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Resumen

El objetivo de este documento es estimar el valonatario del capital humano nacional para
Colombia usando el método sugerido por Dagum tj8I(2000). El método combina una técnica
de variables latentes multidimensionales con urocprd actuarial que permite obtener el valor
agregado del capital humano. Las estimaciones dasadadas en la Encuesta Continua de Hogares
del afio 2001. Aunque, los resultados indican quediacacién es un componente importante en la
formacion del capital humano también permiten ddac que factores relacionados a los entornos
laborales y sociodemograficos juegan un papeli@ativo y, por lo tanto, que los indicadores
gue se han venido utilizado tradicionalmente comoxy los cuales se basan en conceptos
unidimensionales, podrian estar sesgados por cuaatoalcanzan a capturar muchos de los
componentes que enmarcan al concepto.
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1 Introduccion

En las Ultimas décadas la busqueda de una medidpiaga de capital humano ha recobrado una
especial importancia, particularmente por su usdaerinvestigaciones empiricas de crecimiento
economico. Trabajos como Kyriacou (1991), Wolff@} Bils y Klenow (2000) han sefialado el
sobredimensionamiento que se le ha dado al cdpitabno. Estos resultados, sorprendentes a la
luz de los modelos de crecimiento enddgeno, sefigianla utilizacion de una mala proxy del
capital humano es la causante de esta aparentedb@j#on [Cohen, D. y Soto, M., 2006]. Los
enfoques tradicionales para estimar este stock gidtigados de limitaciones y criticas. Estos
métodos tienen una larga trayectoria en la litesatuse han generalizado en tres perspectivas
diferentes: retrospectivo, prospectivo y educativo

El primer enfoque aproxima el capital humano a estos de produccion,
fundamentalmente en las inversiones realizadas renindividuo hasta alcanzar una edad
determinada. Este enfoque ha sido muy criticadacpanto la clasificacién de lo que se considera
inversion o gasto en capital humano es un temarsem@ subjetivo. Por otro lado, sus precios no
son facilmente identificables y los métodos de eepcién son cuestionables. Ademés, como
sefiala Le et al. (2003) al igual que el capitdtdisho existe necesariamente una relacién entre
inversiones y la calidad del producto, el valor chgpital es determinado por su demanda y no por
los costos de produccion.

Por otro lado, el enfoque prospectivo confina gliteh humano a la perspectiva de su
retorno, es decir, la capacidad que tiene una parpara generar ingresos a lo largo de su vida.
Este método calcula el stock bajo el supuesto ddasuingresos de los trabajadores deben reflejar
la productividad de estos, por cuanto es el merehdaejor instrumento para identificar y valorar
los componentes del capital humano. No obstante, esfoque también cuenta con algunas
limitaciones:i) es sensible a las tasas de descuento utilizadasipscontar los ingresos esperados,
ii) no necesariamente las fluctuaciones de los ingrestaran aparejadas con las de productividad
de los trabajadoresi) y quizas el inconveniente fundamental, especialepara la utilizacion en
regresiones de crecimiento econémico, es el prabldencircularidad que se puede presentar al
intentar introducir esta medida en una funcién meyccion.

El enfoque mas utilizado en la literatura de crémimo econdmico es el basado en
educacién. Esta rama de la literatura considerdajaducacion formal es el principal componente
del capital humano y que, por lo tanto, estara lwiaracterizado por una variable educativa,
generalmente los afios promedio de educacion. Sbargm, la educacién formal es apenas un
fragmento de un concepto mucho mas complejo yepde, la utilizacion de esta variable como
Unico elemento de consideracion aleja la posillida evaluar otros componentes de relevancia.
Ademas, asumiendo homogeneidad entre los diferemdasduos, este enfoque no tiene en cuenta
la calidad del capital humano.

El concepto de capital humano no puede ser cahzatimo unidimensional, sino por el
contrario, como el resultado compuesto de la cenflia de varias variables entre las que se
encuentra la educacion formal y no formal, el apiaje en el trabajo, las habilidades innatas, las
condiciones sociodemograficas (como el génerodéal ela estratificacion socioecondmica, etc.),
entre otras. Al mismo tiempo, el capital humantuiyeé sobre la productividad de los trabajadores y
sobre los retornos esperados. Como consecuencanfiere a esté stock una doble connotacion al

! Le et al. (2003) muestra en profundidad las vestajdesventajas de cada uno de estos enfoques.
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ser tanto resultado como reflejo. Por otra padte stock es también una variable no observable
con lo cual su estimacion debe realizarse de maneéir@cta. Asi pues, un problema adicional de
los métodos tradicionales es estimar al capital damnomcomo si tratara de una variable
unidimensional y observable.

Para minimizar los problemas mencionados algundsresl han optado por realizar
combinaciones de diferentes enfoques. Por ejeriplo,y Stinson (1997) realizan una estimacion
del stock del capital humano mediante la integraciél enfoque prospectivo y retrospectivo. Sin
embargo, es la propuesta de Dagum y Slottje (2@0@)e reconoce el caricter multidimensional y
latente del capital humano a través de un modelecdaciones estructurales (SEM, por sus siglas
en inglés), el cual es luego fusionado con la nmwtoda prospectiva para obtener una medida en
términos monetarios.

Dadas las caracteristicas del capital humano lodetos SEM encajan muy bien en su
estimacion. Estos modelos incluyen una variedanetedologias estadisticas que permiten estimar
las relaciones causales, de acuerdo a un modeioadedonectando dos o mas variables latentes (no
observables) medidas a través de indicadores daidesy Dentro de este conjunto de metodologias
se destaca el Modelo de Ruta de Minimos Cuadraaiasafes (PLS Path Modeling, PLS-PM) que
permite calcular relaciones entre las variablesntas por medio de modelos formativos y
reflexivos. A pesar de lo apropiado de esta metgdalpara estimar el capital humano, por cuanto
ella tiene en cuenta el caracter multidimensiondatgnte del concepto, es sorprendente la casi
inexistente literatura empirica a su alrededor.

De esta manera el objetivo principal de este dectines estimar el capital humano a
través de la utilizacion de PLS-PM siguiendo lappiesta de Dagum et al. (2000) para conseguir
los valores monetarios de este stock para el @dsmbiano. La medicion de esta proxy a través de
esta metodologia permitira no solo obtener un vadgpegado sino también analizar la importancia
relativa de cada uno de los componentes que afdatdarmacion del capital humano y su
distribucién.

Este documento se divide, ademas de esta secoid, sigue. En la seccion 2 se discute la
metodologia alrededor de PLS Path Modeling. Eretaién 3 se presenta la especificacién de los
modelos utilizados y se describe la construccidlosglelatos necesarios para la implementacion del
método. En la seccidn 4 se presentan y discutemelksdtados. Finalmente, en la seccién 5 se
concluye.

2 Algoritmo del Modelo de Ruta de Minimos Cuadrados Brciales
(PLS-PM)

Los modelos de rutgpéth modelsson la I6gica extensiéon de los modelos de regmedado que
ellos involucran el andlisis de ecuaciones de si@nemdultiple simultaneas, tomando en cuenta los
efectos directos e indirectos entre las variablem embargo, los modelos de regresion
multivariados mudltiples Unicamente toman en cuetda relaciones entre las variables
independientes y dependientes observables. Cuasdatiables internas del modelo de ruta son
latentes, cuya media es inferida por un conjuntimdieadores observados, el modelo de analisis de
ruta se denomina modelo de ecuaciones estructurales

Cada modelo SEM involucra dos niveles de relacioe primera toma en cuenta la
relacion entre las variables observadas (usualmmmados indicadores o variables manifiestas
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(VM)) y la correspondiente variable latente (VL)gste tipo de modelo se le conoce como externo
o de medida. El segundo modelo considera la relacadusal entre las variables latentes, el cual
recibe el nombre de modelo interno o estructural.

Algunos métodos han sido desarrollados para estmsaparametros tanto del modelo de
medida como del estructural, entre ellos PLS-PM IVd975 y 1982]. El objetivo de esta
metodologia es el de dar una estimacion de lashlas latentes de tal manera que ellas estén lo
mas correlacionadas posible (de acuerdo a la astaucle un diagrama de ruta) y lo mas
representativas a cada blogue compuesto por lables manifiestas.

En concreto, PLS-PM intenta estimar, a través de distema de ecuaciones
interdependientes bajo regresiones simples y nigdtipa cadena de relaciones entre las variables
manifiestas y sus propias variables latentes edasrvariables latentes del modelo.

Formalmente, asumam@svariables observables sobdeunidadesi(= 1,...,N). Los datos
resultantex,,,, son agrupados en una matriz particionada de éataadarizadox:

X=[Xy, .. Xq . Xol,

donde X, es elg-ésimobloque genérico. En el modelo PLS-PM para cadaabiar latente
enddgena, el modelo estructural puede ser escritoc

§j = Boj + La:g,.£BajSa TS 1)

donde; (j = 1,...,J) es la variable latente endogena genéfigaes el coeficiente de ruta genérico
interrelacionando a lg-ésimavariable latente exogena conjd@ésimaendogena y; es el error en

la relacion interna. Este modelo esta sujeto @tbgis de especificacion, la cual implica cero
correlaciones entre los residuales y las varidbtestes:

E;/§1,6) =0 )

Por otra parte, la formulacion del modelo de medidpende de la naturaleza de las
relaciones entre las variables latentes y las sporglientes variables manifiestas. Diferentes tipos
de modelos de medidas estan disponibles: el madéikxivo, el modelo formativo y el modelo
MIMIC.

En un modelo reflexivo un bloque de variables fiestas se relaciona a una variable
latente, y por lo tanto, se asume medir un Unigcepto subyacente. Cada variable manifiesta
refleja (es un efecto de) la correspondiente virikbente y juega un rol de variable endégend en e
bloque que especifica el modelo de medida. En eletoode medida reflexivo, los indicadores que
conectan a la misma variable latente deberian @wvaambios en un indicador implica cambios en
los otros. Por lo tanto, la consistencia intereadique ser comprobada, es decir, cada bloque es
asumido ser homogéneo y unidimensiariah términos méas formales, en un modelo reflegada

’ La unidimensionalidad implica que un solo rasgerig o constructo se encuentra en la base de yontorde
indicadores. En otras palabras, un instrumentowg@dimensional si las respuestas dadas a él sglugpidas en base a un
Unico atributo. Con esto lo que se quiere lograguesla mayor cantidad de la varianza observadaserepuestas a los
indicadores sea explicada por un solo atributotate



variable manifiesta es relacionada a la correspoelivariable latente por un modelo de regresién
simple:
Xpq = Apo + ApgSq t €pq ®3)

dondel,, es la carga asociada gpl@simavariable manifiesta en gkésimobloque y el termino de
error €,,, representa la imprecision en el proceso de metidasupuesto detras de este modelo es
que el errok,, tiene media cero y no esta correlacionado coar@bie latente del mismo blogue:

E(qu/fq) = /1p0 + qufq- (4)

Por su parte, en un modelo formativo, cada variabhnifiesta o cada sub-bloque de
variables manifiestas representa una diferente riirtde del concepto subyacente. Por lo tanto, a
diferencia del modelo reflexivo, el modelo formativno asume homogeneidad ni
unidimensionalidad del bloque. La variable latezgedefinida como una combinacién lineal de las
correspondientes variables manifiestas, asi cadable manifiesta es una variable exégena en el
modelo de medida. Estos indicadores no necesitaarian. cambios en un indicador no implican
cambios en los otros y la consistencia internaoyasimas un problema. De esta manera el modelo
de medida puede ser expresado como:

$q = Lp=1Wpq¥pq T &4 (5)

dondew,, es el coeficiente que conecta cada variable nestéfia la correspondiente variable
latente y el término de errdi, representa la fraccion de la correspondiente biaritatente no

contabilizada por el bloque de variables manifediEste modelo también esta sujeto al supuesto de
especificaciéon del predictor, es decir:

E(€q/%pq) = Xp=1WpqXpq (6)

Finalmente, el modelo MIMIC es una combinacionaterhodelos reflexivo y formativo dentro del
mismo bloque de variables manifiestas.

Independientemente del tipo de modelo de medid@, @onvergencia del algoritmo, los
valores de la variable latente estandarize@a) asociada a la-ésimavariable latente(¢,) es
calculada como una combinacion lineal de su profque de variable manifiestas por medio de
las llamadaselaciones de pes@veight relation} definida como:

A

$q = Lp=1Wpq¥pq (7)

donde las variables,, son estandarizadas y lag, son los pesos externasuter weights Esos
pesos son logrados bajo convergencia del algoftinego transformados para producir los valores
de la variable latente estandarizada. En un mo8&l8-PM un proceso iterativo permite la
estimacion de los parametros del modelo, es desipésos externoswy,) y los valores de las
variables latente§,). El proceso de estimacion es llamado parcial porgsuelve los bloques uno
a la vez por medio de alternar regresiones simplesiltiples. Los coeficientes de rutpath
coefficienty se consiguen después de una regresion regular kst valores estimados de las



variables latentes. La tabla No. 1 resume el pmitesativd. En términos generales el algoritmo
PLS-PM se realiza bajo tres pasos. En el primen pasestima las variables latentes. Como ni las
cargas ni las variables latentes son conocidagstaadarizacion es necesaria. Generalmente, todas
las variables latentes son estandarizadas, corarner y varianza unitaria.

Tabla No. 1. Algoritmo: PLS P-M basado sobre el algoritmo de moller con las siguientes opciones: esquema
centroide, valores de las variables latentes eataradlas, regresiones por medio de OLS.
Insumo: X = [Xy, ..., Xy, ..., Xq], €s deciQ bloques de variables manifiestas estandarizadas;
Producto: w,, &, B}
1: paratodg = 1,...,Q hacer
2: valor inicialw,

P,
3iwg @ £ X1, wyeXpg = £Xqwy!
diegy = s(izgno[cor(vq,vqr)] siguiendo el esquema centroide
5:9g a Xgioy€qq'Var
6: actualizar wy:
(@  wyq = cov(xpq,9,) parael modo A
_(XrgX\ "L (X149,
) wy= (T) (T) para el modo B
7:fin
8: los pasos 1-7 son repetidos hasta convargendo los pesos externos son logrados, esldesta:

max{wy, de la iteracion actual — wy,, de la iteracion anterior} < A

dondeA es una tolerancia de convergencia usualmenteadpist0.0001 o menos

9: Bajo convergencia:

(1) Para cada blogque los valores de las variablestéstezstandarizadas son calculadas como los agsegado
ponderados de las variables manifiestas:

Sq @ XqWq,

(2) Para cada variable endogendj = 1, ...,J), el vector de coeficientes de ruta es estimadorgatio de una
regresion OLS como:

Dondé& incluye los valores de las variables latenteseypdican lgj-ésimavariable latente endogeda y ?Ej es
el valor de la variable latente dgdésimavariable latente endégena.

Fuente: tomado de V. esposito Vinzi et al. (2010)

Cada variable latente es calculada como una coribmédineal de sus variables manifiestas de
tal manera que no Unicamente logra la maxima @mid@h con sus variables manifiestas sino
también se relaciona con otras variables latergeacderdo con el modelo interno. Las variables
latentes calculadas son luego conectadas a lagieces internas y externas para derivar sus
parametros. Una vez logrado la primera estimac#étad variables latentes el algoritmo actualiza

* Para detalles del algoritmo ver V. Esposito Virtzale (eds), Handbook of Partial Least Squaresin§er Handbook of
Computational Statistics (2010).



los pesos externow,,. Para ello, existen dos modos diferentes de aramatiichos pesos
usualmente relacionados a las dos clases de matielogdida (es decir, el esquema formativo o el
reflexivo):

* Modo A: cada peso externg,, es el coeficiente de regresion en una regresioplside la
p-ésimavariable manifiesta dej-ésimobloque(x,4) en la estimacion interna dedeésima
variable latented,. Es importante notar que como los valores de tabie latente estan
estandarizados, el peso externo genernigg, X es obtenido como en 6(a) del algoritmo
(tabla No. 1), es decir como la covarianza entrdacaariable manifiesta y la
correspondiente estimacion interna de la variaitnte.

* Modo B: el vectow, de los pesosv,, asociados a las variables manifiestascgésimo
bloque es el vector de coeficientes de la regrasiditiple de la estimacion interna dega
ésima variable latented, sobre sus variables manifiestas estandarizagas(b) del
algoritmo.

La eleccion del modo de estimacidon de los pesas estrictamente relacionada a la
naturaleza del modelo. Para un modelo reflexivm@lio A es mas apropiado, mientras el modo B
es mejor para los modelos formativos. Ademas, eland es sugerido para variables latentes
enddgenas, mientras el modo B para las exdgenas.

El algoritmo es iterado hasta converger. Despugdadconvergencia los coeficientes
estructurales son estimados a través de una régresiltiple entre los valores de las variables
latentes.

3 Datos y especificacion del modelo

El modelo utilizado en este documento es ilustierdta figura 1, mediante un diagrama de ruta en
el cual las elipses o circulos representan lasabls latentes y los rectangulos o cuadrados se
refieren a las variables manifiestas. Las fleclgasentan la relaciéon de causalidad entre las
variables (latentes o manifiestas). Al mismo tiertgpdireccion de estas flechas, en los modelos de
medida, determinan si estos son reflexivos o fauoat En este modelo se ha querido caracterizar
al capital humano con la ayuda de otras tres lasdbtentes. En primer lugar, el concepto latente
gue abarca los antecedentes familiares (condicisoeiales, demograficas y econémicas) 6e
considera exégeno por cuanto las diferencias ene&igicturas de los entornos inmediatos
repercuten y condicional las trayectorias y losrdegefectivos en los ambitos educativos y
laborales. Aquellos individuos que se forjan en iamties hostiles con cabezas de familia
femeninos, localizados en entornos de menor ddisarcon medios econdmicos precarios y
entornos familiares desfavorables, cuentan conetiésias acumuladas que se replican a lo largo de
su ciclo vital y que les impide generar trayectnatuosas de acumulaciéon de capital humano y
buenas oportunidades de insercion futura a losadesclaborales.



Figura 1. Diagrama de ruta del modelo de media y ésictural para el CH multidimensional
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Ahora, las habilidades innatas y cognitivas, ebemt educativo de la familia y la escuela,
entre otros, determinardn los logros educativ§g, (los cuales a su vez influyen sobre los
resultados laborales y los niveles de capital human

Por otro lado, el tipo de trabajo, el estatus seektor donde laboral los trabajadores reflejan
los logros laborale€& ), aquellos trabajadores que realizan actividadesedédumbre, que ocupan
posiciones de bajo perfil y se ubican en sectoeebajo valor agregado disminuyen su capacidad
para negociar las condiciones contractuales yiakdar

Finalmente, el capital humano es el resultado da eamo de estos conceptos latentes y
reflejo de las trayectorias salariales de los fealmaes. De esta manera el modelo interno esta
compuesto por una variable exégena (antecedemslgafas,¢,) y tres enddégenas (logro educativo
(&), logro laboral(é3) y capital humandgé,)).

En el modelo externo o de medida, el bloque decadentes familiares es subdividido en
varias caracteristicas siendo, para cada una ds, éis variables latentes sus propias variables
manifiestas y estimadas por el modo B. Los logahgativos, laborales y el capital humano son
estimados por el modo A. La tabla No. 2 presergavdaiables latentes y manifiestas junto con las
ecuaciones de los modelos internos y externos. Gdgumas variables manifiestas son de caracter
categoricas y, aunque, PLS-PM es estructuradorparejar variables cuantitativas esto no es un
problema porque puede ser transformada en varidolesny. De esta manera, variables como la
localizacién geogréfica es desagregada en seiablesi dummy representando seis ciudades del



pais, separadas de tal manera que las tres primiededes (Bogota, Medellin, Barranquilla) se
espera que sean las que mas aporten al desaebttaptal humano por su importancia relativa en
el pais.

Tabla No. 2: Variables, pardmetros y relaciones dehodelo

Variables latentes y ecuaciones Variables manifiestas Ecuaciones del modelo externo
del modelo internc
&0 - €1 Antecedentes familiares (Exdgena)x,;: Genero Las variables latentes son las
x,,: Edad mismas variables manifiestas.
x31: Edad al cuadrado
x,4,: localizaciéon geogréfica Modo B

xs,: Estratificacion econémica

&, Logros educativos (Enddgena) X1 nivel educativo alcanzado Xp2 = Ap28a + €p2
$2 = P2é1 + (2 X, alfabetismo
Modo A
&3 Logros laborales (Endogena) x;13: Experiencia Xp3 = Ap3és + €p3
&3 = B13& + Br3ér + (3 X,3: Experiencia cuadrado
X35 Estatus laboral Modo A

x43: Rama de actividad laboral

¢, Capital Humano (Endbégena) x14: Ingresos laborales Xpa = Apaba + €pa

§4 = P14S1 + B2aa + Paas + {4
Modo A

Los datos para estimar el valor monetario del swekcapital humano provienen de la
Encuesta Continua de Hogares (ECH) colombianafte2801 recolectados por el Departamento
Administrativo Nacional de Estadisticas (DANE) dgipdicidad trimestral. En este estudio solo se
tiene en cuenta a las personas que se encuenttarfuerza laboral, esto incluye a los que estan
trabajando o buscando trabajando. Ademas, se dastadades de los individuos al rango
comprendido entre 16 y 62 afios. El limite infeder este rango fue elegido por dos razones: en
primer lugar, puesto que este estudio se centrafizas actividades del mercado laboral, y a pesar
de que en Colombia se considera a una persona dap#abajar a partir de los 12 afios, en
promedio un individuo con 16 afios se halla en lmicacion de sus estudios secundarios, edad en
la cual una porcion importante de la poblacion edlimna ingresa al mercado laboral. En segundo
lugar, se trata de seguir un rango similar al heeho otros estudios para posibilitar las
comparaciones entre paises. Ademas, se eliminasl@gjindividuos que no reportan su nivel de
educacioén.

Con esto, el tamafio de la muestra final es 203#9idluos para las siete principales areas
metropolitanas del pais. Las encuestas cuentanrtdactor de expansién que permite aplicarlo a
los datos muéstrales, con lo que se consigue pada dividuo de la muestra el peso o
representacion que le corresponde en el univevestigado.

Un problema que surge con este tipo de encuestamkiituyen los ingresos laborales de
los trabajadores. Una parte importante de la eteues contiene informacién sobre los ingresos
laborales. Por lo tanto, para corregir los posildlesgos que puede generar este problema se
implementa un modelo regresién multivariado all@dilincer (1974), para que de esta manera se



pueda imputar los ingresos no declarados de lbgjadores. A través de este modelo se consigue
asignarle a un trabajador el ingreso de otro qeateucon las mismas caracteristicas

Los indicadores o variables manifiestas tomadasuemta para la estimacion del capital
humano son distribuidos en cuatro bloques que métan las variables latentes: antecedentes
familiares, logros educativos, logros laboralesryriacion en capital humano.

El enfoque tradicional de medicion del capitainlamo sugiere que la region de residencia,
la edad, el género y las caracteristicas de lo@rkegpueden cambiar los efectos sobre las
cantidades invertidas en capital humano, (Wobm2003). Por esta razén, en el primer blogue se
incluyen variables como género, edad, edad al adadilocalizaciébn geografica y estratificacién
socioecondémica.

Para estimar los logros educativos se suele atrtilindicadores, recomendados en la
medicion del CH, tales como el porcentaje de ldgmin que ha completado exitosamente varios
niveles de educacién formal, relacién nimero degres-afios de escolaridad incorporadas en el
mercado de trabajo, entre otros (Hanushek, 199&0DE998; Wobmann, 2003). Sin embargo,
esos indicadores no son apropiados para mediogped educativos por cuanto 0 no se cuenta con
los datos o no estan suficiente desagregadosoRanto, en este estudio se utiliza dos indicadores
nivel educativo alcanzado y un indicador de alfiabat.

Los efectos del tiempo de inversion en el tralsmbre el stock de capital humano estan
influenciados por los niveles de entrenamiento (DET998), experiencia ganada a través de
“aprendiendo haciendo” (Wobmann, 2003), estatugrdbhjo, ocupacién y el sector de actividad
(Jorgenson y Fraumeni, 1989). De esta manera,pariexicia, experiencia al cuadrado, estatus de
empleo y rama de actividad han sido seleccionanive ®s indicadores del blogue para los logros
laborales.

Finalmente, los retornos de toda la vida del eapitimano son descritos por los ingresos
laborales de los trabajadores.

4 Resultados

Para la estimacion del modelo de la figura 1 sealssoftware R mediante el paquetlspm
(http://cran.r-project.org/web/packages/plspm/index.html) [Sanchez et al., 2009] y se utiliza la
opcion centroide para los pesos internos.

El modelo PLS-PM carece de un buen criterio déropacion global, asi que no hay una
funcion de ajuste global. De esta manera, cada paitmodelo necesita ser validada: el modelo de

4 Siguiendo la convencion tradicional en este tiptitdeatura este modelo se puede estimar por M@€ juego obtener
los coeficientes que serviran para imputar los ésgs de los trabajadores que no lo declararon tir jpiar sus

caracteristicas. Sin embargo, puede presentarseago de seleccion, ya que los trabajadores quepootan ingresos
pueden tener incentivos para hacerlo dado quengussios pudieran ser superiores a los que deaharfaroeste caso, el
término de error podria estar afectado por el cansiento de los ingresos, conllevando a resultgdmsnclusiones que
no describen como se esperaria las caracteristecds poblacion en estudio. Para corregir estel@mub se utilizé la

metodologia propuesta por Heckman (1979).

> Los altos indices de analfabetismo que persisteBodombia son adn muy altos. Estos indices oseitdare un 6% en
las cabeceras municipales y un 21% en las zonakesuiLa situacion educativa se complica todavia sn&@brimos el
concepto de analfabetismo a otros campos comembltegico e informativo o simplemente a la lectdealos mensajes
que circulan en nuestra sociedad a través de kgeines, mediante los llamados mensajes o textososd
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medida, el modelo estructural y el modelo gené&malla literatura de PLS-PM se han desarrollado
tres diferentes indices para evaluar cada uno ties eomponentes, a saber: el indice de
comunalidad, el indice de redundancia y el indeebdahdad de ajust&6F). Por lo tanto, antes de
analizar los coeficientes alrededor del capital fionse debe validar el modelo completo para
examinar el grado en el cual se producen resultzaitfables.

4.1 Calidad del modelo externo

La manera de evaluar el modelo externo dependetiptelde medida especificada por los
indicadores (es decir, si son reflexivos o formag)v Cuando los indicadores son reflexivos se
asume que son causados por una variable laterttances es légico suponer que ellos estan
cercanamente relacionados, de tal manera, queestéas en el mismo espacio dimensional. Para
evaluar la unidimensionalidad de un bloque reflexxisten los siguientes indices:

a. Alfa de Cronbach: Este indice evalia que tan bierbleque de indicadores mide su
correspondiente variable lateht&Como una regla general un bloque es considerado
homogéneo si este indice es mas grande que 0.7.

b. Rho de Dillon-Goldsteih Un bloque es considerado homogéneo si este irdicemas
grande que 0.7.

c. Analisis de componentes principales de un bloque:bloque puede ser considerado
unidimensional si el primer valor propio de su rizatte correlaciones es mas grande que
uno, mientras que el segundo debe ser menor a uno.

De acuerdo a Chin (1998), el Rho de Dillon-Golastes considerado ser un mejor
indicador que el de Alfa de Cronbach dado queieigro se basa en los resultados del modelo (es
decir, las cargas) en lugar de las correlacionssrghdas entre las variables manifiestas en la base
de datos. En ese orden de ideas en este docuneegtalda la homogeneidad y unidimensionalidad
de un bloque por medio de los indices de Rho dmrbEoldstein y analisis de componentes
principales. La tabla 3 muestra que para todo®logues se satisfacen los requerimientos antes
sefalados.

Por otro lado, en un modelo formativo, cada véeiabanifiesta o cada sub-bloque de
variables manifiestas representa una diferenterdiie del concepto subyacente. Por lo tanto, los
modelos formativos no asumen ni homogeneidad niimeinsionalidad del bloque. Como el
bloque de antecedentes familiares es estimado pdionde un modelo formativo y de manera
independiente no es necesario este tipo de andfisiel caso del bloque del capital humano los
resultados no se muestran por cuanto este blogmacaon una sola variable manifiesta. Para el
bloque de los logros laborales, las variables riemtifs experiencia y experiencia al cuadrado
fueron excluidas del modelo por no ser signifiGiy de signos no esperados.

6 .. cor(Xpg,X. P, , . ™ L
Definido comoa = —2222 <7 Cpapd) o —‘11 , dondeP,; es el nimero de variables manifiestas epédimablogue.

Pg+Xpzpr €OT(XpgXpi1q)  Pg—
Pq 2
(2p=1}“l’q)

P, 2 P '
(2081 2pq) +3,0,(1-239)

7 . . . T
Mejor conocido comoc¢omposite reliability, es calculado comp =
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Tabla No. 3: Andlisis de homogeneidad y unidimensialidad

Bloque Variable Rho de D-G ler valor propio 2do Valor propio
manifiestas

Logro educativo 2 0.855 1.49 0.505

Logro labora 2 0.77( 1.2¢ 0.74¢

Para la variable manifiesta que caracteriza eltestlaboral, dado su caracter categorico
(particular, gobierno, domestico, cuenta propidtgmao jefe, familiar sin remuneracion, otro), se
decidié transformarla en una variable dummy det@hera que estuviera lo mas correlacionada con
el bloque. Como resultado los estatus trabajaretagobierno y ser patron representan mejor el
concepto buscado para este bloque, asi la varkisleny toma el valor de uno si un individuo
trabaja en el gobierno y es patron y cero en cigalqtro caso. De la misma manera para la
variable manifiesta que caracteriza la rama devidatl (Agricola, industrial, servicios,
administracion publica) se realizaron varios moslettonde se incluian todas las variables,
descartando aquellas que presentaban una baja baigssignificancia estadistica y no pasar los
criterios de homogeneidad y unidimensionalidad. €sto la variable dummy que mejor representa
al bloque es para aquellos individuos que pertenada administracion publica.

Ademas de la homogeneidad y unidimensionalidadndeloque reflexivo se debe evaluar
si los indicadores de este bloque estan bien exjadi por su variable latente. Una manera de
hacerlo es examinando sus cargas, Gefen et al0Y20@jiere que Unicamente las variables
manifiestas con cargas mas grandes que 0.4 soificsiimas. Por otro lado, se puede utilizar el
indice de comunalidad. Este indice mide cuant@deiiabilidad de las variables manifiestas en el
g-ésimo bloque es explicado por su propia variable lateh#e idea es tener mas varianza
compartida entre las variables latentes y susaddies que ruido. Por lo general, "buenos" valores
de comunalidad son mayores a 0.5 [Tenenhaus &0dl5]. Los resultados para el modelo de la
figura 1 (Tabla 4) muestran que, con excepcion aevdriable alfabetismo, los indicadores
seleccionados cumplen con este requerimiento. Garnarga de la variable alfabetismo es mayor
que 0.4 y validada por el método de remuestrecstraping se mantiene en el modelo.

Tabla No. 4: Estimaciones del modelo PLS-PM del madb externo

Variable manifiesta Cargas Comunalidad Redundancia

Logro educativc

Alfabetismo 0.634 0.402 0.0705

Nivel educativo 0.986 0.972 0.1703

Logro laboral

Actividad labora 0.80¢ 0.65¢ 0.120(

Estatus laboral 0.772 0.596 0.1093
Validacién por Bootstrap

Variable manifiesta Cargas (Boot) Error estandar t estadistico

Logro educativo

Alfabetismc 0.64( 3.28¢03 195.1

Nivel educativo 0.984 3.28e-03 300.0

Logro laboral

Actividad labora 0.80¢ 6.99¢03 115.¢

Estatus labor: 0.77¢ 8.53¢03 90,€
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4.2 Calidad del modelo interno

El modelo interno puede ser examinado ahora quaoglelo externo ha sido validado. Dicha
verificacién puede ser realizada por las siguientedidasR?, comunalidad promedio, redundancia
promedio y varianza extraida media (AVE, por sggasi en ingles). Aunque la calidad de cada
modelo estructural es medida por una simple evidinadel indice de ajuste?, no es suficiente
para evaluar el total del modelo estructural. Eniqdar, como las ecuaciones estructurales son
estimadas una vez la convergencia es lograda waloses de las variables latentes son estimadas,
entonces eR? toma en cuenta Gnicamente el ajuste de cada écudeiregresion en el modelo
estructural. El indice de comunalidad promediodada cantidad promedio de varianza entre una
variable latente y sus indicadores que es comUmlaog Las variables latentes satisfactorias
deberian explicar mas de la mitad de la variangm es, el indice de comunalidad promedio
deberia exceder 0.5 [Tenenhaus et al., 2005].

Tabla No. 4: Estimaciones del modelo PLS-PM del madb interno

Variable manifiesta R? Com. Promedio Redun.Promedio AVE

Logro educativo 0.175 0.687 0.120 0.664

Logro laboral 0.183 0.625 0.115 0.639

Capital human 0.607% 1 0.607% 1
Validacion por Bootstrap

Variable manifiesta R? (Boot) Error estandar t estadisticc

Logro educativ 0.17¢ 0.0060¢ 28.€

Logro laboral 0.183 0.00490 37.3

Capital humano 0.605 0.00609 99.3

El indice de redundancia promedio refleja la clmtide varianza de los indicadores en un
bloque enddégeno de las variables latentes indepetedi asociada a las variables latentes
endogenas.

Por dltimo, el indice AVE mide la cantidad de wada explicada por la variable latente
relativa a la cantidad debido al error de medidaabuerdo a Fornell y Larcker (1981), este indice
deberia exceder 0.5.

De esta manera, a la luz de estos indicadoresyesge corroborar la validez del modelo
estructural. Primeramente, en este estudio el rmoslgdlica 17.5% de la variacién en los logros
educativos, el 18.3% de los laborales y el 60.7%a phcapital humano. Estos ratios muestran un
alto poder predictivo dada la complejidad y estiiectdel modelo, particularmente por ser uno de
seccidn cruzada que incluye 20339 individuos, swla niveles de significancia del 1%. Del mismo
modo, la tabla 4 confirma que el modelo internoaplss dos indices de calidad, es decir,
comunalidad promedio y AVE.

Como se menciond antes, no existe un indice dgeaglobal en PLS-PM. No obstante, un
criterio de bondad de ajuste ha sido desarrollado el objetivo de tener en cuenta el
comportamiento del modelo tanto del modelo de nzedamno del estructural, este indice se conoce
como elGoF. Una versién normalizada ha sido obtenida y cat@ocomaoGoF relativo, el cual esta
acotado entre 0 y 1. Este indice es descriptivdees no hay un umbral de inferencia para juzgar
la significancia estadistica de sus valores. $ibbaggo, como regla general, un valor GaF
relativo igual o mas alto que 0.9 habla claramemdavor del modelo [Tenenhaus et al., 2005].
Para el modelo del presente estudio el in@icE es igual a 0.4595 y &oF relativo a 0.9007.
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4.3 Estimacion del capital humano

Una vez validado el modelo, lo fundamental enndlisis son los coeficientes de ruta, los
cuales ilustran las asociaciones entre las vagdhtentes. La tabla 5 muestra las estimaciones del
modelo interno. De acuerdo a ella no parece exdderencias en la localizacion geograéfica, la
mayoria de los coeficientes de esta variable tiameibajo impacto y no son significativos. Las
diferencias de género parecen ser solo importaatesla formacion capital humano (el coeficiente
de ruta es igual a 0.1435 y estadisticamente igtiifo). Por otra parte, la estratificacion
socioecondmica tiene un impacto significativo enttas variables latentes, particularmente en los

logros educativos (coeficiente de ruta igual a 2836

Tabla No.5: Coeficientes de ruta del modelo interr

Coeficiente  Coef. (Boot)  Error estdndar T estadigto
Logro educativc
Genero -0.0242 -0.02379 0.00628 -3.79
Bogota 0.0276 0.02825 0.00721 3.92
Medellin -0.0123 -0.01212 0.00857 -1.41
Barranquill 0.037: 0.0359: 0.0089¢ 4.C
Bucaramanga -0.0756 -0.07549 0.00750 -10.0
Manizale: -0.047( -0.0481: 0.0076¢ -6.2
Pasto -0.0231 -0.02433 0.00869 -2.8
Estrato socioeconémico 0.3628 0.36206 0.00788 45.9
Edad 0.4493 0.43734 0.04525 9.7
Edad al cuadrac -0.664! -0.6521( 0.0471( -13.¢
Logro Laboral
Genero 0.0059 0.00653 0.00673 0.97
Bogoté 0.011: 0.0111( 0.0087- 1.27
Medellin 0.0080 0.00895 0.00796 112
Barranquilla 0.0159 0.01673 0.00924 1.81
Bucaramanc 0.012¢ 0.0139: 0.0079: 1.7¢
Manizale: 0.024¢ 0.0244¢ 0.0081: 3.C
Pasto 0.0754 0.07560 0.00885 8.5
Estrato socioeconémico 0.1475 0.14918 0.00785 19.0
Edac 0.481% 0.4769: 0.0343: 13.¢€
Edad al cuadrado -0.2941 -0.28891 0.03641 -7.9
Logro educativo 0.3134 0.31262 0.00756 41.4
Capital humano
Genero 0.1435 0.14299 0.00446 32.0
Bogota 0.0158 0.01629 0.00660 2.47
Medellin 0.0128 0.01348 0.00583 231
Barranquilla 0.0221 0.02373 0.00577 4.11
Bucaramanga -0.0317 -0.03210 0.00580 -5.53
Manizale: -0.024: -0.0245¢ 0.0068 -3.€
Pasto -0.0421 -0.04158 0.00531 -7.8
Estrato socioeconémico 0.1581 0.15915 0.00590 26.9
Edac 0.956¢ 0.9596¢ 0.0282 33.¢
Edad al cuadrac -0.682¢ -0.6866! 0.0293¢ -23.4
Logro educativo 0.4984 0.49572 0.00710 69.8
Logro laboral 0.2638 0.26601 0.00712 374

Como se esperaba la edad es convoca y signiica®ier ejemplo, en el caso del capital

humano por cada aumento de una desviacion estastfase incrementa en 0.9565. La edad tanto
en los logros laborales como en el capital humandebe interpretar de modo particular al estar
mas asociada a una proxy de la experiencia dedajadores.

14



El enfoque educativo, con predominancia en ladlitea de crecimiento econdmico, sefiala
a la educacion formal como el factor mas importamtéa formacion del capital humdng por lo
tanto, induce implicitamente a utilizar esta Umieaiable como el elemento relevante para la
comprobacién empirica. Este argumento ha justificadeneralizado la utilizacion de variables
educativas, como los afios promedio de educacida, qmaroborar la existencia de una relacion
positiva entre crecimiento econdmico y capital hnmaSin embargo, es relevante sefialar que
aunque en este estudio se confirma que la educagiga un papel importante en la formacion del
capital humano también evidencia que factores tatemo los antecedentes familiares y los
laborales tienen un fuerte impacto sobre el cabitalano. En concreto, mientras el capital humano
se incrementa en 0.4984 desviaciones estandaragarincremento de una desviacion estandar de
la educacion, el impacto neto que tiene la expeideyn los logros laborales es de igual magnitud
que el de la educacion. Estos resultados, abondaldngortancia relativa que tienen los factores
socio- demogréficos, corroboran la relevancia dienas al capital humano respetando su caracter
multidimensional al sefialar que la educacion fornaaés el Unico factor a tener en cuenta en dicha
estimacion.

Luego de obtener una versién estandarizada débtapmano {,), es posible conseguir
una estimacién en términos monetarios medianteolaugsta de Dagum et al. (2000). Estos autores
pasan de una variable estandarizada a un valorteranatilizando como referencibgnchmarkex
0 escala a la media de ingresos de los trabajadpresgeneran a lo largo de su vida, bajo el
supuesto que los ingresos esperados reflejan tugtividad de los trabajadores y, por lo tanto, los
retornos del capital humano. En un primer pasoresdiza la siguiente transformacion a las
estimaciones dg:

h(i) = exp(s,,) (8)

dondei es lai-ésimaunidad econdmica, luego se obtiene un valor priongelh(i) mediante la
siguiente operacion:

A ==s o

C))

donden es el tamarfio de la muestrfiy es el peso atado aitésimaobservacion de la muestra.

Para estimar los ingresos medios se utiliza uogerf actuarial el cual supone que un
trabajador espera ganar un ingreso, a la edadigeal al de un trabajador mas viejo, con una edad
de x+t. Por lo tanto, el promedio del capital humano dendlividuo a la edad es igual al valor
presente del promedio de los ingresos por edadliaztdo a una tasa de descuento y ponderado por
la tasa de sobrevivencia. De esta manera, dadtas@ae descuentoy una tasa de sobrevivencia
de la poblaciom, el capital humano de un individuo, a la edad,dss igual a:

® Dado gue aumenta las habilidades y productividddsitrabajadores, facilita la adsorcién de nuégesologias y tiene
efectos esparcidores en la sociedad, como merasas tle fertilidad, mayores niveles de educacidosenifios y mejor
distribucién del ingreso que redundan en el cremitoi econémico [Barro et al., 1993].
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62—x

h(x) = Z Y0+ P x + ) (1 + 1)t (10)
t=0

parax = 16, 17,...,62 y dondg(x) es el ingreso promedio suavizado por un promediuil. Una
vez estimada la ecuacion (10) es posible obtenealel promedio ponderado del capital humano
de la poblacién como:

216 RO f ()

AvCH(h) =
veH ™) 22=16f(x)

(11D

dondef(x) es el correspondiente peso que cada individuesepta en la poblaciéon colombiana.

Como sefiala Dagum et al. (2000), para llegar lar vaonetario corriente de la estimacion
del capital humano de lasobservaciones de la muestra se realiza el cooienite el promedio del
capital humano dado por la ecuacién (11) y el pdimmde la transformacion dado por la ecuacién
(9) y multiplicado este resultado phi) dado por la ecuacion (8). De esta manera, eltatapi
humano de la-ésima observacién de la muestra es igual a:

AvCH(R)

CH(Q) = h(i)T(h)'

i=12,..,n (12)

El cual representa el vector de capital humanaredades monetarias. Intuitivamente, el
valor monetario del capital humano de una persengual a los ingresos de toda la vida de la
poblacion, ponderados por el nivel de capital hungare es relativo al capital humano promedio de
la poblacién. Finalmente, el stock de capital humde Colombia es la sumatoria del capital
humano de cada individuo.

CH = Z CH(i) (13)

i=16

La tabla A1 del anexo muestra los ingresos labsrdé los individuos de la muestra por
edad, el tamafio de la muestra que ellos represgrebimgreso promedio. Con estos datos, y para
evitar grandes fluctuaciones aleatorias, se suavézaseries de los pesos y los ingresos promedios
a través de un promedio moévil, MV(3). La figura Aliestra los valores suavizados de los ingresos
promedios por edad.

A continuacion, aplicando la ecuacion (10) a lggesos promedios suavizados se puede
estimar el capital humano promedio de los indiv&lpor edad para una tasa de descuento de 6,4%,
el cual se muestra en la figura A2 y tabla A2 debxa. Luego, mediante la ecuacién (11), se
obtiene elbenchmarkediel capital humano, es decir el promedio de sacciGzada, el cual es
igual a AVCH(h) = $ 82565453,7. Una vez obtenido este valor se tomaocmferencia y se
combina con la estimacién el capital humano delaeion (8) y (9) para obtener la distribucion en
pesos colombianos, con una media igudl7&705360,4. Finalmente, mediante la ecuacion €3),
stock de capital humano tiene un valor igual a bjBdnes de pesos. Para observar que tan sensible
es esta medida a las tasas de descuento se rdafizmsmos célculos para una tasa de descuento
del 8,0%, lo cual arroja que el valor esperado pdio de ingresos es igualA/CH(h) = $
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71557704,2 y el stock de capital humano igual 8 bjBones de pesos. Lo cual representa una
reduccion del 13,3% y 13,6% respectivamente.

Ahora, como menciona Dagum et al. (2000) algunagofas, tales como cambios
tecnoldgicos 0 niveles mas altos de educaciéng ersttios, pueden hacer variar los niveles de
productividad del capital humano por lo cual seehaecesario introducir una variable que capture
estos elementos. De esta manera asumiendo un et@he la productividad del capital humano a
una tasa anual de, se tendria la siguiente ecuacion:

62—x

h*(x,7) = Z Y0 + Dp(x + (1 + 1)1 + 1)t (14)
t=0

Mientras que el capital humano promedio seria igual

96CZ=16 h*(x, ) f (x)
22=16 fx)

Aplicando la ecuacién (14) a los ingresos promedigsvizados, para dos diferentes tasas de
descuento 6,4% y 8,0%, se obtiene el valor espedadtos ingresos promedios los cuales se
muestran en las columnas 6 y 7 de la tabla A2 la éigura A3. Finalmente, aplicando la ecuacion
(15) al valor esperado de los ingresos para ladaf@s de descuento se puede obtener el capital
humano promedio correspondiente al ciclo de vidarégido por incrementos en productividad) el
cual es igual &AvCH(h*) = $ 113515965,9 para una tasa de descuento de 6 496H/(h*) = $
95575715,5 para una tasa de 8,0%. El capital hurparoestas dos tasas de descuento es igual a
$2,12 billones y$1,78 billones respectivamente.

AvCH(R) =

(15)
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5 Conclusiones

Este documento estima el stock de capital humare @alombia mediante la combinacion de dos
técnicas con el objetivo de superar algunas lirte&bien conocidas de los métodos tradicionales.
La aplicacion de la primera técnica, la cual estéoaica estadistica que permite estimar variables
latentes multidimensionales, permite dilucidar tngemétodos tradicionales podrian estar sesgados
por cuanto consideran al capital humano como umihbla unidimensional y observable. El
enfoque educativo, por ejemplo, considera a la &an formal como U(nico elemento de
relevancia para evaluar al capital humano, dejaledado elementos importantes en su valoracion.

En este estudio los resultados demuestran quelamente la educacion es importante en
la formacion y retornos de este stock, sino quabbss relacionadas con las condiciones laborales
y los antecedentes familiares forman también unoitapte componente en la estimacion del
capital humano. La medida estimada en este doconaérger mas integral que las que se vienen
utilizando habitualmente en las relaciones con retimiento econdmico podria proporcionar
mejores resultados.

Los resultados de este estudio estan basados EGHade Colombia, la cual podria ser
usada junto con la encuesta de hogares para farmaaserie de tiempo comprendida en el periodo
1984-2006, lo que permitiria observar tendenciaspogteriormente hacer comparaciones,
extendiendo la medicién a otros paises. Sin embarga de las limitaciones de este tipo de
encuestas es que no permite tener en cuenta sgestas del capital humano como las habilidades
innatas de los individuos o condiciones de saluel ggi cree tener un impacto importante en la
formacién de capital humano.
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Anexos

Tabla Al: Ingreso laboral de los trabajadores por dad

Edad Ingreso de los trabajadore Pes( Ingresos promedic
16 1,7089E+11 63695 2682946,73
17 3,531E+11 125078 2823005,9
18 7,673E+11 252918 3033795,97
19 1,0546E+12 316610 3330801,85
20 1,3672E+12 392885 3479921,44
21 1,551E+12 416815 3721151,05
22 1,9328E+12 503046 3842287,05
23 1,8806E+12 431094 4362460,31
24 2,2318E+12 486204 4590242,61
25 2,4124E+12 496822 4855653,83
26 2,0445E+12 415424 4921455,3
27 2,4917E+12 447715 5565302,32
28 2,4024E+12 439784 5462572,63
29 2,225E+12 414527 5367630,53
30 3,1072E+12 579371 5363112,47
31 2,0987E+12 331899 6323248,9
32 2,6245E+12 466905 5621153,71
33 3,0034E+12 476023 6309417,81
34 2,6694E+12 413639 6453394,95
35 2,817E+12 457168 6161921,42
36 2,7575E+12 415813 6631636,97
37 2,8589E+12 418890 6824856,38
38 2,5967E+12 407088 6378829,53
39 2,4253E+12 365600 6633836,01
40 3,8138E+12 540603 7054796,29
41 2,0451E+12 280155 7300019
42 3,3709E+12 413875 8144825,7
43 1,7851E+12 285086 6261677,18
44 1,6747E+12 240608 6960104,07
45 2,4273E+12 316178 7677004,52
46 2,5877E+12 294919 877424284
47 2,4245E+12 249544 9715752,27
48 2,0345E+12 261225 7788300,93
49 2,2792E+12 260023 8765420,99
50 2,2432E+12 311256 7206964,45
51 1,1735E+12 186736 6284108,61
52 1,3549E+12 212074 6388593,33
53 1,1813E+12 177249 6664793,22
54 1,0801E+12 144613 7468650,17
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Edad Ingreso de los trabajadores Peso Ingresos pradio

58 1,2931E+1. 16571« 7803009,6
56 1,0816E+12 134569 8037291,56
57 6,6228E+1 8936( 7411326,8
58 7,1525E+1 11494: 6222729,2
59 5,9341E+11 80992 7326811,59
6C 5,8148E+1 11388¢ 5105829,9
61 3,6746E+1 4755: 7727345,3
62 5,079E+11 77095 6588033,91

Figura Al: Ingresos promedio suavizados y obserdas por edad.
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Tabla A2: Capital humano por edad (Calculados con ma tasa de descuento de 6.4% y 8.0%)

Pesos Ingresos promedios

Edad Media mévil MA(3) Media movil MA(3) h(x,r =0) seccién cruzad  h(x, r # 0) Ciclo de vide

X f(x) y(x) 6.4% 8.0% 6.4% 8.0%

16 63695,( 2498415,7 75101672, 59579039, 133650442, 100684406,
17 125078, 2648800,4 77269164, 61666663, 134895416, 102425633,
18 147230,3 2846582,86 79416527,9 63760060,3 13846 104106464,8
19 231535, 3062534,5 81492410, 65808874, 137052633, 105677422,
20 320804, 3281506,4 83473044, 67790060, 137895537, 107117372,
21 375436,7 3510624,78 85352025,3 69697891,2 13%3/Q 108422879,6
22 437582, 3681119,8 87109449, 7151201, 139066499, 109577716,
23 450318, 3975299,4 88799409, 73290466, 139436106, 110638467,
24 473448,0 4264996,66 90287049,9 74895091,9 13%H# 111476439,4
25 471373, 4602785,5 91564153, 76317743, 139420861, 112090107,
26 466150, 478¢117,2¢ 92567784, 77493658, 138985099, 112425197,
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Edad Media mévil MA(3)

Pesos

Ingresos promedios
Media movil MA(3) h(x,r = 0) seccidn cruzada h(x, r # 0) Ciclo de vida

X f(x) y(x) 6.4% 8.0% 6.4% 8.0%
27 453320,3 5114137,15 93439046,5 78564088,7 135303 112628240,8
28 434307, 5316443,4 94023135, 79372062, 137505218, 112554174,
29 434008, 5465168, 04431148, 80028007, 136438272, 112321428,
30 477894,0 5397771,88 94708353,1 805771464 13%M3 111981815,0
31 441932;; 5684663,9 95082429, 8125053 134098480, 111710350,
32 459391, 5769171, 97129077, 81670975, 135761393, 111135411,
33 4249423 6084606,81 95190994,3 82034669,3 1BBBF 110452983,5
34 452189, 6127988,8 04872289, 82090109, 129081217, 109419140,
35 448943 6308244,7 04487478, 82103588, 127027691, 108299880,
36 428873,3 6415651,12 93903559,5 81941041,8 1B5BI® 106965007,7
37 430623, 6539471,5 93169366, 81650890, 122300155, 105465515,
38 413930, 6611774,2 92258026, 81205411, 119675036 103777259,
39 397192,7 6612507,3 91212357,9 80647147,7 11G8685101945234,7
40 437763, 6689153,9 90098995, 80043440, 114002057, 100037291,
41 395452, 6996217, 88869737, 79346125, 111013490, 98007318,
42 4115443 7499880,33 87240676,3 78267065 10763A5®5578297,6
43 326372, 7235507, 84980618, 76567022, 103645292, 92530079,
44 313189, 7122202,3 82852401, 75011618, 99814688, 89624555,
45 280624,0 6966261,92 80706473,9 734520593 9H@929 867136822
46 283901, 7803783,8; 78638997, 7198677 92272116, 83893657,
47 286880,: 8722333,2 75569649, 69521630, 87607162, 80101997,
48 268562,7 8759432,01 71350182,7 65891257,3 8TB9B8 752116038
49 256930, 8756491, 66822152, 61931357, 75965647, 70072380,
50 277501, 7920228,7 62007381, 57657765, 69878319, 64714579,
51 252671,7 7418831,35 578636419 540361858 648561 600891037
52 236688, 6626555,4 53968253, 50646153, 59602511, 55773088,
53 192019, 6445831,7 50635041, 47808602, 5528764,7 52075067,
54 177978,7 6840678,91 47273607,3 44931934,8 5UB333 48408871,3
55 162525,: 7312151,0 43292623, 41414634, 46277021, 44197383,
56 148298, 7769650,4 38709613, 37263484, 40983378, 39402008,
57 129881,0 7750542,7 33373188,9 32313221,9 3501229933877523,1
58 112957, 7223782,5 27714449, 26986444, 28834418, 28058600,
59 95098, ( 6986955,9 22223307, 21771246, 22910913, 22435591,
60 103273,3 6218456,94 16618905,5 16380587,9 1@7T0 16730020,6
61 80810, 6719995,6 11658281, 11576211, 11780156, 11696280,
62 79511, 6473736,4 5894304,3 5894304,3 5894304, 5894304,
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Figura A2: Valor esperado de los ingresos promeois
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Figura A3: Valor esperado de los ingresos promedios
con incrementos de productividad
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