo, derivar la expresion AV (primer
sumando) implica realizar el siguiente ejercicio:

PN (x+e)f =BV X)f

SIBV (X)B]=lim

=1lim
&0

&
PV GV _ g V) V(X
g

&0 £

=5(V)

=p'o\V)p

donde se emplea la propiedad de que el limite pasa a través de las transformaciones
continuas.

Utilizando el razonamiento anterior aplicado al resto de los sumandos de la
ecuacion (3.4) se obtiene que:

SItr(QV)] =tr[Q5 (V)] y S(E'QE) = 2E'QS(E)

Sumando estos tres componentes se obtiene la expresion (3.5).

A.3 Expresiones (3.6)
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Para obtener las expresiones (3.6) es conveniente analizar cada elementos
de E y V. La matriz V contiene todas las varianzas y covarianzas de las variables
incluidas en X, mientras que E es un vector que contiene la esperanza X.
Formalmente,

E, Voo Vo Ve M,
E= E, y V = Vieo Vi Vi My,

E, Ve Vo Vo My,

E M M M M

z z0 z1 z2 2z

donde la notacion de los elementos incluye los siguientes escalares,

E =E(h") ,k=0,1,2
ij :COV(hjahk): Ej+k _EjEk :ij ,k=0,1,2 j=0,1,2
junto con los vectores de dimension (Qx1),

E, =E(2)
M, =COV(h*,z)=M], ,k=0,1,2

y la matriz de dimensién (QxQ).
M, =V(2)

Notese que cuando k = 0 el vector My, es un vector nulo, dado que se trata
de las covarianzas entre h® = 1 y cada uno de los regresores.

Las expresiones AE) y &V) se construyen con las derivadas funcionales de
cada uno los elementos de E y V, respectivamente. Es decir:

é‘(EO) é‘(\/00) é‘(VOO) 5(VOO) 5(M OZ)
O L | R A B N B VS I
5(E,) S0Vy)  S0V)  SVm)  S(M,)
5(E,) 5(Myy) (M) 6(M,,) 5(MY,)

Supongamos una traslacién horizontal en la distribucion de los afos de
educacion h, es decir sumemos un ¢ a cada valor posible de h y considérese las
siguientes derivadas funcionales sobre los distintos elementos de Ey V.

(i) Momentos de h de orden k.

5(Ek) — 111’1(} E[(h + g)k]— E[hk] _ E|:llm(h+g)k_hkj| — E[khkfl]: kEk_l (a3)

E &0 E

Por otro lado, E; = E(z) no cambia ante una traslacién horizontal en &, es
decir AE,) = 0. Sustituyendo en XE) se obtiene la primera parte de (3.6).
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(ii) Varianzas y covarianzas entre h' y h¥

El origen de este segmento de la matriz V es la inclusién de h y h* como
parte de los regresores X. Por definicion, Vjx = Exij — Ex Ej. Luego, derivando ésta
expresion y utilizando el resultado (a.3):

5(\/jk)=5(Ek+j _EkEj)zé‘(Ek+j)_5(Ek)Ej _Ek5(Ej)
=(k+ )Ey,;, —KE_E; - JEE;,
=KV + iV (@4)

(i-Dk
paraj=0,1,2yk=0,1,2.
(iii) Covarianzas entre h y los regresores z

Nuevamente, la inclusién en x de h y h? junto con otros regresores z da
origen a este segmento de la matriz V. Notar que para el caso de k = 0, el vector My
no cambia ante una traslacion horizontal en h, por lo tanto &{My;) es un vector de
ceros de dimension Q. Es decir,

5(MOZ) :0 (a5)

1xQ
Para los casos con k > 1, se debe mirar cada elemento por separado. Sea z,
un regresor perteneciente al vector z (de dimension Q). El elemento g del vector My,
es COV(h, Zq) = E(hkzq) — E(hk)E(zq), por lo tanto:
S[COV (h*,z,)] = S[E(h*z,) ~ E(h*)E(z,)] = STE(h*z,)]- STE(h*)IE(z,)
=kE(h*"'z,) - kE(h*")E(z,) =kCOV (h*", z,)

parak=1,2yq=1,..., Q, donde se ha hecho uso de (a.3) junto con el hecho de
que E(zq) no cambia ante una traslacion de h. Ademas,

. (h+&)* —h* _ _
STE("2,))=E| lim ™2 =z, = E[kn*'z, |= kE[h* 'z, |

&0

De aqui surge que el vector My, cambia de la siguiente manera:

o(M,)=kM,,_,,,conk=1,2, (a.6)

Notar que para el caso de k = 1, el cambio en Mjy; es un vector nulo de
dimension Q, ya que My, es un vector de ceros.

(iv) Varianzas y covarianzas de z

Dado que estos momentos no dependen de la distribucién de h, la matriz M,
no cambia ante una traslacién en h. En consecuencia &{M;;) es una matriz nula de
dimension QxQ.
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5(M,)=0 (a7)

QxQ

Sustituyendo los resultados (a.4) hasta (a.7) en &V) se obtiene la segunda
parte de la expresion (3.6).

A.4 Experimento de Monte Carlo

El disefio del experimento de Monte Carlo consta de considerar el siguiente
proceso generador de datos:

Wi= S+ Sihi+ /i + Bzi+ (o + phi+ nh + nz)ui

donde los regresores (hj, zj) ~ Na(zh = 0, 1, =0, ahz =1, 022 =4, p;=0.5) y Ujes una
variable aleatoria N(0,1). Notar que en este modelo, la heterocedasticidad se
incorpora por el hecho de que u; multiplica una funcion de h y z, que representa a las
variables inobservables en una encuesta. Por lo tanto la dispersidn de los mismos

puede ser modificada por los regresores, dependiendo de los y parametros elegidos.

El experimento consiste en generar 5000 muestras de tamafio n = 500, con
los siguientes valores £y = 1 = w = ), = 1. Por simplicidad, el experimento asume
que no hay convexidad en los cuantiles, es decir » = 0. Para el resto de los
parametros (4 Y 7) se usan valores alternativos (ver en Tablas y Graficos) que
ilustran el efecto de la convexidad sobre la media condicional (£) y la
heterocedasticidad en los errores (51).
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