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Imputacion de ingresos laborales: Una aplicacion con encuestas de empleo en México

Resuimen

El objetivo de este articulo es el de realizar una imputacién de ingresos a observaciones con
ingresos faltantes en la Encuesta Nacional de Ocupaciones y Empleo (ENOE), y
posteriormente, analizar el posible sesgo en estimaciones de capital humano derivadas de
ignorar a estas observaciones. Se presenta una imputacién por dos métodos y también una
correccion de estimaciones por remuestreo para observaciones de ingreso reportado. Los
resultados muestran diferencias en pardmetros de capital humano sobre salarios y
determinantes de pobreza laboral al no considerar las observaciones con ingreso faltante.

Las diferencias son més significativas cuando se mide pobreza laboral.
Palabras Clave: imputacidn, ingreso, capital humano, pobreza laboral, matching
JEL: C18, C81, D10, J24

Abstract

The aim of this paper is to make imputation of earnings in observations with missing values
in the Encuesta Nacional de Ocupaciones y Empleo (ENOE), and also to analyze a possible
bias in human capital estimations from ignoring such missings. We present imputations by
two methods, and also a correction for estimations by reweighting observations with
reported earnings. The results show differences in human capital estimations on wages and
factors related to labor poverty when missing values of earnings are ignored. Differences

are acute when measuring labor poverty.
Key words: imputations, earnings, human capital, poverty, matching

JEL: C18, C81, D10, J24



1. Introduccion

Una preocupacion constante en el andlisis de encuestas que involucran la declaracién de
ingresos es el sub-reporte que puede haber por parte de individuos y de hogares, las cuales
pueden afectar tanto a diversas estimaciones utilizando estos datos, como a indicadores de
incidencia de politica piblica basados en ellos. En Ia literatura se pueden encontrar estudios
que muestran que no considerar los salarios no reportados en investigaciones sobre salarios
e ingreso puede generar sesgos en diversas estimaciones, aunque si bien estos estudios

usualmente son para paises desarrollados que cuentan con mejores bases de datos.

Por ejemplo, para el caso de Estados Unidos, utilizando la Encuesta de Poblacién Actual
(Current Population Survey, o CPS por su siglas en inglés), Lillard, Smith y Welch (1986)
encuentran un sesgo potencial en las estimaciones con la presencia de observaciones con
salario no reportado, aunque subestimaciones en ocupaciones muy detalladas.’ Rubin
(1996) sugiere que irrespectivamente de la aleatoriadad de los faltantes, es importante
proveer de imputaciones, ya que la falta de ello crea estudios derivados de una muestra mas
pequena. En general, si bien no hay un consenso hacia el mejor método de imputacion, es
una cuestion que académicamente al menos debe considerarse para su discusion en cuanto a

las implicaciones que puede representar.

En algunos paises, las oficinas de estadistica reportan encuestas con ingresos directamente
imputados. Por ejemplo, la CPS, levantada por el Bureau of Labor Statistics (BLS), y que
es una de las mas utilizadas en Estados Unidos para realizar diversos indicadores de
politicas publicas, asi como para realizar investigaciones académicas, realiza una
imputacion de ingresos tomando observaciones donantes del mismo periodo en una primera
fase, y posteriormente en periodos previos, con el fin de llenar las celdas de ingresos
faltante. La tasa de ingresos faltantes en esta encuesta llega hasta el 30%. Bollinger y
Hirsch (2006) analizaron si esta imputacion causa algin sesgo en estimaciones de capital
humano que incluyen las imputaciones, sugiriendo algunas alternativas de correcciones, y
dejando al debate académico su aplicacién o no. No obstante, estos autores no analizan los
posibles sesgos en indicadores de politica publica derivados de los ingresos faltantes en

ciertas observacioes (e.g. pobreza, desigualdad. etc).

! Para estudios similares ver Horowitz y Manski (1998, 2000).



En este sentido, México se ha vuelto un caso interesante de analizar, ya que las Encuesta
Nacional de Ocupaciones y Empleo (ENOE), que trimestralmente capturan tanto ingresos
como otros indicadores laborales, ha experimentado un amplio crecimiento en
observaciones con ingreso faltante, pasando de alrededor del 13% en 2005 a 24% en 2012;
aunque las demds caracteristicas si se encuentran reportadas de forma normal en la
encuesta. Ya previamente dos estudios derivados de forma similar han analizado esta

cuestion.

En el primero, Rodriguez-Oreggia et al (2012), utilizando un proceso de matching para
imputar ingresos faltantes, encuentran que no considerar a aquellas observaciones con
ingresos laborales faltantes en la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo (ENOE) puede
conllevar a sobreestimaciones en el indicador de pobreza laboral, calculado por el Consejo
Nacional de Evaluacién de la Politica Social (CONEVAL, 2013). En términos generales,
cuando se realiza esta estimacion no se toman en cuenta los salarios faltantes y se le suma
cero al ingreso del hogar para aquellos individuos que no reportan un salario pese a que en
realidad si lo perciben, por lo que existen hogares que pueden estar considerados dentro de

pobreza laboral, cuando en realidad no necesariamente lo estan.

En el segundo, Vazquez-Campos (2013) analiza la muestra que no reporta ingresos en la
ENOE vy encuentra que las tendencias de no reporte no son aleatorias. El autor realiza una
revision de las metodologias de imputacion y aplica cuatro diferentes métodos de
imputacion (pareamiento por puntaje, hot-deck, imputacion en la mediana de un grupo con
ruido, y pareamiento por promedios predictivos), encontrando un menor nivel y
crecimiento de la pobreza laboral que el reportado por CONEVAL, asi como un incremento

en la desigualdad al usar ingresos imputados.

Derivado de estos estudios se deduce la necesidad no solo de analizar la incidencia de los
ingresos faltantes sobre indicadores como pobreza laboral, sino més alld de eso, de estudiar
cudl es el papel que tiene la imputacion de ingresos o el uso solo de ingresos reportados
sobre estimaciones de capital humano, donde factores como la educacién juegan un papel
relevante. Como se sefiald, los ingresos faltantes no ocurren de forma aleatoria en la
encuesta, por lo que es posible que existan sesgos en la medicion de factores relacionados

con ingreso y pobreza laboral. Por ello, el objetivo de este articulo es del analizar el posible



sesgo que existe de ignorar los ingresos faltantes en la ENOE al medir los efectos de
diversas variables sobre ingreso laboral y pobreza laboral, una vez imputados los ingresos
mediante el método de hot-deck. Para realizar esta contribucién a la literatura, realizaremos
algunos métodos de imputacién y posteriormente estimaciones de capital humano

considerando ingresos y pobreza laboral para medir estas posibles desviaciones.

El articulo se estructura como sigue. En una primera parte, se presentan los mecanismos por
los cuales pueden existir ingresos faltantes en las encuestas. Posteriormente, se analizan los
faltantes en la ENOE vy sus caracteristicas comparadas con los reportados. A continuacién
se presentan los supuestos de imputacién y el método de estimacion. Después se analizan

los resultados y finalmente, se delinean conclusiones y algunas recomendaciones.
2. Mecanismos de respuestas faltantes

El andlisis de encuestas que involucran la declaracion de ingresos se ha enfrentado
constantemente a un sub reporte en esta pregunta. Las razones por las cuales los individuos
y hogares pueden no reportar su ingreso son muy diversas. Groves, Singer y Corning
(1999) recuentan estas razones en una serie de multiples factores que actdan en forma
simultidnea, desde los temas que va cubriendo la encuesta, la presencia de otras personas, el

tema de confidencialidad, hasta factores socioeconémicos y fisicos.

La estadistica ha afrontado el problema de ingresos faltantes en encuestas mediante la
imputacion de salarios a aquellos individuos que no reportan un salario de diversas
maneras. Primero, para realizar una imputaciéon de salarios es importante considerar tres
mecanismos de respuesta resumidos en Rubin (1987) y Little y Rubin (2002): salarios
faltantes completamente de forma aleatoria (MCAR por sus siglas en inglés), salarios
faltantes de forma aleatoria (MAR por sus siglas en inglés), y salarios faltantes de forma no
aleatoria (MNAR por sus siglas en inglés). La estrategia a seguir para tratar los salarios no
reportados va a depender de cudl sea el mecanismo de respuesta de los individuos que no

reportan un salario.

Un dato faltante completamente de forma aleatoria implica que la probabilidad de no
reportar es independiente de la variable de andlisis y de las variables del modelo

explicativo; en este caso, no reportar un salario seria independiente del salario mismo y de



las variables que lo explican. Si se diera este caso, entonces no existiria un sesgo en las
estimaciones al no considerar a las observaciones que no reportan un salario. Cabe sefialar

que encontrar este mecanismo en datos faltante es algo muy raro empiricamente.

Por otro lado, un dato faltante de forma aleatoria implica que la probabilidad de no reportar
es independiente del verdadero valor de la variable en cuestiéon pero es dependiente al
menos de una de las variables explicativas del modelo (Treiman, 2009). En este sentido,
P(No reportar|y;, x;) = P(No reportar|x;). Si se diera este caso, entonces una simple
estimacion del salario sin considerar el problema de las observaciones con salario no
reportado pudiera estar sesgada. Para evitar un sesgo en las estimaciones es importante
realizar una imputacién a la variable de salarios para aquellos individuos que no reportan

un salario.

Finalmente, se puede presentar el caso de datos faltantes de forma no aleatoria. En este
escenario, la probabilidad de no reportar es dependiente de la variable en cuestion y de las
variables explicativas del modelo, de tal forma que se tiene un problema de seleccién en
variables no observadas. Por ejemplo, con este mecanismo de respuesta los individuos con
mayores salarios pudieran tener una mayor probabilidad de no reportar comparado con los
individuos con salarios medios, de tal manera que no reportar estd correlacionado con el
nivel del salario. Esto lleva a un problema adicional de no observables en la imputacién, lo

cual todavia no estd resuelto en la literatura estadistica existente.
3. Mecanismo de respuesta de las observaciones con salario no reportado en la ENOE

En México el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) levanta la encuesta
ENOE trimestralmente, a hogares e individuos de forma rotativa por cinco trimestres
consecutivos, preguntando acerca de caracteristicas socio econdmicas, asi como detalles de
caracteristicas laborales como si tiene una ocupacion o no, en su caso ingreso laboral, horas
trabajadas, tipo de ocupacion, sector de actividad, prestaciones, etc., para todos los
integrantes de un hogar de 14 afos en adelante. Es una encuesta utilizada para dar
seguimiento a indicadores agregados como el desempleo, actividades formales, entre otros

usos.



La ENOE captura el ingreso laboral a través de dos preguntas en secuencia. En la primera,
se pregunta directamente a las personas ocupadas que deben recibir un pago ;Cudnto gan6
o en cudanto calcula sus ingresos? La pregunta incluye la periodicidad, y en las bases de
microdatos del INEGI ya se reporta el monto estandarizado mensual.” Si los individuos
contestan esta pregunta, entonces se pasa a la parte de prestaciones laborales. Sin embargo,
si no se responde esta pregunta, el cuestionario pasa a una segunda pregunta para tratar de
determinar el ingreso laboral: Actualmente el salario minimo es de (cantidad) ;la cantidad
que obtiene al mes por su trabajo es...? Y se detallan algunos rangos acotados en niveles de
salarios minimos. Si se contesta 0 no se quiere contestar esta segunda pregunta igualmente
el cuestionario avanza a la parte de prestaciones laborales, dejando una parte de individuos

sin respuesta en ambas preguntas sobre ingresos.

La muestra que analizamos a continuacion abarca a individuos de 14 afios o mads, que
forman parte de la Poblacion Econdmicamente Activa (PEA) y estdn ocupados en
categorias que implican un pago. Esto es, se excluye de la muestra a individuos que caen en
la categoria de ocupados sin pago. El periodo de andlisis va desde el primer trimestre de

2005 al primer trimestre de 2013.

Como se puede observar en la Gréfica 1, existe una tendencia creciente en el porcentaje de
individuos que no reportan un salario en la ENOE tomando en cuenta solamente la pregunta
principal de en cuanto calcula su ingreso laboral. En el primer trimestre de 2005, el 14.61%
de los ocupados de 14 afios 0 més que deberian reportar un salario no lo reportan; para el
primer trimestre de 2013 este porcentaje aumenta a 24.03%.> El porcentaje maximo de
observaciones que no reportan un salario se observa en el tercer trimestre de 2012,
alcanzando el 24.25%. De la gréifica se puede deducir que a lo largo del tiempo el
porcentaje de observaciones que no reportan un salario ha aumentado de forma constante.
Lo anterior reafirma que el mecanismo de respuesta de las observaciones que no reportan
un salario no es completamente aleatorio y que pueden existir algunas caracteristicas

observables, y no observables, correlacionadas con el mismo.

?Esta pregunta es la unica que considera CONEVAL para sus célculos de pobreza laboral.
* Considerando la pregunta alternativa indirecta por niveles de salarios minimos se reduciria la tasa de no
respuesta del 24 al 12%.



Grafica 1.

Porcentaje de observaciones con salario no reportado en
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Notas: Se incluye solo la pregunta de ingreso y no la indirecta por salarios minimos. La muestra incluye a
observaciones con 14 afios o mds que forman parte de la PEA, ocupados y que no caen dentro de la categoria
de ocupados sin pago. Datos de la ENOE.

En este sentido, es importante identificar si los factores correlacionados con la probabilidad
de no reportar son aquellas variables explicativas del salario (Treiman, 2009). Para ello, se
realizan pruebas de media con las variables explicativas del salario entre los individuos que
reportan un salario y los individuos que no lo hacen. Si existe una diferencia en las medias
del vector de caracteristicas, entonces la probabilidad de no reportar un salario esta

correlacionada con las mismas.

En el Cuadro 1 se presentan los resultados de las pruebas de media para el segundo
trimestre de 2005 de un vector de variables explicativas del nivel del salario. Como se
puede observar, existen diferencias significativas a lo largo del tiempo en las medias de las
variables entre las observaciones que reportan un salario y las observaciones que no lo

hacen. En este sentido, no reportar un salario no se da de forma completamente aleatoria; la

4 . ey . . . . . .
En general, los estudios laborales utilizan las mismas variables o muy similares para explicar el salario.



probabilidad de no reportar un salario estd correlacionada con el vector de variables

explicativas del mismo.

Cuadro 1. Pruebas de diferencia en medias.
Ho: Existe diferencia en las medias entre grupos.

No reporta un salario N Media t-estadistico

Hombre 0 144,988 0.6265484 -23.2977
1 10,527 0.7396219

Cohorte de edad 0 144,988 7.21619 41.7451
1 10,527  6.07267

Casado 0 144,988 0.6255276  -8.4159
1 10,527 0.6665717

Nivel educativo 0 144,988 3.019815 -0.4723
1 10,527 3.025363

Tipo de ocupacién 0 144,988 1.475591  -55.8764
1 10,527 1.944429

Formal 0 144,988 0.4330427 29.7167
1 10,527 0.2852665

Sector de actividad 0 144,988 2.562702  64.9936
1 10,527 2.117222

Trabajo de tiempo 0 144,988 0.72935 -4.1182

completo 1 10,527 0.7477914

Urbano 0 144,988 0.8676235 32.7141
1 10,527 0.753396

Entidad federativa 0 144,988 16.49731 -0.2215

1 10,527 16.51753

Notas: La muestra incluye a observaciones con 14 afios o mas que forman parte de la PEA, ocupados y que no
caen dentro de la categoria de ocupados sin pago. 1 = no reporta un salario, 0 el caso contrario. Salario
reportado pertenece a la pregunta principal de cudnto calcula su ingreso laboral.

Una forma adicional de probar la robustez de este resultado es estimando un modelo probit
en donde la variable dependiente es una dummy, donde 1 son aquellas observaciones que
no reportan un salario y 0 el caso contrario. Los resultados se muestran en el Anexo 1. Por
simplificacion, las estimaciones se presentan para los segundos trimestres de 2005 a 2012.
Los resultados muestran una fuerte correlacion entre el vector de variables explicativas del
salario y la probabilidad de no reportar el mismo. Adicionalmente, en los resultados se
puede observar que los hombres tienen una mayor probabilidad de no reportar un salario

con respecto a las mujeres. De igual forma, los individuos con estudios profesionales tienen



mayor probabilidad de no reportar un salario, al igual que los trabajadores formales y los
trabajadores de tiempo completo. Por lo tanto, dado que existen factores observables
correlacionados con la probabilidad de no reportar un salario, se descarta la posibilidad de
que el mecanismo de respuesta de las observaciones con salario faltante en la ENOE sea

faltante de forma completamente aleatoria.

No existe una prueba formal para mostrar que la estructura de las observaciones con salario
no reportado es faltante de forma no aleatoria (MNAR). Es dificil probar que la
probabilidad de no reportar un salario estd correlacionada con el nivel del salario en
cuestion, al menos de forma directa. David, Little, Samuel y Triest (1986), utilizando la
Encuesta de Poblacion Actual, encuentran para Estados Unidos que aunque existe evidencia
de que el mecanismo de respuesta sea no aleatorio, en la practica no es cualitativamente
importante. En este sentido, en el presente articulo se asume que la probabilidad de no
reportar un salario no tiene una correlacion directa con el nivel del mismo.” Por lo tanto, de
las pruebas anteriores se concluye que la estructura de las observaciones que no reportan un
salario en la ENOE es del tipo MAR, es decir, existe una correlacion entre la probabilidad
de no reportar un salario y las variables explicativas del mismo, pero en las categorias del

vector de estas variables se da de forma aleatoria.

En este sentido, dada la existencia de observaciones con salario no reportado en la ENOE,
probaremos los posibles sesgos en estimaciones y mediciones de indicadores al considerar
solo la variable de ingreso reportado, con aquellas derivadas de afiadir ingresos imputados.
En la siguiente seccion se presentan los supuestos necesarios para realizar una imputacién

de salarios y la metodologia a utilizar.

> Hirsch y Schumacher (2004) toman en cuenta el problema de seleccién en la Encuesta de Poblacién Actual.
Identifican la probabilidad de no responder utilizando como variable instrumental si la encuesta fue
respondida por el individuo o por algiin otro miembro del hogar. Aunque es posible considerar problemas de
seleccion en la probabilidad de no responder utilizando variables instrumentales, este no es tema del presente
articulo.



4. Supuestos de la imputacion

La metodologia a utilizar estd basada en un aparejamiento o matching entre caracteristicas
observables tanto demograficas de cada individuo y de su hogar, asi como laborales, de
forma que se busca un donante que tenga las mismas caracteristicas del individuo que no

reporta un salario.

Una vez que se prueba que la estructura de las observaciones que no reportan un salario es
del tipo MAR, es importante definir los supuestos bajo los cuales se realiza la imputacién
de salarios entre donantes y receptores. En el presente articulo, y; es la variable de interés
para la observacion i; x; es el vector de variables explicativas de y; para la observacion i, y
z; es el vector de variables para la observacidén i bajo las cuales se realiza la imputacién. Se
debe cumplir que z € x. Bollinger y Hirsch (2006) establecen cinco supuestos que se

deben cumplir para una imputacion:

SUPUESTO 1: Existen datos faltantes unicamente en algunas observaciones de la variable y;.
SUPUESTO 2: Ep[y;lx;, z;] = Emlyilxi, zi] = Elyilx;, zi].

SUPUESTO 3: z; = h(x;), donde h(*) es una funcién deterministica conocida.

SUPUESTO 4: Ely;|x;, ;] = Ely;lx;] = a + x,'B

SUPUESTO 5: Los valores imputados de y; son seleccionados aleatoriamente de la funcién de

distribucién fo (y;]2;).

El primer supuesto parece un poco redundante. Sin embargo, es importante notar que
unicamente se podrd hacer las imputaciones si la Unica variable con datos faltantes es la
variable y. Las observaciones con datos faltantes en alguna de las variables del vector z no

serdn consideradas para la imputacion.

El segundo supuesto es muy importante y esta relacionado con la condiciéon MAR. E,[-] es
la esperanza condicional de y; para las observaciones con salario reportado; Ey[-] es la
esperanza condicional de y; para las observaciones con salario no reportado y E[-] es la
esperanza condicional de y; para la poblacion. El supuesto implica que la media

condicionada de la variable y; es igual entre donantes y receptores, de tal forma que no
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existe un problema de selecciéon entre donantes y receptores. Este supuesto permite
considerar datos faltantes de forma aleatoria dado que la distribuciéon de (x;,z;) puede
variar entre donantes y receptores, pero se garantiza que en promedio el salario es el mismo
dentro de cada celda. Bollinger y Hirsch (2006) llaman a esta condicién como media

condicional faltante de forma aleatoria (CMMAR por sus siglas en inglés).

El tercer supuesto establece que el vector de variables con las que se realiza la imputacién
es un subconjunto del vector de variables explicativas de andlisis. Adicionalmente, el vector
Z puede agregar al vector x en categorias mas amplias. Por ejemplo, considérese los afios de
educacién como una variable explicativa del salario. Una forma de agregar estos afios es
mediante categorias: nivel de instruccidn primaria, secundaria, preparatoria o profesional.
De esta manera se tiene que si se conocen los afios de educacién, entonces se puede

conocer su agregacion, pero lo contrario no necesariamente se cumple.

El cuarto supuesto implica que la relacion entre el vector de variables explicativas y la
variable dependiente es lineal y que no existe una relacion entre el vector z y la variable

dependiente més alld de la que se contiene en el vector x.

Finalmente, el quinto supuesto establece que los valores imputados de la variable
dependiente son independientes de cualquier variable no observada o no incluida en el
vector z. Esto permite que los valores imputados sean seleccionados de manera aleatoria

para evitar subestimaciones en la varianza de la variable dependiente.

5. Método de imputacion

Los métodos de imputacion han sido ampliamente estudiados en la literatura. En general, lo
que tratan de hacer es asignar un valor conocido o estimado a aquellas observaciones con
datos faltantes condicionado a un vector de caracteristicas sociodemograficas.® Esta seccién

revisa brevemente algunso métodos, ya que otros estudios contienen descripciones mas

® Little y Rubin (2002) describen ampliamente los métodos de imputacién y el andlisis estadistico en
presencia de observaciones con datos faltantes. Adicionalmente, el BLS cuenta con un gran numero de
articulos en donde se detallan y comparan los métodos de imputacién mads utilizados (e.g. West, et.al., 1990 ;
Montaquila u Ponikowski, 1995)
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detalladas (por ejemplo Frick and Grabka, 2003). Utilizando la ENOE, Campos-Vazquez
(2013) compara 4 diferentes métodos de imputaciéon sobre el célculo del indicador de
pobreza laboral y concluye que todos arrojan resultados similares, sugiriendo que se utilice
el que represente menos complicaciones para estimar.

Uno de los métodos més utilizados es el método no paramétrico de celdas de Hot-Deck.
Este método permite identificar individuos similares en celdas construidas con el vector de
variables sociodemogréficas, para posteriormente imputar un salario a las observaciones

con salario faltante de manera aleatoria o con base en una funcidn de distancia.

En el presente articulo el método utilizado para la imputacién de salarios serd el de Hot-
Deck con dos variantes. Primero, se realizard la imputacion mediante una asignacion
aleatoria. Posteriormente, se realizard una imputacién mediante una funcién de distancia de
Mahalanobis. Ambos métodos son utilizados por el BLS para la imputacién de salarios en
la Encuesta de Poblacion Actual y se ha demostrado que son robustos a otros métodos
paramétricos de imputacion (West, et.al.,1990). Adicionalmente, la ventaja de estos métodos
es que mantienen la misma distribucién de caracteristicas para cada celda k (Kalton y

Kasprzyk, 1982).
Hot-Deck con imputacion aleatoria

Este método consiste en identificar las observaciones en celdas construidas con base en un
vector de variables sociodemogrificas, y asignar de manera aleatoria el salario de

individuos donantes a individuos receptores para cada celda. De tal manera, se tiene que:

YMm ki = Yo,k,j

en donde y,, es el salario no reportado, y y, es el salario reportado. Existen k celdas, en
donde 1 son los individuos que no reportan un salario y j son los individuos seleccionados

aleatoriamente (con reemplazo) que reportan un salario para cada celda k.

Es importante considerar que de acuerdo a Little y Rubin (2002), una imputacién simple
puede generar sesgos en la varianza de la variable de interés debido a que se realiza una
imputacion de manera aleatoria en cada celda k. Sin embargo, Rubin (1987) establece que

estos problemas se pueden solucionar mediante una imputacion multiple, en la que se

12



simulan de manera aleatoria m imputaciones, en donde m>1. Después de las m
simulaciones, se promedia el valor imputado para cada simulacién y se le asigna este valor
a las observaciones con valores no reportados. Esto evita sesgos en la estimacién de la
varianza de la variable de interés por lo que puede realizarse inferencia. En general, m=>5
es suficiente para tener una buena imputacién. Por lo tanto, en el presente articulo se

realizan cinco simulaciones.
Hot-Deck con funcion de distancia

El método de Hot Deck considerando una funcién de distancia es muy similar al anterior,
con la particularidad de que la imputacion en cada celda k se hace mediante la
minimizacion de una funcién de distancia, en este caso, una funcidén de distancia de
mahalanobis. Algunos estudios utilizan una funcién de distancia euclidiana (e.g. West, et
al., 1990), sin embargo, en el presente articulo se considera la funcion de distancia de
mahalanobis debido a que pondera por la matriz de varianzas y covarianzas del vector de

covariables utilizadas para realizar la imputacién. De tal manera, se tiene que:

Ymki = Yo,k,j

En donde las observaciones i (receptor) y j (donante) cumplen con la minimizacién de la

siguiente funcién de distancia:
D(i,j) = (zi—z)'V~ ' (z — 2)
V i,j en cada celda k.

Donde V™! es la matriz inversa de varianzas y covarianzas de las covariables utilizadas

para la imputacion.

6. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de la imputacién considerando los criterios
descritos anteriormente, y se demuestra el sesgo potencial en las estimaciones con salario

no reportado. Bollinger y Hirsch (2006) utilizan la Encuesta de Poblacién Actual (CPS) de
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Estados Unidos para estudiar el sesgo potencial en estimaciones de capital humano que
consideran tnicamente el salario reportado comparando con las que imputan los ingresos.
En este sentido, en el presente articulo se quiere identificar el sesgo potencial y su direccion
en los pardmetros cominmente estimados en estudios laborales en México que utilizan la

ENOE, y en parte seguiremos el articulo mencionado.

En la Gréfica 2 se puede observar el porcentaje de imputaciones realizadas en cada etapa.
La muestra abarca individuos de 14 afios o mds, que forman parte de la PEA, ocupados, y
que no caen dentro de la categoria de ocupados sin pago. En una primera etapa, a aquellas
observaciones que no reportan la pregunta principal, pero que si la de salarios minimos, se
les asigna un salario estimado en el rango que se manifiesta. A lo largo del periodo, estas
observaciones representan en promedio alrededor del 50.1% de las observaciones totales
que no reportan un salario en la ENOE (Grafica 1). A las observaciones restantes se les
realiza la imputaciéon con las variantes del método hot-deck. Primero, se realiza una
imputacion perfecta condicionada al siguiente vector de variables sociodemograficas (z):
género del individuo, cohorte de edad (12 cohortes), estado civil (soltero o casado), nivel
de instruccién completo (sin instruccidn, primaria, secundaria, preparatoria y profesional),
tipo de ocupacion (asalariado, cuenta propia, patron), trabajador formal, sector de
ocupacion, trabajo de tiempo completo, drea urbana y entidad federativa. La descripcion de

las variables se presenta en el Anexo 2.
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Grafica 2.

Porcentaje de observaciones con salarios no reportados después de
la imputacion
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Notas: La muestra incluye a observaciones con 14 aios o mas que forman parte de la PEA, ocupados y que no
caen dentro de la categoria de ocupados sin pago. Los datos reportados son para la imputacién utilizando el
método de Hot-Deck con una funcién de distancia de mahalanobis; los porcentajes son similares para el
método de Hot-Deck con imputacién aleatoria.

En promedio, con este proceso se logra imputar un salario a 86% de las observaciones que
no lo reportan sin incluir a las que se le asigné un ingreso laboral con multiplos de salarios
minimos. El 14% restante se debe a que existen celdas en las que no existe un donante o un
receptor para realizar la imputaciéon. Para solucionar este problema, siguiendo la
metodologia del BLS (Bollinger y Hirsch, 2006), en una segunda etapa se realiza una
imputacion imperfecta a las observaciones que no se les pudo asignar un salario en la
primera etapa. Esta etapa consiste en seguir la misma metodologia propuesta de imputacién
pero ampliando las categorias de ciertas variables del vector de variables
sociodemogréficas. En este caso, se agregan los niveles de instruccion en tres categorias:
nivel de instruccién bajo, medio y alto. Adicionalmente, se agregan las entidades
federativas en tres regiones: norte, centro y sur. Al finalizar este proceso, en promedio el

99.8% de las observaciones totales de la muestran cuentan con un salario asignado.
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6.1 Sesgo en las estimaciones

Una vez que se realiza la imputacién es importante identificar los sesgos potenciales en
estimaciones que no toman en cuenta las observaciones con salario no reportado. Para ello,
se estima una ecuacién minceriana (Mincer, 1974) en donde la variable dependiente es el
logaritmo del salario mensual real; se especifica el modelo con un vector de variables
sociodemogréficas x, en donde z € x. Posteriormente, se estima un modelo probit en
donde la variable dependiente es una variable dummy donde 1 son todos aquellos
individuos que caen en pobreza laboral (de acuerdo a la linea minima de bienestar
determinada por el Consejo Nacional de Evaluacién de la Politica de Desarrollo Social
(CONEVAL)), y 0 el caso contrario; se especifica el modelo utilizando las variables

. L . . ., . . 7
sociodemogréficas incluidas en la ecuacién minceriana.

Es importante notar que para estimar los errores estindar se asume que las observaciones
son independientes entre si. Sin embargo, como se realiza una imputacion de salarios de un
donante a un receptor, este supuesto no necesariamente se mantiene. Este problema puede
ser corregido considerando re-muestreo a través de bootstrap. Este proceso se realizard para
la muestra de imputados y el total de la muestra sumando informantes mas imputados. Para
la muestra que comprende solo a los ingresos reportados, estimamos errores estandar
robustos que nos permiten ponderar por los factores de expansion de las observaciones
reportados en las encuestas; de tal manera, la matriz de varianzas y covarianzas estimada es

A'VA, donde A es una matriz que corrige el sesgo.8

De forma adicional y siguiendo a Bollinger y Hirsch (2006), se puede sospechar que los
totalmente coeficientes varfan entre trabajadores con diferentes caracteristicas en el caso de
considerar solo a los que si reportan un ingreso, dado que al no ser faltantes aleatorios, la
muestra que incluye tnicamente observaciones que reportan un salario puede diferir de la

muestra total, afectando las estimaciones. Estos autores proponen una correcciéon muestral

" De acuerdo a CONEVAL (2013), las personas en pobreza laboral son todas aquellas personas que no pueden
cubrir con su ingreso laboral la canasta bésica alimentaria. Para calcular los individuos en pobreza laboral, se
suma el ingreso laboral del hogar y se lo divide entre el nimero de miembros por hogar; si el ingreso por
miembros del hogar no logra cubrir la canasta basica alimentaria, entonces todos los miembros de ese hogar
son pobres laborales (CONEVAL, 2013).

¥ Otros trabajos también ignoran la variacién en la muestra debido a las imputaciones (e.j. Little y Rubin,
2002)
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basada en un remuestreo de los ponderadores considerando el peso de las observaciones
con ingreso faltante y como alternativa a la imputacion. Para ello, primero se realiza un
modelo probit para determinar si contesta la pregunta principal de ingreso o no, sujeta a una
serie de caracteristicas (en este caso las caracteristicas utilizadas para la imputacién de
ingresos) y posteriormente, se calcula el inverso de la probabilidad de esta estimacién, la
cual se utiliza como ponderador en las estimaciones. En nuestro caso seria realizarlo
invirtiendo la variable dependiente de las estimaciones en el Anexo 1. Las estimaciones con
este ponderador para aquellos que reportan ingreso se presentan en el cuadro 2 en la

columna 2.

El cuadro 2 muestra los resultados obtenidos de la estimacion de la ecuacién minceriana
para el tercer trimestre de 2012. La columna (1) muestra los resultados obtenidos
Unicamente con las observaciones que reportan un salario y ponderando con el factor de
expansion usual de la ENOE, es decir, como se realizaria de forma comin. La columna dos
muestra los resultados para los reportados corregidos con los nuevos ponderadores
mencionados anteriormente por ingresos faltantes. La columna (3) muestra los resultados
obtenidos solo para aquellas observaciones con imputaciones, y la columna (4) con toda la
muestra, en ambos casos utilizando bootstrap con 500 replicaciones de re-muestreo para los
errores estdndar. En cada estimacion se presentan los coeficientes, errores estidndar en
paréntesis y entre corchetes a los intervalos de confianza al 95%. Las dos ultimas columnas

presentan razones entre los estimadores obtenidos para determinar los posibles sesgos.
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Cuadro 2. Estimaciones de la ecuacion minceriana. ITII de 2012.

Variable dependiente: logaritmo del salario mensual real

Muestra
Reportados Muestra solo Total reportados mas
Reportados (factor (ponderado por imputados imputados
expansion) faltantes) (bootstrap) (bootstrap)
1) (2) 3) “) L/ (DHI2)
Hombre 0.287%%* 0.273%%* 0.183*%* 0.261%** 1.10  1.05
(0.00639) (0.00420) (0.0070) (0.00361)
[0.287-0.299] [0.264-0.280] [0.169-0.197] [0.254-0.268]
Edad 0.0396%** 0.0386%** 0.0253**:* 0.0358*** .11 1.03
(0.00119) (0.000872) (0.00129) (-0.000724)
[.0372-.0419] [0.0237-0.040] [0.023-0.028] [0.034-0.037]
Edad al cuadrado -0.000391%*** -0.000374%** -0.000224%*** -0.000345%** 1.13  1.05
(0.0000145) (0.0000108) (0.0000147) (0.0000088)
[-0.00042- -0.00036]  [-0.00039- -0.00035] [-0.00025- -0.00019] [-0.00036- -0.00033]
Casado 0.0540%** 0.0632%** 0.0330%** 0.0573%** 094 0.85
(0.00655) (0.00441) (0.0073) (0.00371)
[0.041-0.067] [0.055-0.719] [0.019-0.047] [0.050-0.064]
Afios de escolaridad 0.0578%** 0.0614%** 0.0531%** 0.0567*** 1.02 094
(0.000814) (0.000561) (0.00082) (0.000413)
[0.056-0.059] [0.060-0.062] [0.051-0.055] [0.056-0.057]
Patr6n 0.213%#* 0.208*** 0.157%%* 0.188*** .13 1.02
(0.00944) (0.00648) (0.0107) (0.00530)
[0.195-0.232] [0.195-0.220] [0.136-0.178] [0.177-0.198]
Ocupado por cuenta
propia 0.6427%** 0.656%** 0.614%#%** 0.641%** 1.00  0.98
(0.0181) (0.0125) (0.0147) (0.0091)
[0.606-0.677] [0.637-0.680] [0.585-0.642] [0.624-0.659]
Formal 0.224 %% 0.237 %% 0.253%*#* 0.244%%** 092 0.97
(0.00643) (0.00430) (0.0081) (0.00358)
[0.211-0.237] [0.222-0.239] [0.237-0.269] [0.237-0.251]
Industria 0.0695 0.0466 0.2827%** 0.135%%** 051 149
(0.0553) (0.0415) (0.0334) (0.0230)
[-0.039-0.178] [-0.035-0.128] [0.216-0.348] [0.088-0.178]
Servicios 0.357%** 0.366%** 0.262%** 0.32]%** .11 0.98
(0.0127) (0.0102) (0.0186) (0.0082)
[0.332-0.382] [0.346-0.386] [0.225-0.298] [0.305-0.337]
Otro sector 0.368%** 0.3527%** 0.242%%* 0.304%** 1.21  1.05
(0.0126) (0.0101) (0.0178) (0.0080)
[0.343-0.392] [0.332-0.371] [0.208-0.277] [0.229-0.320]
Trabaja tiempo completo 0.4571%** 0.419%** 0.216%** 0.384%** 1.17  1.08
(0.00745) (0.00508) (0.01022) (0.00420)
[0.436-0.466] [0.409-0.429] [0.196-0.236] [0.376-0.393]
Urbano 0.121%** 0.139%#* 0.207*** 0.156%** 0.78  0.87
(0.00812) (0.00649) (0.0137) (0.00571)
[0.105-0.137] [0.127-0.152] [0.180-0.234] [0.145-0.167]
Constante 5.507%** 5.503%%* 6.216%** 5.700%** 097 1.00




(0.0282) (0.0217) (0.0344) (0.0165)
[5.451-5.562] [5.460-5.545] [6.148-6.283] [5.668-5.732]
Efectos fijos a nivel
estado Si Si Si Si
N 120,111 120,111 38,389 158,500
R-cuadrado 0.459 0.451 0.415 0.436

Notas: Errores estdandar en paréntesis; intervalos de confianza al 95% en corchetes. En (1) y (2) errores estandar robustos; en (1) ponderados por el factor de
expansion reportado en la ENOE; en (2) ponderados por el inverso de la probabilidad de reportar ingreso; en (3) y (4) con bootstrap con 500 replicaciones
de re-muestreo. *** p<0.01. Categorias base: Asalariados, Agricultura. Las columnas (3) y (4) consideran las imputaciones mediante el método de Hot
Deck con funcién de distancia de mahalanobis; los resultados son robustos a las estimaciones considerando el método de Hot Deck con pareamiento
aleatorio.
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Para conocer la direccion del sesgo en las estimaciones que no consideran a las
observaciones con salario no reportado, en la quinta columna se muestra una razén de los
parametros obtenidos entre las observaciones que reportan un salario y la muestra total. Si
la razén es mayor a 1, existe un sesgo hacia la derecha, y si la razén es menor a 1, entonces
existe un sesgo hacia la izquierda.9 En general, como se puede observar en el cuadro, existe
un sesgo hacia la derecha cuando no se consideran las observaciones que no reportan un
salario. La segunda columna muestra los pardmetros obtenidos con la ponderacién por re
muestreo con base en la muestra que reporta un salario; en general presentan coeficientes
dentro del rango de las estimaciones obtenidas con la muestra que reporta un salario y la
muestra total que incluye las observaciones con salario imputado. Esto es similar a los
resultados obtenidos en Bollinger y Hirsch (2006), aunque en algunos casos, los resultados

son mayores a ese rango, como es en el caso del coeficiente de educacion.

Ahora bien, el cuadro anterior muestra solo un periodo como ejemplo por cuestion de
espacio, pero es importante identificar el sesgo en las estimaciones a lo largo del tiempo.
Para ello, en la siguentes subsecciones, se analizan dos variables como ejemplo de interés
ampliamente estudiadas para el caso de México: retornos a la educacién y premio a la

formalidad, y sus efectos sobre salarios y sobre pobreza laboral.
6.2 Retornos a la educacion

Los retornos a la educacion han sido ampliamente estudiados en México (e.].
Psacharopoulos et al., 1996; Bracho y Zamudio, 1994; Lépez-Acevedo, 2001; Rodriguez-
Oreggia, 2014), sin embargo, ninguno de estos estudios considera el sesgo potencial en las
estimaciones por no incluir a las observaciones con salario no reportado. En la Gréfica 3 se
muestran los retornos a la educacién por trimestres en México de 2005 a 2013, medidos
como el porcentaje de retorno promedio por cada afio adicional de educacion. Se incluyen

los resultados obtenidos con la muestra que reporta un salario (con ambas ponderaciones), y

° Bajo este criterio, una razén mayor a uno implicaria un sesgo hacia la derecha mientras que una razén menor
a uno implicarfa un sesgo hacia la izquierda. Sin embargo, es importante notar que si los coeficientes son
negativos, una razén mayor a uno estarfa indicando un sesgo hacia la derecha cuando en realidad el sesgo es
hacia la izquierda. Por lo tanto, para evitar este problema, de ahora en adelante, un sesgo hacia la derecha
implica una sobre-estimacién de la magnitud del coeficiente, mientras que un sesgo hacia la izquierda implica
una sub-estimacion de la magnitud del coeficiente.



con la muestra total. '

Para que los resultados sean robustos a la imputacion, se incluyen los
resultados obtenidos con los dos criterios de imputacién hot-deck propuestos, ademads se

calculan los intervalos de confianza al 95% en cada caso.

'® La muestra total son todos aquellos individuos de 14 afios 0o mds, ocupados y que no caen dentro de la
categoria de ocupados sin pago. Las observaciones a las que no se les pudo imputar un salario después de las
dos etapas de imputacion no son consideradas en la muestra total y corresponden al 0.2% de la muestra.
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Grafica 3. Retornos a la educacion
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Notas: Intervalos de confianza al 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de imputacién (HD-A: Hot Deck con imputacién aleatoria; HD-M: Hot Deck con funcién de distancia
de Mahalanobis), en ambos casos los errores estdndar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones de re-muestreo; asi como la muestra solo reportada ponderada por ingresos faltantes y la
reportada ponderada con factor de expansién de la ENOE. Se controld por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, tipo de ocupacién, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo,
drea urbana y entidad federativa. En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando los pesos faltantes.
En los paneles C y D se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando el factor de expansion reportado en la ENOE.



Como se puede observar en la grafica 3, en promedio, para todos los periodos analizados a mayor
educacién mayor salario, aunque existe una caida de los retornos en el tiempo. Es importante notar
que las estimaciones de los retornos a la educacién tienen un sesgo cuando no se incluyen a las
observaciones que no reportan un salario, aunque para el caso de los paneles C y D (cuando se
compara las estimaciones con imputacién por ambos métodos con las estimaciones considerando
factores de expansion) el sesgo no es necesariamente significativo para todos los periodos. No
obstante, en general se puede decir que no incluir a las observaciones con salario no reportado
pudiera generar sobre-estimaciones en los retornos a la educacion. Para este caso, la diferencia es

m4s notoria cuando se consideran los pesos faltantes.

En la Gréfica 4 se muestran los efectos promedio de la educacién sobre la pobreza laboral para cada
trimestre de 2005 a 2013."" Como se puede observar en los cuatro paneles de la gréfica (paneles A,
B, C y D), considerar Gnicamente a las observaciones con salario reportado genera una sub-
estimacién en la magnitud del coeficiente de la educacién sobre la pobreza laboral. El efecto
promedio de la educacién sobre la pobreza laboral es sustancialmente mds bajo cuando no se
considera la muestra total, atin con ambos tipos de ponderadores; inclusive para ciertos periodos es
no significativo. En cambio, para la muestra completa con ingresos imputados, la direccién del
efecto de educacion sobre la pobreza laboral claramente va de acuerdo a la teoria para todos los
periodos, es decir, mayor educacién reduce la probabilidad de caer en pobreza laboral; los

resultados son robustos a ambos criterios de imputacion.

' Se realizaron tres estimaciones de pobreza laboral. La primera unicamente incluye a las observaciones con
salario reportado. Las otras dos son estimaciones utilizando la muestra total con cada uno de los criterios de
imputacién propuestos. Ver Anexo 3 para una descripcién mdés amplia sobre la evolucién de la pobreza
laboral en México considerando los salarios no reportados. En Campos-Vazquez (2013) se hace una
descripcion mds detallada por diversos grupos poblacionales.



Grafica 4. Efecto de la educacion sobre probabilidad de caer en pobreza laboral
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Notas: Intervalos de confianza al 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de imputacién (HD-A: Hot Deck con imputacién aleatoria; HD-M: Hot Deck con funcién de distancia
de Mahalanobis), en ambos casos los errores estdndar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones de re-muestreo; asi como la muestra solo reportada ponderada por ingresos faltantes y la
reportada ponderada con factor de expansién de la ENOE. Se controlé por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, tipo de ocupacién, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo,
drea urbana y entidad federativa. En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando los pesos faltantes.
En los paneles C y D se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando el factor de expansion reportado en la ENOE.



De los resultados se concluye que en general, a mayor educacién menor probabilidad de
caer en pobreza laboral, considerando que los resultados son mds consistentes utilizando la
muestra completa con imputaciones. Esto es, la probabilidad estimada es més consistente
en términos tedricos e intuitivos si se considera a la muestra total que incluye las

observaciones imputadas por salario no reportado.
6.3 Formalidad

La formalidad laboral es un tema amplio de estudio, sobre todo por su impacto en la
productividad laboral y por sus implicaciones en la provisién de beneficios por seguridad
social. En México, alrededor de dos tercios de los trabajos se encuentran en el sector
informal de la economia y tienen un impacto muy bajo en la productividad de los
trabajadores (Rodriguez-Oreggia, 2007 y 2010). En este sentido, para el caso de México es
importante identificar el efecto de la formalidad en los trabajos sobre los salarios o sobre la
probreza laboral. En la Gréfica 5 se pueden observar los premios salariales a la formalidad
laboral, medida como acceso a seguridad social por el trabajo, del primer trimestre de 2005
al primer trimestre de 2013, reportados en la ENOE. Como se puede observar en la gréfica,
los premios salariales a la formalidad son positivos y elevados. En promedio, un trabajador

formal gana 24.1% mas que un trabajador informal.



Grafica 5. Premio salarial a la formalidad
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funcién de distancia de Mahalanobis), en ambos casos los errores estdndar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones de re-muestreo; asi como la muestra solo reportada
ponderada por ingresos faltantes y la reportada ponderada con factor de expansion de la ENOE. Se control6 por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, tipo de
ocupacion, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo, drea urbana y entidad federativa. En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos
métodos de imputacion con las estimaciones utilizando los pesos faltantes. En los paneles C y D se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de

imputacién con las estimaciones utilizando el factor de expansion reportado en la ENOE.



Sin embargo, es importante identificar el sesgo de los premios salariales a la formalidad al
no considerar las observaciones con salario faltante. En la Gréfica 5 se pueden observar los
premios salariales a la formalidad considerando las observaciones con salario reportado y el
total de observaciones, incluyendo aquellas con salario imputado. Como se puede observar
en la grifica 5 (paneles A, B, C y D) existe una sub-estimacion consistente en el tiempo del
premio salarial cuando no se considera a las observaciones con salario no reportado
comparado con las estimaciones considerando pesos faltantes y factores de expansion. No
obstante, es importante notar que la sub-estimacién es menor cuando se consideran los
pesos faltantes (paneles A y B). Los resultados son robustos a ambos criterios de

imputacion.

Finalmente, en la Grafica 6 se muestran los coeficientes de la formalidad laboral sobre la
pobreza laboral. Como se puede observar en la grafica, la formalidad laboral tiene un efecto
promedio negativo sobre la pobreza laboral. Es decir, los trabajadores formales tienen

menor probabilidad de caer en pobreza laboral comparado con los trabajadores informales.



Grafica 6. Efecto de la formalidad sobre probabilidad de caer en pobreza laboral

A.
Efecto de la formalidad sobre la pobreza laboral
0
-1
-2
-3 )\/\/\J\/\/\/\/\/\_/\/
_.4A T T T T T
2005q1 2007q1 2009q1 2011q1 2013q1
Periodo
IC 95% Mahalannobis Pesos faltantes
C.
Efecto de la formalidad sobre la pobreza laboral
0
-1
-2
47 /\/\/\J\/\/\/\/\/\_/\/
_.4A T T T T T
2005q1 2007q1 200931 2011qt 2013q1
Periodo

‘ IC 95% Mahalannobis Factor de expansié+

B.
Efecto de la formalidad sobre la pobreza laboral
0
-1
21
37 /\/\/\/\/\/\/\\/_\/\/\/
_.4A T T T T T
200501 20071 2009q1 2011q1 2013q1
Periodo
IC 95% Aleatorio Pesos faltantes
D.
Efecto de la formalidad sobre la pobreza laboral
0
-1
~2
-39 /\/\/\J\/\/\/\/\/\_/\/
_.4A T T T T T
200541 200741 2009q1 2011q1 2013q1
Periodo
IC 95% Aleatorio Factor de expansion
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reportada ponderada con factor de expansién de la ENOE. Se controlé por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, tipo de ocupacién, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo,
drea urbana y entidad federativa. En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando los pesos faltantes.
En los paneles C y D se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos de imputacion con las estimaciones utilizando el factor de expansién reportado en la ENOE.



De los resultados se puede observar claramente una sub-estimacion del efecto promedio de
la formalidad sobre la probabilidad de caer en pobreza laboral cuando no se considera la
muestra total; la probabilidad de caer en pobreza laboral es ain menor cuando las
estimaciones se realizan con la muestra total considerando las observaciones con salario

imputado. Los resultados también son robustos a ambos métodos de imputacion.

En general, se puede afirmar que existe una amplia diferencia entre resultados tanto en
niveles de pobreza laboral como en estimaciones derivadas del andlisis laboral
involucrando solo ingresos reportados, comparado con aquellas estimaciones que incluyen
a las observaciones con ingresos imputados. Las implicaciones parecen ser claras respecto
al uso de la informacion de ingreso derivado de la ENOE: pareciera que el uso de
imputacion de ingresos puede ayudar a identificar mejor los efectos de determinadas
variables sobre ingreso y pobreza laboral, y por ende a focalizar mejor a grupos vulnerables
(ver por ejemplo Rodriguez-Oreggia, Lopez-Videla y Prudencio, 2013). Sin embargo, la
seleccion del modelo con correcciones siempre depende de los datos que se tienen, asi
como del objetivo de cada investigacion, pero siempre considerando algin método de
correccidon (para una discusion ver Bollinger y Hirsch, 2006). Lo que si queda claro es que
el ignorar los ingresos no reportados conlleva a un sobre reporte en el cédlculo de los que
caen en pobreza laboral, lo cual tiene implicaciones en estimaciones que involucran a esta

variable.

7. Conclusiones

Las respuestas faltantes, sobre todo en ingresos, han sido materia de anélisis en diversos
paises, especialmente en Estados Unidos. No obstante, en México ya se empieza a
considerar el efecto potencial que puede tener este problema sobre indicadores de politica
publica, en especial sobre mediciones de la pobreza laboral (ver Rodriguez-Oreggia et al,
2012, y Campos-Vazquez, 2013). En este articulo se ha buscado analizar el método de
imputacion de ingresos para la ENOE bajo dos variantes y sus efectos sobre estimaciones

de capital humano, asi como indicadores basados en estos datos, tales como pobreza



laboral. En una primera etapa, se presentan los métodos de imputaciéon con base en la
secuencia de preguntas de ingreso de la ENOE. En una segunda parte, se analizan los
resultados de la imputacién sobre ecuaciones mincerianas y sobre la probabilidad de caer
en pobreza laboral compardndolos con los resultados ponderados que incluyen en la

muestra solo a observaciones con ingreso reportado.

En general, se muestra que al no considerar las observaciones con ingresos faltantes en la
ENOE, el nivel de las estimaciones de pobreza laboral estd sobre estimado.
Adicionalmente, al comparar las estimaciones que incluyen a la muestra con ingresos no
reportados con las estimaciones que incluyen unicamente a la muestra con ingresos
reportados, se detectaron sesgos en las estimaciones de capital humano y de pobreza
laboral. Los retornos a la educacién serian un poco mdas bajos al considerar la muestra
imputada, alrededor de medio punto porcentual, pero mayor si se corrige muestralmente,
tomando en cuenta que para el primer caso el sesgo no necesariamente es significativo para
todos los periodos. El uso de la muestra imputada permite también obtener cdlculos mas
consistentes sobre el efecto de la educacion en la reduccion de la pobreza laboral. También
hay un efecto mayor de la formalidad en evitar caer en pobreza laboral al utilizar esta
muestra. Ademads, se presentaron los resultados que utilizan una correccion muestral basada

en ponderadores de peso por los que si reportan un ingreso laboral en la encuesta.

Las implicaciones en términos de politicas publicas se deriva del hecho de identificar los
efectos de variables asociadas ya sea al ingreso laboral o a la pobreza laboral, y que
permitiria una mejor focalizacién y un mayor impacto al establecer programas publicos
enfocados en reducir la vulnerabilidad y/o aumentar ingresos. Los resultados sugieren que
el uso de imputaciones en el ingreso para el caso de la ENOE merece una discusion
académica seria y un replanteamiento en el calculo de indicadores que utilicen esta variable

por parte de organismos gubernamentales.
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ANEXO 1 Cuadro Al. Probabilidad de no reportar un salario

Efectos marginales dy/dx

2005'11 2006'11 2007'11 200811 2009'TL 2010'TL 2011'TL 2012'T1
Hombre 0.0130%** 0.0128***  0.0119***  0.0126***  0.0196***  0.0197*** 0.0163*** (0.0199***
(0.00184) (0.00168)  (0.00182)  (0.00206)  (0.00232)  (0.00227)  (0.00245)  (0.00244)
Casado -0.0161***  -0.0163*** -0.0206%** -0.0173*** -0.0208*** -0.0220*** -0.0226*** -0.0276***
(0.00201) (0.00189)  (0.00206)  (0.00228)  (0.00256)  (0.00246)  (0.00265) (0.00266)
Primaria -0.00139 -0.00399 -0.000838  0.00595*  0.0000427  -0.00165 -0.00683  -0.00727
(0.00262) (0.00248)  (0.00288)  (0.00349)  (0.00407)  (0.00400)  (0.00449) (0.00450)
Secundaria 0.00748%** 0.00426 0.00548 0.0182#**  0.0159***  0.0166***  0.0110** 0.00705
(0.00354) (0.00313)  (0.00352)  (0.00435)  (0.00492)  (0.00481) (0.00521) (0.00519)
Preparatoria 0.0323#%* 0.0257#**  0.0275%**  0.0551***  0.0552***  (0.0582*** (0.0510*** (0.0536%***
(0.00478) (0.00412)  (0.00459)  (0.00584)  (0.00630)  (0.00628) (0.00660) (0.00656)
Profesional 0.0740%** 0.0547#**  0.0639%**  (.102%** 0.110%** 0.127#%%  0.127%**  (.149%**
(0.00676) (0.00581)  (0.00636)  (0.00793)  (0.00832)  (0.00870)  (0.00904) (0.00961)
Patron 0.0620%** 0.0682#**  0.0816***  0.0933***  (0.0844***  (0.106%**  0.114%**  (.]123#**
(0.00714) (0.00660)  (0.00713)  (0.00778)  (0.00787)  (0.00855) (0.00872)  (0.00938)
Ocupado por cuenta 0.0723%#%* 0.0734#**  0.0809***  0.0831***  0.0918***  (0.0955***  0.107***  0.116%**
propia (0.00340) (0.00337)  (0.00373)  (0.00374)  (0.00411)  (0.00415) (0.00440) (0.00440)
Formal 0.00903*** —0.0177***  0.0172%**  0.0235***  0.0250***  0.0339*** (0.0401*** 0.0496%***
(0.00260) (0.00243)  (0.00266)  (0.00287)  (0.00328)  (0.00335) (0.00355) (0.00358)
Industria -0.0661***  -0.0580*** -0.0729%** -0.0802*** -0.0924*** -0.0906*** -0.103***  -0.109%***
(0.00173) (0.00162)  (0.00180)  (0.00194)  (0.00218)  (0.00211)  (0.00235)  (0.00223)
Servicios -0.108%#%* -0.0855%** -0 111***  -0.122%**  -0.129%**  -0.120%**  -0.136***  -0.161%**
(0.00382) (0.00346)  (0.00400)  (0.00430)  (0.00468)  (0.00451) (0.00481) (0.00491)
Otro sector 0.602°%** 0.476%** 0.436%** 0.391 % 0.414%* 0.476%***  0.439%**  (.289%**
(0.0333) (0.0291) (0.0310) (0.0291) (0.0300) (0.0322) (0.0389) (0.0245)



Trabajo de tiempo

completo 0.0133#**  0.00959*** 0.0136***  0.0150***  0.0216***  0.0187*** (0.0220%**  (.0223%**
(0.00163) (0.00157)  (0.00166)  (0.00190)  (0.00215)  (0.00216)  (0.00232)  (0.00233)

Urbano -0.00831***  -0.0119*** -0.00865*** (0.0000910  -0.00315  -0.00568**  0.00425 0.00192
(0.00222) (0.00234)  (0.00241)  (0.00247)  (0.00307)  (0.00289)  (0.00300)  (0.00287)

Efectos fijos por cohorte

de edad Si Si Si Si Si Si Si Si

Efectos fijos por estado Si Si Si Si Si Si Si Si

N 155,515 161,245 162,462 162,737 154,822 158,646 155,513 159,679

Notas:
Errores estdndar en paréntesis. * p<0.1, ** p <0.05, *** p<0.01

Categorias base: Sin instruccién, Asalariados, Sector Primario.



Anexo 2. Variables consideradas para el matching entre individuos que reportan y no

reportan ingreso

Cuadro A2. Celdas de acuerdo al criterio de imputacion

Numero de
Criterio de imputacion Celdas Categorias
Género 2 Hombre, Mujer
14-17, 18-20, 21-25, 26-30, 31-35, 36-40, 41-45, 46-
Cohorte de edad 12 50,51-55, 56-60, 61-65, 6+
Estado civil 2 Soltero, Casado
Educacién
Imputacién perfecta 5 Sin ingtruccién, Primaria, Secundaria, Preparatoria,
Profesional
Imputacién imperfecta 3 Nivel de instruccion bajo, medio y alto
Ocupacion 3 Asalariado, Cuenta Propia, Patrén
Formalidad 2 Formal, Informal
Sector de Ocupacion 4 Primario, Secundario, Terciario, No especificado
Trabajo de tiempo completo ’ Trabaja tiempo completo, No trabaja tiempo
completo
Area urbana 2 Urbano, Rural
Estado
Imputacién perfecta 32 32 entidades federativas
Imputacién imperfecta 3 Norte, Centro, Sur
Celdas Posibles
Imputacion perfecta 737,280
Imputacién imperfecta 41,472




Anexo 3. Evolucion de la pobreza laboral en México

De acuerdo a CONEVAL (2013), los individuos en pobreza laboral son todas aquellas
personas que no pueden cubrir una canasta alimentaria basica (para la cual presneta las
lineas de forma recurrente) con el salario laboral. Para realizar el cdlculo se suma el ingreso
laboral y se lo divide entre los miembros por hogar. Si el salario por miembro del hogar cae
por debajo de la linea de bienestar minimo, entonces todos los individuos del hogar caen
dentro de la categoria de pobres laborales. Si el salario estd por encima de la linea de

bienestar minimo, entonces los miembros de ese hogar son no pobres laborales.

En la Grafica A.1 se puede observar la evolucion de la pobreza laboral estimada con el
criterio de CONEVAL desde el primer trimestre de 2005 al primer trimestre de 2013.
Adicionalmente, en la grifica se muestra la evolucion de la pobreza laboral considerando
las observaciones con salario imputado de acuerdo al criterio de Hot Deck con funcién de
distancia de Mahalanobis, para el mismo periodo.'”> Como se observa claramente en la
grafica, con ambos criterios la pobreza laboral ha aumentado significativamente a partir de
la mitad de afno de 2008 y todavia no se han podido disminuir los niveles de pobreza laboral
a los periodos pre crisis. Ademds, es importante resaltar la sobre estimaciéon de los
individuos que caen en pobreza laboral cuando no se consideran las observaciones con
salario imputado. Aunque en los ultimos afios la pobreza laboral ha aumentado, los niveles
no son tan altos como los estimados de acuerdo al criterio de CONEVAL. En este sentido,
estos datos deben leerse cuidadosamente tomando en cuenta la importancia de las

observaciones que trabajan pero que no reportan un salario.

' Los resultados son muy similares a la imputacion mediante Hot Deck de forma aleatoria.
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Notas: En la muestra se incluyen a todos los hogares de la muestra de la ENOE. Los resultados con las
observaciones con salario imputado mediante el método de Hot Deck de forma aleatoria son similares a los
reportados con imputacién mediante el método de Hot Deck con funcién de distancia de Mahalanobis.



