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Por qué estudiar desajustes laborales?

Latino América ha estado experimentando una rápida expansión en las
matriculas a educación terciaria. Pasando de 31% a finales de los 90 a
46% a princpio de los años 2000 [Bassi et al., 2015].

Sin embargo, los cambios en oferta y demanda en el mercado laboral
han modificado los retornos salariales.

En un contexto de aumento constante en la oferta de trabajadores, el
crecimiento en los retornos a la educación terciaria que se veńıa
dando durante la década pasada se ha revertido en los últimos
años [Cruces et al., 2011].
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Motivación: Capital humano
[Becker, 1975]; [Mincer, 1958, Mincer, 1974] and [Porath, 1967]

Supuestos
Capital humano homogéneo.

Retornos al capital humano constantes
entre las firmas.

La productividad es una función solo de
las caracteŕısticas de los trabajadores.

Implicaciones
Crecimiento en la inversión en capital hu-
mano

Crecimiento en años de educación debe
generar un impacto directo en la produc-
tividad.

La productividad individual es la misma
en todas las ocupaciones.

El desajuste laboral no puede existir
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Posibles causas de la disminución en retornos

Factores de oferta: creación de programas universitarios de baja cali-
dad.

Factores de demanda: mayor facilidad en el acceso puede resultar en
menor calidad de los estudiantes [Camacho et al., 2016].

Mayor demanda sin información puede resultar en elecciones de carreras
que no son necesarias en el mercado laboral, lo que genera desajustes
laborales.

A pesar de que el tema de desajustes es fundamental como posi-
ble explicacin de la disminucin de los retornos, no se ha estudiado
lo suficiente.
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Causas

Es dif́ıcil realizar estudios sobre el tema porque no hay marcos teóricos
claros, los datos necesarios no son fáciles de encontrar y hay dificultades
para medir las habilidades de los individuos.

La dificultad en la medición de las habilidades genera posibles prob-
lemas de errores de medida, lo que hace que los resultados de las
investigaciones estén posiblemente sesgados.

Para el caso colombiano ahora existen unos tipos de datos que permiten
realizar la estimacin del desajuste laboral de forma insesgada y causal.
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Conceptos clave

Desajuste laboral

Emparejamiento ineficiente entre las caracteŕısticas de los trabajadores y los
puestos de trabajo.

Proceso de asignación

Proceso que busca emparejar trabajadores heterogéneos con puestos de tra-
bajo heterogéneos tratando de maximizar la utilidad de los trabajadores y
los beneficios de la firma.
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Objetivo

El objetivo de este trabajo es analizar el efecto del desajuste laboral
sobre los salarios como medida de la productividad individual.

Para lograr el objetivo este art́ıculo:

1. Propone una extención de un modelo teórico.
2. Provee evidencia emṕırica de los determinantes del proceso de

asignación para el mercado laboral Colombiano.

Juan José Estrada - Mónica Ospina (Universidad EAFIT) Junio 3, 2016 8 / 28



Modelo de asignación
[Roy, 1951]; [Hartog, 1986]; [Rosen, 1986] and [Sattinger, 1993]

Base teórica: el principal determinante del salario no es sólo el capital hu-
mano, sino los requerimientos laborales, asociados con el esfuerzo para re-
alizar un trabajo.

Por lo tanto, debe existir una función de salario que garantice el equilibrio
de asignación:

w = w(a, r) (1)

Donde:

a es un vector de habilidades heterogéneas y otras caracteŕısticas
observables.

r es un conjunto de requerimientos laborales.
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Hipótesis teóricas

El salario es una función, no solo de las caracteŕısticas de los traba-
jadores y los puestos de trabajo, sino del emparejamiento óptimo de
estas caracteŕısticas.

El salario en un emparejamiento eficiente siempre será mayor,
independiente de la combinación de caracterist́ıcas del trabajador
y el puesto de trabajo.

w∗(a∗, r∗) > w(a, r) (2)

Definamos una función indicador D(w∗(a∗, r∗) 6= w(a, r)) que es igual
a uno si el emparejamiento no es óptimo y cero en caso contrario.

Definamos la probabilidad de estar mal emparejado como: Pr(D = 1)

∂Pr(D = 1)/∂a < 0 (3)
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Extensión: Tipos de habilidades y desajustes

Desemparejamiento laboral

(Green and McIntosh,2007)

Educativo

(Heijke et al.,2003)

Horizontal Vertical
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Determinacin del vector de habilidades

Habilidades

(Heckman et al., 2006)

Cognitivas

(Heijke et al., 2003)

Génericas Vocacionales

Por lo tanto, el conjunto de caracteŕısticas individuales es una combinación
de habilidades cognitivas (csi), genéricas (gi) y vocacionales (vi). El vector
de habilidades puede ser representado por ai = f [csi, gi, vi].
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Hipótesis extendidas

Las siguientes son las hipótesis extendidas que queremos probar en el ac-
ercamiento emṕırico, en términos de salario y probabilidad de estar mal
emparejado:

w∗(a∗, r∗) > wh(a, r) (4)

w∗(a∗, r∗) > wv(a, r) (5)

w∗(a∗, r∗) > we(a, r) (6)

wh(a, r) 6= wv(a, r) 6= we(a, r) (7)

∂Pr(D = 1)/∂g > 0 (8)

∂Pr(D = 1)/∂v < 0 (9)
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Datos

Los datos son tomados de la Encuesta a Graduados de Instituciones de
Educación Superior 2014, provista por el Observatorio Laboral para la
Educación de Colombia (OLE).

La encuesta fue respondida por 15,450 individuos divididos en 3 co-
hortes: uno, tres y cinco años después de la graduación.

Restringimos la muestra a 9,615 graduados que pertenecen al grupo
de empleados, excluyendo del estudio 3,266 graduados que son traba-
jadores por cuenta propia o propietarios.

Adicionalmente utilizamos las bases proporcionadas por el Sistema Na-
cional de Información de Educación Superior en Colombia (SNIES)y
el Instituto Colombiano de Evaluación Educativa (ICFES) para incluir
información sobre las instituciones educativas y los resultados de la
prueba estandarizada, respectivamente.
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Construcción de variables de emparejamiento
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Estad́ıstica descriptiva de variables de emparejamiento

Porcentaje de trabajadores mal emparejados

Desajuste horizontal
Mal emparejados 8%
Emparejados 72%

Desajuste vertical
Subcompetentes 8%
Sobrecompetentes 60%
Emparejados en competencias 32%

Desajuste educativo
Subeducados 34%
Sobreeducados 34%
Emparejados en educación 53%
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Construcción de variables de habilidades

Se fundamenta en los datos de los resultados de las pruebas Saber 11 y
Saber Pro del ICFES, con el objetivo de medir las habilidades iniciales de los
individuos.

Utilizamos Análisis Factorial, una técnica estad́ıstica multivariada, con el ob-
jetivo de identificar las estructuras subyacentes causadas por las variables
latentes.
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Estad́ıstica descriptiva

Variable Media (DE) Min. Max.
Instrumentos

Redes sociales 0.54 (0.50) 0 1
Vivienda alquilada 0.45 (0.50) 0 1
Número de hijos 0.33 (0.47) 0 1

Índices estandarizados de variables de habilidades
Habilidades vocacionales 7.51 (1.46) 0 10
Habilidades genéricas 8.16 (1.25) 0 10
Habilidades individuales antes de educación superior 3.63 (1.15) 0 10
Habilidades individuales después de educación superior 3.22 (1.40) 0 10

Otros controles
Años de experiencia 2.61 (1.74) 0 5
Número de idiomas además del nativo 0.57 (0.66) 0 7
Estudió en el exterior 0.03 (0.18) 0 1
Institución de educación superior acreditada 0.21 (0.41) 0 1
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Acercamiento emṕırico

Objetivo

Probar si cualquier tipo de desajuste laboral disminuye los salarios de
los trabajadores.

Probar si las habilidades vocacionales reducen la probabilidad de estar
mal emparejado y las habilidades genéricas aumentan esta probabilidad.

Problemas

Existen problemas de selección.

Hay variables no observables que se correlacionan tanto con el desem-
parejamiento laboral como con el salario de los trabajadores.
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Solución metodológica: Variable Instrumental

Los problemas de variable omitida y error de medida pueden resol-
verse utilizando variable instrumental [Griliches, 1977].
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Instrumentos

1. Usó redes sociales (familia, amigos, etc.) para conseguir su trabajo
actual.

El uso de redes sociales flexibiliza los requisitos para entrar a un puesto de
trabajo.

Las redes sociales generan información, incrementando la probabilidad de en-
contrar un trabajo [Arrow and Borzekowski, 2004].

[Calvó-Armengol and Jackson, 2007] y [Calvó-Armengol and Jackson, 2010],
postulan que los salarios están determinados por el emparejamiento y las redes
sociales afectan únicamente la probabilidad de estar emparejado .

Luego, las redes sociales afectan los salarios sólo a través del empare-
jamiento.
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Estimación del instrumento: modelo Probit

(1) (2)
Todos los instrumentos Redes sociales

Redes sociales 0.21641*** 0.20826***
(0.046) (0.046)

Vivienda alquilada -0.03515
(0.046)

Número de hijos -0.03453
(0.051)

Años de experiencia -0.18192*** -0.19281***
(0.048) (0.047)

Habilidades vocacionales -0.32005*** -0.33234***
(0.111) (0.108)

Habilidades genéricas 0.28953** 0.28406**
(0.143) (0.141)
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Estimación de variable instrumental

(1) (2) (3) (4)
VI (Mincer) MCO (Mincer) VI MCO

Desajuste horizontal -0.118 -0.077** -0.041 -0.048**
(0.124) (0.024) (0.124) (0.025)

N 8327 8327 8906 8327
R2 0.188 0.228 0.197 0.245
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Resultados del desajuste horizontal

Efecto promedio del tratamiento

(1) (2) (3) (4)
Inverse variance Genetic Matching Nearest neighbors Matching MCO

ATE -0.091** -0.079** -0.052* -0.052**
(0.044) (0.034) (0.040) (0.024)

Efectos de los desajustes educativos y las habilidades en los
salarios

Desajuste educativo Habilidades
Sobreeducación 0.098*** Habilidades genéricas 0.020***

(0.008) (0.006)

Subeducación -0.086*** Habilidades individuales antes de ES 0.054***
(0.006) (0.020)

Educación requerida 0.169*** Habilidades individuales después de ES 0.035***
(0.006)
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Resultados desajuste vertical

(1) (2) (3) (4)
Inverse variance Optimal Matching Genetic Matching MCO

Sobrecompetete -0.086*** -0.091*** -0.094*** -0.078***
(0.014) (0.014) (0.018) (0.012)

Subcompetente - 0.005 -0.014 -0.022 -0.023
(0.036) (0.039) (0.032) (0.023)
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Conclusiones

Este estudio confirma las hipótesis de la extensión del modelo de asig-
nación presentado para el caso Colombiano.

Hay una reducción causal en los salarios causada por los tres tipos de
desajustes: entre las áreas vocacionales y educativas, entre las habil-
idades individuales y las caracteŕısticas del puesto trabajo y entre los
años de educación alcanzados y requeridos (Desemparejamiento hori-
zontal, vertical y en educación).

Los incrementos en el emparejamiento laboral podŕıan generan los sigu-
ientescrecimientos en los salarios:

Efectos del emparejamiento

Horizontal Vertical Sobreeducación Subeducación
5% 9% 7% 9%
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Conclusiones

En términos de la estimación emṕırica:

El coeficiente de VI estimado no es estad́ısticamente diferente del
coeficiente de MCO estimado (selección en observables).

Las nuevas medidas de habilidades introducidas tienen los efectos
deseados.

La variable instrumental incluida parece tener las propiedades
deseables.

El vector de habilidades parece eliminar el problema potencial de
endogeneidad.

El efecto promedio del tratamiento es extrapolable.
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