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RESUMEN

Objetivo: Este estudio busca estimar los retornos de la educacion sobre el ingreso por
hora en el Pert (2018-2022), controlando por heterogeneidad no observable y posi-
bles sesgos por variable omitida. Metodologia: Se aplica un modelo de datos de panel
(ENAHO) con especificacion Mincer, comparando efectos fijos y aleatorios. Se valida
la consistencia del modelo mediante la prueba de Hausman. Resultados: El modelo de
efectos fijos es mas consistente, mostrando que los retornos educativos son menores
que en estimaciones MCO tradicionales, lo que sugiere un sesgo por variables omitidas
en enfoques no panel. Conclusion: Los hallazgos confirman la importancia de usar da-
tos de panel para estimaciones precisas, revelando que estudios previos podrian haber
sobrestimado el impacto de la educacion en los ingresos.

Palabras clave: Retornos educativos, efectos fijos, sesgo de estimacion.
ABSTRACT

Objective: This study aims to estimate the returns to education on hourly income in Peru
(2018-2022), controlling for unobserved heterogeneity and potential omitted variable
bias. Methodology: A panel data model (ENAHO) with a Mincer specification is applied,
comparing fixed and random effects. Model consistency is validated using the Hausman
test. Results: The fixed-effects model proves more consistent, showing that educational
returns are lower than in traditional OLS estimates, suggesting omitted variable bias in
non-panel approaches. Conclusion: The findings confirm the importance of using panel
data for accurate estimations, revealing that previous studies may have overestimated
the impact of education on income.

Keywords: Returns to education, fixed effects, estimation bias.

INTRODUCCION

La relacion entre educacion e ingresos en el Peru sigue siendo un tema de debate en
la economia laboral. Como sefialan Samuelson y Nordhaus (2010), una fuerza laboral

mas calificada impulsa la productividad nacional, mientras que a nivel individual, mayo-
res niveles educativos suelen traducirse en mejores ingresos (Becker, 1962). Sin em-
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bargo, persiste un debate crucial: ;Las estimaciones
convencionales de estos retornos estan distorsionadas
por no considerar factores no observables como la ha-
bilidad innata? Esta investigacion aborda este proble-
ma. En particular, una pregunta clave es si los métodos
tradicionales para estimar los retornos de la educacion
—basados en datos de corte transversal— estan so-
brestimando el verdadero efecto debido a sesgos por
variables omitidas, como la habilidad innata o la mo-
tivacion personal (Griliches, 1975). Esta investigacion
busca aportar evidencia rigurosa al estimar el impacto
de los afios de escolaridad sobre el ingreso por hora,
utilizando los datos de panel de la ENAHO (2018-2022)
y comparando los modelos de efectos fijos y aleatorios.

La respuesta a esta pregunta tiene implicancias direc-
tas en politicas publicas. Silos retornos educativos han
sido histéricamente sobreestimados, las decisiones de
inversion en educacién —tanto de individuos como del
Estado— podrian estar basadas en expectativas poco
realistas. Por ejemplo, el cierre de universidades de
baja calidad (Ley 30220) y las mediciones de eficiencia
del gasto universitario (MEF, 2019) requieren de esti-
maciones precisas sobre cuanto realmente aporta la
educacion a los ingresos.

El concepto de capital humano (Becker, 1962) sostiene
que la educacién incrementa la productividad laboral,
pero su medicién enfrenta un desafio metodologico:
¢como aislar el efecto puro de los afios de estudio,
controlando por caracteristicas no observables como
la ambicidn o la disciplina? Estudios peruanos previos
(Yamada, 2006; Barboza, 2019) han usado minimos
cuadrados ordinarios (MCO) o variables instrumenta-
les, pero ninguno ha aplicado sistematicamente datos
de panel, que permiten controlar la heterogeneidad in-
dividual no observable (Wooldridge, 2010).

La literatura internacional ha demostrado que ignorar
estos factores lleva a sesgos. Por ejemplo, Ashenfel-
ter y Krueger (1994), al estudiar gemelos, encontraron
que las estimaciones tradicionales exageraban los re-
tornos educativos en hasta un 30%.

En el Perd, los estudios relacionados revelan una evo-
lucion interesante. Mientras Cangalaya (1973) encon-
tré retornos del 10.5% para educacioén superior, inves-
tigaciones posteriores como las de (Rodriguez, 1993;
Yamada, 2006; Yamada, 2016) mostraron variaciones
significativas segun nivel educativo y tipo de institucion.
Particularmente revelador es el hallazgo de Khandker
(1990) sobre mayores retornos en universidades pri-
vadas, que plantea interrogantes sobre calidad edu-
cativa y mecanismos de seleccion. Estos estudios, sin
embargo, comparten la limitacion de usar datos trans-
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versales que, como demostré6 Heckman et al. (2008),
pueden producir estimadores inconsistentes.

En este contexto, esta investigacion plantea tres con-
tribuciones clave: Metodoldgica: Al aplicar modelos de
panel, se mitiga el sesgo por variables omitidas, ofre-
ciendo estimaciones mas confiables. Empirica: Se ac-
tualiza la evidencia para el periodo 2018-2022, crucial
por los cambios en el mercado laboral postpandemia.
De politica publica: Los resultados pueden contribuir
con la implementacion de reformas educativas y pla-
taformas como “Ponte en Carrera” (MINEDU & MTPE,
2023), que guian a los estudiantes en sus decisiones
sobre qué carrera elegir.

Como sefialan Musgrave y Musgrave (1992), los be-
neficios sociales de la educacion van mas alla de los
ingresos individuales, incluyendo externalidades positi-
vas para la democracia y la ciudadania y una vida mas
satisfactoria derivada de una mejor educacion. Sin em-
bargo, medir adecuadamente el componente econémi-
co sigue siendo esencial para la toma de decisiones,
especialmente en un contexto de recursos limitados.

La discusion tedrica no esta exenta de controversias.
Mientras algunos sostienen que la educacion actua
principalmente como sefal de productividad (Stiglitz,
1975; Mankiw, 2012)), otros enfatizan su rol en la for-
macioén de habilidades (Mincer, 1974). Este estudio no
resuelve el debate, pero aporta evidencia solida para
situarlo en la realidad peruana.

Con este fin, el articulo se organiza de la siguiente ma-
nera: Se detalla la metodologia, luego se presentan los
resultados de los retornos estimados y se contrastan
con los obtenidos por MCO, validando los hallazgos
con la prueba de Hausman. Luego la discusioén y con-
clusiones: Se analizan las implicancias para politicas
publicas y se finalmente se proponen lineas futuras de
investigacion.

METODOLOGIA

Este estudio emplea un enfoque cuantitativo con di-
sefio no experimental longitudinal, de nivel explicativo
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018), utilizando da-
tos de panel de la ENAHO 2018-2022 (INEI, 2023). El
modelo base sigue la ecuacién de Mincer (1974), don-
de el logaritmo del ingreso por hora (variable depen-
diente) se relaciona con los afios de educacion (varia-
ble independiente) y variables de control como edad,
sexo, estado civil y caracteristicas laborales.
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Tipo de investigacion: Explicativa, buscando estable-
cer relaciones causales entre
educacion e ingresos
Encuesta Nacional de Hogares
(ENAHO) con disefio muestral
panel

3,916 individuos de la PEA
ocupada, observados durante
5 afos (n=19,580 observacio-

Fuente de datos:

Muestra:

nes)

Variables clave: Dependiente: Ingreso por hora
(logaritmo)

Independiente: ARos de educacion completa-
dos

Control: Edad, sexo, experiencia, sec-
tor econdmico, etc.

Modelos de efectos fijos para
controlar heterogeneidad no
observable

Pruebas de robustez y especi-
ficacion (Hausman)

Errores estandar agrupados
(cluster) para controlar la co-
rrelacion serial y heterosce-
dasticidad.

Técnicas analiticas:

La metodologia cumple con los criterios de investiga-

cién econdmica al:

+ Plantear relaciones causales teéricamente funda-
mentadas

» Utilizar técnicas econométricas adecuadas para
datos de panel

+  Controlar por variables omitidas mediante efectos
fijos

»  Permitir inferencias validas a nivel nacional

El andlisis se realizé con Stata 18, transformando los

Tabla 1

datos a formato long y aplicando el factor de expansion
muestral para garantizar representatividad.

Resultados
Caracteristicas de la Muestra

El estudio utilizé datos de la Encuesta Nacional de Ho-
gares (ENAHO) en formato panel para los afios 2018-
2022, con un disefio muestral que permite seguir a los
mismos individuos a lo largo del tiempo. La muestra
final incluy6 3,476 individuos con un promedio de 3.68
observaciones por persona, totalizando 12,781 obser-
vaciones.

Estimacion de los Retornos Educativos

Modelo de Efectos Fijos: El modelo controla por he-
terogeneidad no observable (ej. habilidad innata) y
arroja estimaciones mas precisas que los métodos tra-
dicionales. EI modelo a estimar es:

Log(Ingreso hora) = 81 + Bequceduc + ... + v; + €

Donde:
e Beduc: es el retorno de un afio adicional de edu-
cacion.

* Vi es el efecto fijo individual no observable inva-
riante en el tiempo (habilidad innata)

* €. Es el término del error variante en el tiempo e
individuo.

* educ: Afos de educacion del individuo.

« Mi = Vi + €t es el error compuesto a nivel de in-
dividuo.

El andlisis con efectos fijos confirma que cada afo
adicional de educacion incrementa los ingresos en

Analisis de regresion de los efectos fijos de los afios de educacién sobre el ingreso por hora 2018-2022

Variable dependiente: Logaritmo del ingreso por hora

Regresor (1) (2) 3)

Educacion 0.087 0.028 0.027

(afios) (0.0022) (0.0081) (0.0082)
[0.082,0.091]  [0.012,0.044]  [0.011,0.043]
0.000 0.001 0.001

Hombre=1

Edad (afios)

4 () (6) 1)

0.028 0.025 0.022 0.02

(0.0083) (0.0082) (0.0081) (0.0138)
[0.012,0.044]  [0.009,0.041]  [0.007,0.038]  [-0.007, 0.047]
0.001 0.002 0.006 0.14

-0.021 0.262 0.286

(0.058) (0.164) (0.164)

[0.135,0.093]  [0.060,0.584]  [0.037, 0.608]

0.714 0.111 0.082

0.028 0.026 0.024 0.052

(0.017) (0.017) (0.017) (0.037)
[0.006,0.062]  [0.007,0.060]  [0.010,0.058]  [-0.021,0.125]
0.101 0.121 0.165 0.163
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Casado=1 0.042 0.053 0.059 0.131
(0.07) (0.071) (0.072) (0.097)
[0.096,0.179]  [0.087,0.193]  [0.082,0.199]  [-0.059, 0.320]
0.553 0.458 0.411 0.176
Antigiiedad 0.007 0.006 0.006 0.005
(0.002) (0.002) (0.002) (0.004)
[0.002,0.011]  [0.002,0.011]  [0.002,0.011]  [-0.003, 0.014]
0.006 0.006 0.005 0.218
Covid -0.059
(0.061)
[0.178,0.06]
0.335 . .
Afios 2018-2022 2018-2022 2018-2022 2018-2022 2018-2022 2018-2022 2018y 2022
¢ Efectos fijos? No Si Si Si Si Si Si
{Ffocias No No S S S S S
emporales?
¢ Tipo de actividad? ~ No No No No Si Si Si
g;aprp:srf?de No No No No No S s
Estadisticos F y sus valores p para las pruebas de exclusién de grupos de variables
Efectos 18.65 0.084 3.99 3.85 0.20
temporales=0 (<0.001) (0.9684) (0.0031) (0.0040) (0.6544)
Actividades=0 ?é%fo’om) (342)(.)001) (34?)?001)
Tamafios=0 8.61 3.54
(<0.001) (<0.0034)
Ho: u; =0 48425 49803 45702 4.1860 3.9167 2.3889
(<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001) (<0.001)
NxT 12474 12474 12474 11477 11477 11477 5148
R? 0.193 0.002 0.017 0.016 0.035 0.042 0.062

Nota: Estas regresiones fueron estimadas con la ENAHO panel 2018-2022. Las regresiones (1) a (6) utilizan todos los afios, (7) utiliza sélo 2018 y 2022. Los
errores estandar estén entre paréntesis, los intervalos de confianza al 95% y el valor p estén bajo los coeficientes y en los casos de las pruebas conjunta el

valor p se presenta debajo del valor F. Se aplicd el factor de expansion.

aproximadamente 2.2%, mostrando una relacion po-
sitiva y significativa. Se detectan efectos temporales
relevantes en todas las especificaciones, excepto en
el modelo (4). Las pruebas estadisticas rechazan con-
sistentemente la hipétesis nula Ho : u; = 0, validando
la existencia de efectos individuales no observables a
nivel de individuo v; # 0 y justificando el uso de mo-
delos de panel frente a MCO. La validez del modelo
de efectos fijos depende crucialmente de la correlacion
entre habilidad innata y educacion, supuesto plausible
dado que personas mas habiles tienden a obtener ma-
yor escolaridad. Solo si esta correlacién no existiera
- caso no respaldado por los datos - el modelo de efec-
tos aleatorios seria preferible por su mayor eficiencia
estadistica. Estos resultados destacan la importancia
de controlar por heterogeneidad no observable en es-
tudios de retornos educativos.

PRUEBA DE HAUSMAN
Los resultados de la prueba de Hausman (x?), don-
de en todos los modelos se rechaza la hipotesis nula

(p<0.05), confirmando que el estimador de efectos fi-
jos es consistente y preferible sobre efectos aleatorios
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para este andlisis. Esto valida las estimaciones repor-
tadas.
Tabla 2

Estadistico X2 para la prueba de Hausman para efec-
tos fijos y aleatorios.

Modelo
Estadistico|  (2) 3) @) (5) (6) )
% 4812 | 81.72 | 7385 | 116.82 | 11417 | 4447
Valorp [(<0.001) [(<0.001) | (<0.001) |(<0.001)| (<0.001) | (<0.001)

Conclusiones

Este estudio busco resolver una pregunta central en
economia laboral: Cudl es el verdadero impacto de
un afo adicional de educacién sobre los ingresos en
el Peru, una vez controlado por factores no observa-
bles como la habilidad innata? A través de un analisis
pionero con datos de panel de la ENAHO (2018-2022),
se superaron las limitaciones de estudios previos que
usaban cortes transversales y enfrentaban sesgos por
variables omitidas.
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Los resultados revelaron: Un retorno educativo real
del ~2% por afio adicional de escolaridad (modelo de
efectos fijos), significativamente menor que las estima-
ciones tradicionales (8.7% con MCO). Esta diferencia
confirma que el 75% del retorno aparente en estudios
previos se explica por caracteristicas individuales no
observables (ej. motivacion, disciplina).

Los efectos temporales son significativos, lo que su-
giere que factores macroecondémicos (ej. crisis por
COVID-19) influyen en la relacion educacién-ingresos.
El modelo de efectos fijos es superior al de efectos
aleatorios, segun la prueba de Hausman (p < 0.001
en todas las especificaciones), validando su uso para
estimaciones causales.

Los retornos mas bajos cuestionan la eficiencia mar-
ginal del gasto en educacion superior y resaltan la ne-
cesidad de priorizar calidad educativa sobre cobertura.
Herramientas como “Ponte en Carrera” (MINEDU) de-
berian ajustar sus expectativas salariales para reflejar
retornos reales, no sesgados. Los hallazgos respaldan
la teoria del capital humano (Becker, 1962), pero con
retornos menores a los esperados, lo que podria indi-
car problemas de calidad educativa o sobreoferta de
profesionales.

Algunas limitaciones: Variabilidad temporal limitada:
Solo 5 afios de panel impiden analizar efectos a largo
plazo. No se captura el “efecto diploma”: La medicion
lineal de afios de educacion no distingue entre com-
pletar ciclos educativos (ej. terminar la universidad vs.
dejar estudios). Muestra restringida: Exclusivamente
poblacién ocupada, lo que podria excluir dinamicas del
desempleo.

Para futuras lineas de investigacién se sugiere exten-
der el panel a mas anos para analizar dinamicas inter-
temporales. Incorporar variables de calidad educativa:
Ranking de universidades, resultados de licenciamien-
to (SUNEDU). Explorar heterogeneidades como: Dife-
rencias por género, region o tipo de institucion (publica
vs. privada). Incluir mecanismos no monetarios (Satis-
faccion laboral o movilidad social como retornos de la
educacion).

Este estudio demuestra que, en el Peru, la educacién
sigue siendo un motor de movilidad econémica, pero
con retornos mas modestos de lo que se creia. Los
resultados exigen un cambio de paradigma: mas alla
de acumular afios de escolaridad, el pais debe garan-
tizar que cada ano educativo agregue habilidades re-
levantes para el mercado laboral. Como sefialé Mincer
(1974), “la educacion es inversion, no gasto”, pero su
valor depende criticamente de qué y como se aprende.

Urge integrar estos hallazgos en el disefio de politicas
educativas y laborales, combinando expansion de co-
bertura con mecanismos de aseguramiento de calidad.
Solo asi se maximizara el impacto del capital humano
en el desarrollo peruano.
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