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Resumen

En los últimos años, la literatura ha analizado la relación entre las habilidades cognitivas y no cognitivas y los

resultados del mercado laboral. Mas aún, se ha estudiado la correlación entre diferencias en estas habilidades

y diferencias en salarios entre hombres y mujeres. No obstante, la mayoría de los estudios en torno al tema se

ha enfocado en países desarrollados. El principal objetivo de este estudio es analizar el rol de las habilidades

cognitivas y no cognitivas en la brecha salarial de género en el Perú. Para ello, proponemos utilizar información

longitudinal de medidas de habilidad para estimar componentes inobservables (latentes) de ambas habilidades

y analizar el rol de dichos componentes en el salario. Los resultados indican que existe una brecha salarial de

género signi�cativa en el Perú y que la misma puede ser explicada por diferencias en el retorno de habilidades

cognitivas latentes y por diferencias en la dotación de habilidades no cognitivas latentes. Luego de estimar un

modelo conjunto de educación, empleo, ocupación y salarios, se observa que aún cuando las habilidades latentes

explican la brecha de salarios, las mismas son más importantes para explicar la diferencia en la decisión de

ocupación tomada entre hombres y mujeres.

Abstract

Recently there has been growing interest in the relationship between cognitive and non cognitive abilities and

labor market outcomes. A large literature provides evidence on the positive connection between gaps in abil-

ities and gaps in wages between men and women. However, attention is focused on developed countries. The

main objective of this paper is to identify latent abilities and explore their role in the gender wage gap in

Peru. The main identi�cation strategy relies on exploiting panel data information on test scores and arguing

that time dependence across measures is due to latent abilities. Results show a signi�cant gender wage gap in

Peru and that even though when accounting for measured abilities di�erences in non cognitive abilities seem

irrelevant, when accounting for diferences in actual latent ability non cognitive abilities account for important

inter-gender di�erences in the endowment and returns of abilities. Moreover, inter-gender di�erences in latent

abilities play an important role not only in wage pro�les, but in schooling, employment and occupation decisions.

Clasi�cación JEL: C31, C33, C35, J16, I21

Palabras clave: habilidades no cognitivas, habilidades latentes, brecha salarial de género.
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1 Introducción

La existencia de brechas salariales no es un tema nuevo, en particular la de aquella que im-

plica salarios distintos entre hombres y mujeres. A lo largo de los años, expertos en el tema

han analizado los factores que podrían estar explicando esta y otras brechas. Un tema que ha

llamado la atención de estudiosos en este campo es el rol que juegan las diferencias en habil-

idades cognitivas y no cognitivas en las brecha salariales. En particular, se ha documentado

que diferencias en habilidades cognitivas entre hombres y mujeres se encuentran fuertemente

relacionadas con diferencias en los salarios de los mismos (Neal y Johnson, 1996; Ritter y

Taylor, 2011). El mayor nivel de este tipo de habilidades entre los hombres parece contribuir

a los mayores salarios que reciben en comparación con las mujeres. Mas aún, las brechas en

este tipo de habilidad podrían contribuir a brechas de salario no solo por las diferencias en

el nivel de este tipo de habilidad pero también por diferencias en el retorno de las mismas en

términos de salario: un punto adicional en una prueba cognitiva podría signi�car una mayor

ganancia en términos de salario para un hombre que para una mujer, ceteris paribus.

Recientemente la literatura se ha enfocado en la relación entre las habilidades no cogni-

tivas (ámbitos de la personalidad) y la productividad de los individuos (Heckman, Stixrud

y Urzúa, 2006). En cuanto a la relación entre las pruebas que miden habilidades no cog-

nitivas e indicadores de mercado laboral, se ha encontrado que existe una relación positiva

entre salarios y algunas medidas de habilidad no cognitiva (Fortin, 2008; Grove et al., 2011;

Cobb-Clark y Tann, 2009). En cuanto a cómo se forman este tipo de habilidades, se ha

cuestionado la idoneidad de las medidas de habilidad comúnmente utilizadas ya que parecen

ser malas aproximaciones de las habilidades latentes debido a los potenciales problemas de

error de medción y causalidad reversa a los que son suceptibles (Heckman, Stixrud y Urzúa,

2006). En efecto, uno de los principales factores que determinan los salarios son las habili-

dades latentes. No obstante, muy pocos estudios han analizado el rol de las habilidades no

cognitivas latentes en la brecha salarial de género. Más aún, este tema en particular no ha

sido abordado para países en vías de desarrollo y, en particular, para la región de América

Latina.

El principal objetivo de este documento es analizar el rol de las habilidades cognitivas y

no cognitivas latentes en la brecha salarial de género en un país en vías de desarrollo por

medio de aproximaciones de las habilidades latentes.
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Para ello, proponemos un procedimiento econométrico que permite estimar aproxima-

ciones de las habilidades cognitivas y no cognitivas latentes sobre la base del modelo de

habilidades latentes propuesto por Heckman, Stixrud y Urzúa (2006). A diferencia de di-

chos autores, nosotros explotaremos la disponibilidad de información de datos de panel para

utilizar la persistencia a lo largo del tiempo en las pruebas de habilidades como fuente de

identi�cación. Luego, complementaremos los estimados obtenidos con información de salarios

con el �n de estimar el rol de las habilidades latentes en la brecha salarial de género. En

concreto, partimos de un modelo simple al cual aplicamos el método de descomposición de

Blinder-Oaxaca, para luego estimar un modelo conjunto de educación, empleo, ocupación

y salarios. Asimismo, compararemos los resultados obtenidos haciendo uso de medidas de

habilidad y aquellos obtenidos haciendo uso de las habilidades latentes estimadas como re-

sultado del procedimiento econométrico propuesto.

2 Revisión de Literatura

Durante décadas los investigadores han centrado su atención en la relación entre el pun-

taje de pruebas de habilidad e indicadores del mercado laboral. Dichos estudios se concen-

tran en el puntaje de pruebas que evalúan habilidades cognitivas (pruebas de razonamiento

matemático, verbal, entre otros). Murnane, Willet y Levy (1995) evalúan el rol de las ha-

bilidades matemáticas de jóvenes próximos a graduarse de la secundaria en sus salarios a lo

24 años y encuentran una relación positiva y creciente de dichas habilidades cognitivas en

los salarios (especialmente cuando las habilidades fueron medidas próximas a la graduación).

En un estudio más reciente, Cunha, Heckman, Lochner y Masterov (2005) proponen que la

habilidad cognitiva afecta la probabilidad de alcanzar un mayor nivel educativo y el retorno

económico del mismo.

Recientemente se ha incrementado el interés por analizar el rol de las habilidades no cog-

nitivas y su impacto en variables asociadas al mercado laboral. Trabajos precursores como

el de Bowles y Gintis (1976), Edwards (1976) y Klein, Spady y Weiss (1991) muestran que

habilidades no cognitivas como la dependencia y persistencia son altamente valoradas por los

empleadores. Estudios más recientes como el de Heckman, Stixrud y Urzúa (2006) apoyan

la existencia de dicha relación al encontrar una relación positiva entre el puntaje de pruebas

que miden habilidades no cognitivas e indicadores asociados al mercado laboral.

En cuanto a la contribución de las diferencias en habilidades a las brechas en diversos
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indicadores del mercado laboral, gran parte de los estudios abordan el rol de las habilidades

cognitivas en brechas salarias raciales o de género (Neal y Johnson, 1996; Ritter y Taylor,

2011) Pocos estudios abordan la contribución de habilidades no cognitivas a brechas salariales

de género.

En este sentido, Fortin (2008) investiga el impacto de aspectos de la personalidad como

autoestima, locus de control, la importancia del dinero/trabjo y la importancia de las per-

sonas/familia en la brecha salarial de género. Haciendo uso de dos encuestas longitudinales,

la NLS72 y la NELS88, encuentra que factores no cognitivos explican una parte pequeña pero

importante -alrededor de 2 puntos en el logaritmo del salario- de la brecha salarial de género

entre trabajadores de treinta años. En particular, en cuanto a la importancia otorgada al

"dinero/trabajo" y a las "personas/familia" respecto a la autoestima y con�anza, mientras

los hombres suelen ser más ambiciosos y valorar más aquellos empleos que ofrecen salarios

altos, las mujeres suelen optar por trabajos con un componente altruista.

Grove et al. (2011) exploran el poder expicativo de variables no cognitivas y variables

de capital humano en la brecha salarial de profesionales con MBA. Haciendo uso de una

encuesta longitudinal de individuos que se registraron para la prueba GMAT entre 1990 y

1998, encontran que el 82% de la brecha salarial de género es explicada por habilidades no

cognitivas y preferencias relacionadas con la familia, carrera y empleo. Asimismo, al parecer

las mujeres en la muestra experimentan una penalidad en el salario por revelar preferencias

hacia trabajos altruistas, los cuales en promedio otorgan menores salarios. Los hombres

atribuyen una mayor importancia a la riqueza que las mujeres, pero ello no está asociado con

la brecha salarial entre ambos. La brecha está explicada principalmente por la experiencia

educativa y la tenencia de empleo por parte de los hombres.

Cobb-Clark y Tann (2009) evaluán si las habilidades no cognitivas de hombres y mujeres

ejercen in�uencia sobre su ocupación y si, por tanto, contribuyen a la disparidad en salarios

relativos. Utilizando información de empleados (no autoempleados) de 25 a 65 años contenida

en la Encuesta de Hogares, Ingreso y Dinámica Laboral en Australia (HILDA) de 2001 y 2006

encuentran una relación entre el nivel de habilidades no cognitivas y la ocupación en la que

dichos empleados laboran. No obstante,si bien la brecha salarial de género es de 0.143 (en tér-

minos del logaritmo del salario), el 96.6% es atribuible a diferencias en el salario de hombres

y mujeres empleados en la misma ocupación. Por tanto, el componente más importante de

la brecha salarial de género ocurre al interior de cada ocupación y permanece aún inexplicado.
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Gran parte de los estudios en torno al rol de las pruebas que evalúan habilidades cognitivas

y no cognitivas en indicadores de mercado laboral se han realizado para países desarrollados.

A nuestro entender, muy pocos han abordado el tema para países en desarrollo y, en partic-

ular, para países de la región.

Bassi y Galiani (2009) utilizan una encuesta nacional con información sobre adultos de

25 a 30 anõs con el �n de explorar el rol que ejercen las pruebas que miden habilidades cog-

nitivas y no cognitivas sobre el logaritmo en los salarios. Los autores encuentran coe�cientes

signi�cativos para ambos tipos de habilidad así como que los mismos se reducen luego de

controlar por el nivel educativo de los individuos. Este resultado probablemente esté asociado

al hecho de que al utilizar medidas de habilidad (a diferencia de habilidades latentes) el efecto

de los años de educación genera sesgo en los coe�cientes de dichas medidas en regresiones de

salarios (por ejemplo) que no controlan por años de educación.

Díaz et al, (2012) estiman retornos a la educación, habilidades cognitivas y no cogni-

tivas en el Perú utilizando la Encuesta de Habilidades y Mercado Laboral (ENHAB) que

comprende una muestra de personas en edad de trabajar, y por medio de aproximación de

variables instrumentales para abordar los problemas asociados a la endogeneidad de los años

de educación presentes en la ecuación de salarios. Los autores hallan que el mercado laboral

peruano valora la educación y las habilidades cognitivas y no cognitivas. En particular, en-

cuentran que un incremento de una desviación estándar en los años de educación se encuentra

asociado con un incremento de 15% en los salarios, mientras que cambios similares en el nivel

de habilidades cognitivas y no cognitivas se encuentran asociados con incrementos de 9% y

5% a 8% en los salarios, respectivamente.

Urzúa et al. (2009) profundizan en el análisis de discriminación de género en el mercado

laboral para el caso de Chile utilizando información sobre indicadores de mercado labora,

logro y desempeño educativo y otras variables relacionadas con el entorno familiar de cada

individuo. Los autores trabajan sobre la base de estudios previos que abordan la estimación de

modelos de mercado laboral con multiples fuentes de heterogeneidad no observada generada

por habilidades cognitivas y no cognitivas. Sin embargo, por limitaciones en la disponibili-

dad de la información solo consideran una fuente de heterogeneidad no observada, es decir,

capturan el efecto de las habilidades cognitivas y no cognitivas en un solo componente (como

una sola variable). Los resultados obtenidos sugieren la existencia de brechas de género en
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variables como experiencia, empleo, horas trabajadas y salarios por hora que no puedes ser

explicadas por características observales o mecanismos de selección que generan endogenei-

dad. No obstante, hallan evidencia de que las mujeres que adquieren bajos niveles educativos

suelen ser víctimas de discriminación salarial. Hasta donde tenemos conocimiento, este es-

tudio es el único que aborda el rol de habilidades cognitivas y no cognitivas (latentes) en la

brecha salarial de género en un país en vías de desarrollo.

De acuerdo con muchos de los estudios presentados líneas arriba, un segundo tema de

interés es el proceso de formación de las habilidades cognitivas y no cognitivas. Heckman,

Stixrud y Urzúa (2006) argumentan que las pruebas que miden este tipo de habilidades no

re�ejan el verdadero nivel de habilidad (lo denominado "habilidad latente") ya que, al ser

función del nivel educativo, se encuentran medidas con error. Por tanto, utilizar el puntaje de

dichas pruebas en regresiones de salarios y años de educación es problemático. Al controlar

por el nivel educativo, tanto las habilidades cognitivas como las no cognitivas predicen los

salarios. Sin embargo, el nivel educativo es una variable de elección y, por tanto, implica

problemas de endogeneidad que deben ser considerados. Omitir el nivel educativo de una

ecuación de salarios incrementa la correlación entre ambos tipos de habilidades y el salario

percibido. Los efectos estimados comprenden tanto el efecto directo (sobre la productividad)

como el indirecto (a través del nivel educativo) de las habilidades en los salarios. No obstante,

existe una importante diferencia entre pruebas que miden las habilidades no cognitivas y cog-

nitivas, como las de Coe�ciente Intelectual (CI), y pruebas que miden logros de aprendizaje.

Si bien el CI tiende a estar establecido alrededor de los 8 años de edad, los resultados de

pruebas de logros de aprendizaje han evidenciado ser cambiantes y crecientes según el nivel

educativo adquirido.

Hansen et al. (2004) desarrollan dos métodos para estimar el efecto del nivel educa-

tivo en las pruebas de logros de aprendizaje que controlan por la endogeneidad asociada.

Plantean que tanto el nivel educativo adquirido como los puntajes de pruebas de habilidades

son generados por un componente no observado común: las habilidades latentes. De esta

manera, encuentran que el efecto del nivel educativo en el puntaje de pruebas de habilidad

son lineales a través de niveles educativos y mayor para bajos niveles de habilidad. Alcanzar

un mayor nivel educativo incrementa el puntaje obtenido en la prueba AFQT (considerada

en el estudio en cuestión) entre 2 y 4 puntos porcentuales. Los autores contribuyen a la

estimación del impacto del nivel educativo en las habilidades medidas en varios quintiles de

la distribución de habilidades latentes. Asimismo, presentan evidencia de que la medida de
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CI utilizada por Herrnstein y Murray (1994) se encuentra fuertemente afectada por el nivel

educativo de los individuos. Modelan los puntaje de pruebas de habilidades como función de

las habilidades latentes (además de otros factores), y modelan el nivel educativo como fun-

ción de las habilidades latentes (y otros determinantes). Consideran efectos de truncamiento

(en pruebas sencillas, el puntaje máximo puede ser alcanzado por niños con distintos niveles

de habilidad) y endogeneidad del nivel educativo (elecciones de fecha de entrada y salida del

sistema educativo).

Helmers y Patnam (2011) investigan los factores que determinan los puntajes en pruebas

de habilidades cognitivas y no cognitivas de niños en Andhra Pradesh, India, utilizando una

base de datos que contiene información sobre dos cohortes de niños de hasta 12 años de

edad. Aprovechando la disponibilidad de datos de panel estiman un modelo de Relaciones

Estructurales Lineales (LISREL) que permite estimar habilidades latentes (cognitivas y no

cognitivas) e inversión familiar y permite relacionar estas variables a otras carcterísticas ob-

servables asociadas al niño, sus padres y el hogar al que pertenece. Trabajan sobre la base

de lo desarrollado por Cunha y Heckman (2007) con el �n de examinar la dinámica que

gobierna la formación de habilidades cognitivas y no cognitivas y la relación entre ambas

a lo largo del tiempo. En paricular, centran su atención en explorar los determinantes en

el proceso de formación de ambos tipos de habilidad. Los autores encuentran evidencia a

favor de la importancia de la inversión familiar (cuidado por parte de los padres durante el

embarazo y los primeros meses del niño) y la salud de los niños durante el primer año de edad.

De esta manera, la principal contribución del presente estudio es analizar el rol de las

habilidades latentes cognitivas y no cognitivas y del retorno de las mismas en términos de

salarios en la brecha salarial de género en un país en vías de desarrollo. En este sentido, uno

de nuestros principales objetivos es estimar las habilidades latentes que son no observables

para el econometrista, pero persistentes en el tiempo.

3 Modelo

El modelo planteado está construido sobre la base de lo propuesto por Heckman, Stixrud

& Urzúa (2006), Cunha, Heckman & Schennach (2010) y Cunha & Heckman (2008). El

modelo plantea que existen dos factores subyacentes: la habilidad latente cognitiva y la no

cognitiva. Así, controlando por factores observables, estos factores son capaces de explicar la
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dependencia entre decisiones y resultados. Ambos factores son conocidos por cada individuo,

pero no para el econometrista. Asimismo, el nivel de habilidades latentes se encuentra �jo

para el momento en que el individuo toma decisiones en el mercado laboral.

La estrategia de identi�caci'ón es similar a la planteada en Heckman, Stixrud & Urzúa

(2006). La habilidad cognitiva latente (fC) afecta solo a la medida de habilidad cognitiva

(C) y la habilidad no cognitiva latente (fN) afecta solo a la medida de habilidad no cognitiva

(N).

C = βCXC + αCf
C + eC

N = βNXN + αNf
N + eN

El modelo se sustenta en el hecho de que condicional a la información contenida en el

vector de variables X, la dependencia temporal entre las medidas de habilidad es atribuible a

las habilidades latentes. Controlar por esta dependencia implica controlar por la endogenei-

dad del modelo. Heckman, Stixrud & Urzúa (2006) estiman la distribución de habilidades

latentes aprovechando la disponibilidad de dos o más medidas de habilidad. En contraste,

la estrategia de especi�cación que utilizaremos aprovecha la disponibilidad de datos de panel

para las medidas de habilidad disponibles, especi�camente, el tener información sobre la

misma medida de habilidad en dos momentos del tiempo. Asimismo, asumimos un modelo

lineal en los parámetros. No obstante, ello puede ser intepretado como una aproximación

de un modelo de comportamiento más �exible tal como en Heckman, Stixrud & Urzúa (2006).

Al analizar el rol de las habilidades en la brecha salarial de género, se debe tomar en

cuenta que parte de lo que podría interpretarse como discriminación podría en realidad de-

berse a la dinámica comprendida en la elección de ocupaciónes; hombres y mujeres podrían

auto-seleccionarse hacia ocupaciones que premian distintos tipos de habilidad. Asimismo, si

bien controlar por los años de educación de un individuo en una ecuación de salarios genera

endogeneidad, se debe considerar el rol de las habilidades en la elección de un nivel educativo.

Por tanto, de manera similar a lo aplicado en Heckman, Stixrud & Urzúa (2006), trabajare-

mos sobre la base de un modelo que considere las decisiones de educación, empleo y ocupación.

El modelo tiene cuatro etapas. El individuo elige un nivel educativo considerando el

acervo de habilidades latentes, luego, dado el nivel educativo y sus habilidades latentes, el

mismo elige participar o no del mercado laboral. Así, luego de tomar la decision de participar,

el individuo debe elegir el tipo de ocupación en el que desea trabajar, considerando su nivel

de habilidades, y �nalmente, dadas todas las elecciones tomadas hasta el momento y el acervo
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de habilidades, el individuo es asignado un determinado salario. A continuación se presenta

el modelo de manera formal.

3.1 Modelo de Educación

Cada individuo elige el nivel deducación que maximiza su bene�cio tomando en cuenta el

nivel de habilidades cognitivas y no cognitivas latentes que tiene. Así, considerando una

especi�cación lineal en los parámetros, y sea Is el bene�cio neto asociado con haber logrado

el nivel educativo s:

Is = βSXS + αC
s f

C + αN
s f

N + es

donde s es el nivel educativo elegido por el individuo entre dos opciones: secundaria com-

pleta como máximo nivel educativo o al menos un año de educación superior. Xs un vector

de variables observables que afectan la decisión de educación, βs es el vector de parámetros

asociados, αC
s y αN

s son las ponderaciones de las habilidades cognitiva y no cognitiva latentes,

respectivamente, y es representa un error idiosincrático que se asume como independiente de

fN , fC y Xs. Los términos de error correspondientes a ambos niveles educativos son inde-

pendientes.

3.2 Modelo de Empleo

Luego de elegir el nivel educactivo y considerando el resultado de dicha elección, el individuo

debe tomar la decisión acerca de participar o no en el marcado laboral. Así, el individuo

decidirá participar si el bene�cio neto asociado es mayor que aquel en el caso que no partic-

ipara considerando, también, su nivel de habilidades latentes. Sea IE el bene�cio asociado a

trabajar y asumiendo una especi�cación lineal en los parámetros:

IE = βEXE + αC
Ef

C + αN
E f

N + eE

donde E es la decisión tomada por el individuo: trabajar o no trabajar. XE un vector de

variables observables que afectan la decisión de empleo, βE es el vector de parámetros aso-

ciados, αC
E y αN

E son las ponderaciones de las habilidades cognitiva y no cognitiva latentes,

respectivamente, y eE representa un error idiosincrático que se asume como independiente de

fN , fC y XE. Los términos de error correspondientes a ambas opciones laborales (empleo o

desempleo) son independientes.
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3.3 Modelo de Ocupación

Una vez tomada la decisión de participar del mercado laboral, el individuo debe elegir en

qué ocupación desempeñarse. Así, considerando las decisiones tomadas hasta el momento

y su nivel de habilidades latentes, decidirá entre una de dos opciones de ocupación: una

ocupación que requiere de capacitación especializada (denominada "white collar") u otra que

no lo requiera y esté mas orientada al trabajo manual (denominada "blue collar"). Así, sea

I0 la utilidad asociada a elegir una ocupación determinada, el modelo lineal que representa

a dicha decisión es:

I0 = β0X0 + αC
0 f

C + αN
0 f

N + e0

donde 0 representa a la pcupación elegida por el individuo. X0 un vector de variables

observables que afectan la decisión de ocupación, β0 es el vector de parámetros asociados,

αC
0 y αN

0 son las ponderaciones de las habilidades cognitiva y no cognitiva latentes, respec-

tivamente, y e0 representa un error idiosincrático que se asume como independiente de fN ,

fC y X0. Los términos de error correspondientes a ambas opciones ocupacionales son inde-

pendientes.

3.4 Modelo de Salarios

Finalmente, el salario que recibe el invidividuo es producto de las decisiones previas de

educación, empleo y ocupación, así como el nivel de habilidades cognitivas y no cognitivas

latentes del individuo hasta ese momento. Por tanto, la ecuación de salarios sería:

Y = βYXY + αC
Y f

C + αN
Y f

N + eY

donde XY es un vector de características observables, βY es el vector de retornos aso-

ciados, αC
Y y αN

Y son las ponderaciones de las habilidades cognitiva y no cognitiva latentes,

respectivamente, y eY representa un error idiosincrático que se asume como independiente

de fN , fC y XY .

4 Fuentes de información y Muestra

Con el objetivo de estimar el efecto de las habilidades en la brecha salarial de género es nece-

sario contar con una base de datos que contenga información sobre ambas variables para un

mismo individuo. Así, no solo es necesario contener información sobre medidas de habilidad,
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nuestra estrategia de identi�cación requiere información sobre medidas de habilidad para

distintos periodos de tiempo. Debido a la ausencia de una fuente de información que cumpla

con estas características, haremos uso de dos bases de datos para llevar a cabo nuestro análisis.

La primera base de datos corresponde a la recogida en el Estudio de Niños del Milenio

(ENM) para Perú. Esta comprende información longitudinal para dos cohortes de niños

("cohorte joven" y "cohorte adulta") para cada uno de cuatro países: Etipía, India (Andhra

Pradesh), Perú y Vietnam. En Perú la muestra representa al 95% de los niños peruanos

(excluye al 5% que pertenece a familias con mayores ingresos). Los niños y sus cuidadores

principales fueron encuestados tres veces, en los años 2002, 2006 y 2009. La encuesta recoge

información sobre aspectos relacionados con el desarrollo de los niños, medidas de habilidad

cognitiva y aspectos de la personalidad (actitudes y aspiraciones), medidas antropométricas

y un conjunto de otras características a nivel individual y de hogares. En particular, incluye

características como el nivel socio-económico de las familias (percibido por el niño), índices

de riqueza, gasto en consumo y medidas de las habilidades de los cuidadores principales,

entre otros.

Con el �n de analizar la distribución de habilidades entre niños peruanos, centramos

nuestra atención en los 700 niños de la "cohorte adulta", los mismos que tenían 8 años en

la primera ronda del Estudio (2002). Asimismo, mantenemos la submuestra de niños con

información disponible para los items relacionados a medidas de habilidad (cognitiva y no

cognitiva) e información individual relevante para las Rondas 2 y 3, cuando los niños de la

"cohorte adulta" tenían 12 y 15 años de edad, respectivamente.1. Finalmente, con �nes de

consistencia, trabajamos solamente con los niños que viven en zonas urbanas. La muestra

�nal consta de 349 niños.

La muestra con la que trabajaremos en adelante se enceuntra distribuida entre niños y

niñas (165 y 184, respectivamente), tiene una edad promedio de 149 meses y un promedio

de 6 años de educación durante la Ronda 2. La Tabla I presenta estadísticos descriptivos de

las principales variables de interés para ambas Rondas así como información sobre la lengua

materna y el nivel educativo de los padres en la Ronda 1 (lo que denominaremos "carac-

terísticas permanentes"). Cabe resaltar que en ambas rondas si bien los mujeres tienen un

puntaje menor al promedio en medidas de habilidad, tal es el caso para los hombres en el

1En la Ronda 1 no se recogió información sobre habilidades cognitivas para la cohorte adulta o en las
Rondas 2 o 3 para la cohorte joven
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Tabla II: Estadísticos Descriptivos: Muestra ENHAB

Females Males
N Mean SD

Cognitive Ability 2421 42.001 14.932 40.103 45.039∗∗∗

(PPVT raw score)
Consistencia / Interest 2421 -0.004 0.998 0.036 −0.069∗∗

Persistencia / E�ort 2421 0.001 1.001 -0.046 0.076∗∗∗

Grit (Estandarizado) 2421 -0.002 0.997 -0.009 0.008
Extroversión 2421 0.002 1.000 -0.047 0.082∗∗∗

Amabilidad 2421 0.002 1.006 0.039 −0.058∗∗

Cooperación 2421 0.006 0.992 0.051 −0.065∗∗∗

Actitud concienzuda (fuerte) 2420 0.000 1.001 0.056 −0.092∗∗∗

Estabilidad Emocional 2415 0.013 0.997 -0.072 0.149∗∗∗

Apertura 2415 -0.004 0.999 -0.059 0.085∗∗∗

Log Salario por Hora 4063 1.316 0.815 1.166 1.408∗∗∗

Salario Mensual 4063 972.155 1284.643 738.700 1116.299∗∗∗

Salario por Hora 4063 5.264 6.550 4.638 5.651∗∗∗

Horas semanales de trabajo 4063 51.127 18.482 46.339 54.084∗∗∗

Experiencia 4063 25.430 13.582 25.314 25.502

Edad 7499 33.514 15.282 33.305 33.736
Años de educación 7457 10.701 3.373 10.524 10.890∗∗∗

Lengua Materna (Español) 7499 1.008 0.142 1.007 1.009
Nivel educativo del padre 7499 4.955 2.373 4.947 4.963
Nivel educativo de la madre 7499 4.287 2.333 4.253 4.324

Nota: * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗

indica un nivel de signi�cancia del 1% de la prueba de diferencia de medias entre hombres y mujeres.

caso del índice de auto e�cacia (los resultados son mixtos para el caso de autoestima). No

parece haber diferencias importantes entre géneros en cuanto a características del hogar y la

familia. Las medidas de habilidad no cognitivas de los cuidadores principales di�eren entre

niños y niñas; los primeros evidencian altos niveles de auto e�cacia durante la Ronda 2 y

bajos niveles de autoestima durante la Ronda 3. Asimismo, diferencias importantes surgen

entre rondas. Cabe resaltar que las medidas utilizadas para representar habilidades no cogni-

tivas fueron construidas sobre la base del grado de acuerdo o desacuerdo de los niños respecto

a enunciados relacionados con aspectos de la personalidad como autoestima y auto-e�cacia2.

La segunda base de datos corresponde a una novedosa encuesta de hogares recogida por el

Banco Mundial en el 2010 que contiene información de salarios y características individuales,

2Para el caso de autoestima, los enunciados incluidos en el ENM se centraron en dimensiones positivas
y negativas del orgullo y la vergüenza sobre la base de la Escala de Autoestima de Rosenberg, centrada en
dimensiones de las circunstancias diarias de la vida del niño. Para el caso de auto e�cacia, centramos la
atención en 5 enunciados: "Si me esfuerzo, puedo mejorar mi situación de vida", "Otras personas en mi
familia toman las decisiones acerca de cómo invierto mi tiempo", "Me gusta formular planes acerca de mis
estudios y trabajo futuros", y "(No) puedo elegir en qué empleo trabajar". El grado de acuerdo con dichos
enunciados se mide en una escala de 4 puntos de Likert que oscila desde el fuerte acuerdo hasta el fuerte
desacuerdo. Con esto, construimos dos índices, uno para cada aspecto de la personalidad, como el promedio
del puntaje asignado a cada enunciado, que luego estandarizmos para las estimaciones.
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así como medidas de habilidad cognitiva y no cognitiva para una muestra de individuos en

edad de trabajar (14-50 años). La Encuesta Nacional de Habilidades y Mercado Laboral (EN-

HAB) es una encuesta representativa a nivel del Perú urbano. Dicha base de datos contiene

información acerca de las condiciones de vida, información demográ�ca, logro académico,

empleo/salarios e información nueva sobre medidas de habilidad cognitiva y no cognitiva,

trayectoria educativa, participación temprana en el mercado laboral y características famil-

iares. Las habilidades cognitivas fueron medidas por medio de pruebas cognitivas que evalúan

capacidades numéricas y de resolución de problemas, memoria de trabajo, �uidez verbal y de

lenguaje receptivo. Las habilidades no cognitivas fueron medidas de acuerdo a escalas GRIT

(Duckworth et al., 2007) y los Cinco Grandes Factores de la Personalidad (Goldberg, 1990).

Para el análisis que realizaremos, concentramos nuestra atención en 7 medidas, los valores

estandarizados de cada uno de los cinco factores de la personalidad (estabilidad emocional,

extroversión, amabilidad, cooperación, actitud concienzuda (fuerte) y apertura), una medida

compuesta de los elementos de GRIT, y una medida compuesta de habilidades cognitivas. Al-

gunas de las caracerísticas individuales comprendidas son el pasado educativo del individuo,

características familiares y estatus socio-económico (educación y ocupación de los padres,

tamaño de la familia, información acerca del acceso y características de la escuela a la que

asistieron los padres, entre otros).

Con el �n de aprovechar al máximo la información contenida en la base de datos de la EN-

HAB, a lo largo de nuestro análisis trabajaremos con tres submuestras similares: (i) muestra

de individuos con información disponible sobre medidas de habilidad (puntaje de pruebas),

N = 2421; (ii) muestra de individuos que reportan información sobre salarios, N = 4063;

(iii) muestra de individuos con información disponible acerca de las principales características

individuales, N = 7499. En términos generales, los individuos en la base de datos se encuen-

tran distribuidos de manera similar entre hombres y mujeres, tienen, en promedio, 33 años de

edad, ganan un salario de 1000 nuevos soles constantes del 2010 (aprox. 350 USD), trabajan

51 horas a la semana y han concluido estudios de secundaria. La Tabla II ilustra algunos

estadísticos descriptivos para las tres submuestras consideradas, así como la diferencia entre

hombres y mujeres en cada una. Entre ellos, se encuentra el hecho de que el hombre repre-

sentativo de la muestra tiene salarios mayores (mensuales y por hora), trabaja más horas y

tiene niveles más altos de habilidades cognitivas que la mujer representativa de la muestra.

Sin embargo, los resultados son mixtos para el caso de las habilidades no cognitivas. Mien-

tras las mujeres muestran actitudes más consistentes, amables, cooperativas y concienzudas,

los hombres muestran actitudes más persistentes, extrovertidas, emocionalmente estables y
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abiertas.

5 Implementación Econométrica

El primer objetivo de este documento es identi�car la contribución de las habilidades a la

brecha salarial de género. Incluso en el afán de identi�car el rol de las habilidades en los

salarios, la ecuación que se desaría estimar es:

LnWi = α + γSi + βAAi + µit (1)

donde LnWi es el logaritmo de los salarios, Si representa los años de educación y Ai la

habilidad innata del individuo. Sin embargo, la poca disponibilidad de datos acerca de las

habilidades innatas lleva a omitir Ai, generando endogeneidad en la ecuación de salarios. Si

se asume que las habilidades generan incrementos en el salario y que las habilidades están

positivamente relacionadas con los años de educación, γ estaría sobreestimando el verdadero

valor del parámetro. La literatura empírica ha abordado este tema mediante la inclusión de

medidas de habilidad (puntaje de pruebas que miden habilidades) y, por tanto, estimando la

siguiente ecuación:

LnWi = α + γSi + βTTi + vit (2)

donde Ti representa el puntaje de pruebas estandarizadas que miden habilidades cognitivas

y/o no cognitivas. Esta especi�cación es problemática ya que es probable que los puntajes de

pruebas de habilidades no solo estén determinadas por las habilidades innatas (cuyo efecto

desearíamos aislar), sino también por por el nivel educativo del individuo, lo cual genera

un problema ya que ambos factores estarían asociados con incrementos en los salarios. Por

tanto, βT estaría capturando parcialmente el efecto indirecto de los años de educación en los

salarios, a través de su efecto en las medidas de habilidad e impidiendo obtener el verdadero

efecto de los años de educación en los salarios.

En este sentido, proponemos aplicar un procedimiento econométrico que permita estimar

esta habilidad (latente) -Ai- e identi�car cada uno de los efectos deseados en los salarios.

Para ello, explotaremos la información longitudinal de medidas de habilidad contenida en el

ENM para estimar proxies de las habilidades cognitivas y no cognitivas latentes. Luego, pro-

ponemos un método de imputación para predecir los efectos �jos estimados con la muestra del

ENM en la muestra de la ENHAB. Al complementar estas habilidades latentes predichas con

la información de salarios recogida para la ENHAB, será posible analizar el rol de las habili-

dades cognitivas y no cognitivas latentes en los salarios. Especí�camente, la implementación
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econométrica que aplicaremos se divide básicamente en dos etapas: (i) la estimación de las

habilidades latentes para la muestra del ENM, y (ii) la estimación del efecto de las habili-

dades latentes (predichas) en los salarios para la muestra ENHAB.

En la primera etapa trabajaremos con la base de datos del ENM. En primer lugar, hace-

mos uso de la variación (de la Ronda 2 a la Ronda 3) en las medidas de habilidad y los años

de educación entre los niños en la muestra del ENM para recuperar los efectos �jos (no ob-

servables). En particular, intentaremos explicar la variación de las tres medidas de habilidad,

dos habilidades no cognitivas (autoestima y auto e�cacia) y una habilidad cognitiva (Test

de Vocabulario e Imágenes Peabody, TVIP). El procedimiento de identi�cación requiere que

se controle por características que puedan haber variado entre los 12 y 15 años y puedan

explicar gran parte de la variación en las medidas de habilidad de los niños en ese mismo

período. De esta manera, será posible explicar los cambios en las medidas de habilidad y

aislar los efectos �jos no observables.

∆MAit = γX∆Xit + ∆µit (3)

Luego, estimamos la correlación entre las características que se mantienen constantes a

lo largo de la vida del niño y los efectos �jos previamente hallados. Para ello, capturamos el

efecto �jo o componente no observable de cada tipo de habilidad haciendo uso de los estimados

obtenidos en la primera etapa para predecirlos, luego, haciendo uso del valor promedio de

los regresores en las Rondas 2 y 3, y, luego, desviando el valor predicho de la medida de

habilidad respecto al valor observado correspondiente.

M̂Ait = γ̂0 + γ̂XXit (4)

L̂Ai =
1

2

[(
MAi1 − M̂Ai1

)
+
(
MAi2 − M̂Ai2

)]
(5)

Los valores hallados representan proxies de las habilidades latentes y, al ser efectos �jos,

pueden ser modelados como función de variables que permanecen constantes a lo largo de la

vida del niño, que podrían determinar las habilidades latentes y sean comunes a ambas bases

de datos. De esta manera, podremos predecir el valor de estas habilidades latentes en la

muestra ENHAB. Algunos controles que podrían ser adecuados para modelar dichos efectos

�jos son el género del niño y el nivel educativo de los padres.

L̂Ai = γLA0 + γLA1 Zi + µLA
i (6)

La segunda etapa propone partir de estos efectos estimados y aprovechar la informa-

ción sobre las "características permanentes" para la muestra ENHAB con el �n de obtener
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valores predichos de las habilidades latentes para dicha muestra. Así, el valor predicho de

las habilidades latentes para la muestra ENHAB ( ˆ̂
LAi) es resultado de las "características

permanentes" observadas (Zi) y los efectos previamente estimados ( ˆγLA1 ).

ˆ̂
LAi = γ̂LA0 + γ̂LA1 Zi (7)

Un supuesto importante en este procedimiento de "emparejamiento" es que las muestras del

ENM y de la ENHAB son representativas a nivel nacional3 (es decir, evidencian caracterís-

ticas similares). Así, con los valores predichos, es posible estimar una ecuación de salarios

y, más aún, analizar las fuerzas detrás de la existencia de una brecha salarial de género.

Para ello, modelamos los salarios como función de las habilidades cognitivas y no cognitivas

latentes.

Con la muestra de ENHAB que contiene información de salarios, medidas de habilidad y

habilidades latentes aplicaremos dos aproximaciones para analizar el rol de las habilidades en

los salarios. La primera, consiste en aplicar el método de descomposición de Blinder-Oaxaca,

el cual permite evaluar el rol de brechas en regresores sobre brechas en una variable de resul-

tado. La segunda, en desarrollar el modelo completo de decisión del individuo incorporando

interacciones entre las habilidades y una variable dicotómica de género para analizar el rol

de brechas de habilidad en brechas de salario. Así, será posible enriquecer el análisis efec-

tuando una comparación entre los resultados obtenidos mediante ambas aproximaciones y

usando tanto las medidas de habilidad, como las habilidades latentes, para evaluar el rol de

las habilidades en la brecha salaria de género.

5.1 Brecha Salarial de Género y el Método de Descomposición de

Blinder-Oaxaca

El Método de Descomposición de Blinder-Oaxaca es una metodología que permite descom-

poner diferencias en el salario promedio de dos grupos, en este caso, entre hombres y mujeres.

Se parte de un modelo lineal (separable) que es explicado por características observables y

no observables:

Yg = Xβg + ηgfor g=male, female

Luego, sea d una variable dicotómica que indica pertenencia a un grupo determinado, yd el

resultado de interés para un miembro del grupo d, Xd el vector de características observables

3Debemos tomar en cuenta que el ENM ignora la información de aquellos niños que pertenecen a hogares
que perciben los ingresos más altos.
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(incluyendo una constante), β̂d el vector columna de coe�cientes de una regresión lineal de yd

sobre Xd, y las barras representan promedios, se pueden reexpresar las diferencias salariales

como diferencias en características observables o diferencias en los coe�cientes de dichas

características:

Ȳ 1 − Ȳ 0 = (X̄1 − X̄0)β̂1 + X̄0(β̂1 − β̂0)

donde el primer y segundo términos del lado derecho de la ecuación representan los compo-

nentes explicados y no explicados de la brecha en el resultado promedio, respectivamente.

A esto se le denomina "descomposición doble" ya que descompone brechas entre diferencias

en nivel o diferencias en retornos. Una extensión de esta metodología es la denominada

"descomposición triple" la cual incluye un tercer componente que interactúa (considera de

manera simultánea) diferencias en niveles y retornos de los regresores considerados:

Ȳ 1 − Ȳ 0 = (X̄1 − X̄0)β̂1 + X̄0(β̂1 − β̂0) + (X̄1 − X̄0)(β̂1 − β̂0)

en el cual el último término del lado derecho de la ecuación representa el término de interac-

ción.

6 Resultados

En esta sección comparamos los resultados de la estimación del efecto de las habilidades

cognitivas y no cognitivas sobre los salarios obtenidos mediante el uso de puntajes de pruebas

que miden dichas habilidades y aquellos obtenidos luego de considerar las habilidades latentes

estimadas. En cada caso, empezamos presentando los resultados obtenidos tras estimar una

ecuación de Mincer del logaritmo de los salarios controlando por el nivel educativo y las

habilidades. Posteriormente, aplicamos el método de descomposición de Blinder-Oaxaca con

el �n de estimarel impacto de las habilidades en la brecha salarial de género. Finalmente,

en el afán de de separar el efecto de las habilidades en la brecha salarial de género a través

de cada una de las decisiones del individuo previas a la determinación del salario, estimamos

un modelo conjunto de educación, empleo, elección de ocupación y salarios. Para ello, nos

valemos del procedimiento explicado previamente para obtener estimados de las habilidades

latentes cognitivas y no cognitivas y presentamos los resultados correspondientes a cada una

de las cuatro etapas que lo conforman.

6.1 Salarios y Medidas de Habilidad

A propósito de la discusión previa acerca de los problemas asociados a la estimación del

efecto de las habilidades en los salarios, la Tabla III muestra los resultados de una ecuación
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Tabla III: Ecuación de Mincer con Medidas de Habilidad

[1] [2] [3]
Años de educación 0.1091∗∗∗ 0.0934∗∗∗ 0.0804∗∗∗

Experiencia 0.0255 0.0318∗ 0.0329∗

Experiencia2 −0.0003 −0.0004 −0.0004
Reside en Lima 0.0397 0.0297 0.0091
Lengua Materna (Español) 0.2675 0.4296 0.5023∗∗

Nivel Educativo del padre 0.0148 0.0097
Nivel Educativo de la madre 0.0386∗∗ 0.0365∗∗

Goldberg, Extroversión 0.0257
Goldberg, Amabilidad −0.0371
Goldberg, Cooperación −0.0616∗

Goldberg, Actitud concienzuda (fuerte) −0.005
Goldberg, Estabilidad Emocional 0.0810∗∗∗

Goldberg, Apertura −0.0069
Grit 2, Consistencia de intereses −0.0453∗

Grit 2, Persistencia del esfuerzo 0.0031
Pruebas de Habilidad Cognitiva 0.0751∗∗∗

Constante −0.6028∗∗ −0.9125∗∗ −0.8131∗∗∗

No. Observaciones 1079 1079 1073
R-cuadrado 0.157 0.17 0.187

Nota: Errores estándar entre paréntesis se encuentran agrupados a nivel regional. * indica un
nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗ un indica un
nivel de signi�cancia del 1%. La muestra corresponde a personas empleadas en el momento de la
encuesta y con información disponible acerca de pruebas de habilidades y controles individuales.

de Mincer bajo el supuesto (ingenuo) de que no exite correlación entre las medidas de habili-

dad y los años de educación. La columna 1, evidencia que luego de controlar por experiencia

laboral, lugar de residencia y lengua materna, un año de educación adicional lleva a un incre-

mento de 10.9% en los salarios. La columna 2 incorpora controles como el nivel educativos

de los padres ya que ello podría explicar parte de la correlación entre salarios y educación.

Con esto, el coe�ciente estimado cae de 10.9% a 9%. El incorporar medidas de habilidades

cognitivas y no cognitivas pone en evidencia que las medidas de habilidades cognitivas y

estabilidad emocional llevan a salarios más altos mientras que la amabilidad y la consistencia

en términos de esfuerzo parecen tener el efecto contrario. Asimismo, incluir dichas medidas

de habilidad genera una reducción en el retorno a cada año de educación, lo cual sugiere que

el co�eicnete de la columna 2 estaría sobreestimaando el efecto de la educación en los salarios.

6.1.1 Método de Descomposición de Blinder-Oaxaca

Con el �n de estimar el efecto de las medidas de habilidad, optamos por aplicar el método de

descomposición de Blinder-Oaxaca. En la muestra utilizada, el logaritmo del salario promedio

es 1.417 para hombres y 1.141 para mujeres, llevando a una brecha salarial estadísticamente

signi�cativa de 0.276. Sin embargo, nuestra atención se centra en la importancia relativa

de los elemntos que explican dicha brecha. Haciendo uso de los métodos de decomposición
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doble y triple (descritos previamente), encontramos que los datos favorecen el hecho de que

la brecha salarial es atribuible a diferencias entre grupos de los retornos y niveles de las

habilidades. No obstante, si bien habría un incremento signi�cativo en el salario por hora

de las mujeres si las mismas compartieran las características (valor promedio de los regre-

sores) de los hombres, más del 80% de la brecha salarial de género se reduciría si las mujeres

compartieran el valor de los coe�cientes de los hombres, dadas sus propias características.

La brecha salarial de género, así como el efecto de la dotación y las diferencias en los coe-

�cientes, son signi�cativos aún luego de controlar por características individuales comunes

en este tipo de análisis. Las primeras dos columnas de la Tabla IV ilustran los resultados

obtenidos mediante la descomposición doble y el uso de una especi�cación sencilla. y luego

de agregar diversos controles, respectivamente. Las columnas 3 y 4 presentan los resultados

obtenidos mediante la descomposición triple.

Un segundo ámbito de análisis corresponde a la contribución individual de los predic-

tores al componente explicado de la brecha salarial de género. A paritir de este momento,

trabajaremos con la medida compuesta de GRIT como la prueba representativa que mide ha-

bilidades no cognitivas4. La Tabla IV presenta la proporción de la brecha salarial en términos

de regresores y coe�cientes atribuidos a diferencias en medidas de habilidad cognitiva y no

cognitiva. Las cuatro aproximaciones presentadas (columnas 1 a 4) evidencian que el "efecto

de niveles" se debe, básicamente, a niveles heterogeneos de habilidades cognitivas (medidas)

entre hombres y mujeres. En el caso de las habilidades no cognitivas, no se hallaron efectos

signi�cativos. Las brechas en términos de coe�cientes (retornos) evidenciaron una estrecha

relación con controles a nivel individual y heterogeneidad no observada entre géneros.

4Se optó por trabajar con GRIT ya que la literatura en torno al rol de las habilidades no cognitivas en
el salario resalta su importancia. Asimismo, Diaz et al. (2012), autores que utilizaron también la ENHAB,
hallan evidencia a favor de su rol fundamental en ecuaciones de salario. No obstante, todas las estimaciones
llevadas a cabo a lo largo del estudio se han realizado con las demás medidas de habilidad y se han obtenido
resultados similares.
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Tabla IV: Descomposición de Blinder-Oaxaca con Medidas de Habilidad

[1] [2] [3] [4]
Brecha Salarial 0.276∗∗∗ 0.276∗∗∗ 0.276∗∗∗ 0.276∗∗∗

(0.065) (0.051) (0.065) (0.067)
Niveles 0.059∗∗∗ 0.045∗∗ 0.067∗∗∗ 0.058∗∗

(0.019) (0.019) (0.024) (0.028)
Retornos 0.217∗∗∗ 0.231∗∗∗ 0.225 0.242∗∗∗

(0.063) (0.048) (0.067) (0.062)
Niveles

Cognitiva 0.059∗∗∗ 0.058∗∗∗ 0.067∗∗∗ 0.067∗∗∗

(0.019) (0.015) (0.023) (0.023)
No Cognitiva 0.000 0.000 0.000 0.000

(0.002) (0.001) (0.002) (0.001)
Retornos

Cognitiva −0.171 −0.192 −0.163 −0.184
(0.167) (0.130) (0.160) (0.144)

Non cognitiva 0.007 −0.017 0.007 −0.017
(0.143) (0.165) (0.144) (0.154)

No. Observaciones 1081 1081 1081 1081
Controles No Sí No Sí
Interacciones No No Sí Sí

Nota: Errores estándar entre paréntesis se encuentran agrupados a nivel re-
gional. * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signif-
icancia del 5%; y ∗∗∗ un indica un nivel de signi�cancia del 1%. La muestra
corresponde a personas empleadas en el momento de la encuesta y con informa-
ción disponible acerca de pruebas de habilidades y controles individuales. Los
controles consideraod son edad, edad al cuadrado y si el individuo reside en
Lima.

La descomposición de Blinder-Oaxaca puede ser interpretada como un modelo simple

del ciclo de vida desde una perspectiva que considera factores latentes. Las habilidades

cognitivas y no cognitivas determinan el nivel educativo. No obstante, las habilidades latentes

no son observables. Lo que se observa son medidas de estas habilidades. Por tanto, los

retornos estimados mediante dicho método de descomposición son función de los retornos a

la educación y los parámetros que gobiernan la elección del nivel educativo alcanzado por el

individuo. Asimismo, es plausible suponer que los parámetros que in�uyen en la decisión de

ocupación también estén afectando el retorno promedio (general) estimado.

6.1.2 Estimación Conjunta: Educación, Empleo, Ocupación y Salarios

Los resultados obtenidos previamente brindan información acerca del rol de las medidas de

habilidad cognitiva y no cognitiva sobre los salarios, pero no consideran las decisiones in-

termedias tomadas por el individuos antes de recibir un nivel de salario determinado. Con

el �n de separar los efectos de las medidas de habilidad sobre cada una de estas decisiones,

procedemos a estimar un modelo conjunto que considera elecciones de educación, empleo y

ocupación. El mismo es consistente con la serie de decisiones que debe tomar un individuo

a lo largo de su vida profesional. Consciente de su nivel de habilidades, un individuo elige

cuál es el máximo nivel educativo que alcanza, luego, dado el nivel educativo que posee y
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sus habilidades latentes, decide participar o no del mercado laboral. Una vez que decide ser

empleado, debe elegir su ocupación y, �nalmente, recibir un salario acorde a sus decisiones

previas y su nivel de habilidades. Para llevar a cabo un análisis de este tipo, consideramos dos

niveles educativos (secundaria completa es el punto de corte), la condición de ser empleado o

no serlo y dos clases de ocupación ("white collar" o ocupaciones que requieren capacitación

especializada y "blue collar" o ocupaciones que no requiere capacitación especializada).

Los resultados de la estimación por máxima verosimilitud del modelo conjunto se pre-

sentan en la Tabla V. El procedimiento de estimación requiere mazimizar la verosimilitud

conjunta de adquirir un determinado nivel educativo, estar empleado, haber elegido una ocu-

pación que requiera capacitación especializada y ganar un cierto nivel de salarios. Por tanto,

la contribución individual a la verosimilitud sería:

li = Lsi(θS|LAi)︸ ︷︷ ︸
Educación

Empleo︷ ︸︸ ︷
Lhi(θh|LAi, si)Loi(θO|LAi, si, hi = 1)︸ ︷︷ ︸

Ocupacin

Salarios︷ ︸︸ ︷
Lwi(θW |LAi, si, hi = 1, oi) (8)

Cada columna de la Tabla V corresponde a cada una de las decisiones involucradas en

el modelo. Los resultados indican que mientras las medidas de habilidad cognitiva parecen

importar más en la determinación de los años de educación y la elección de ocupación, las

medidas de habilidad no cognitiva son más importantes para la determinación de los salarios

y la empleabilidad. En términos de diferencias de género, los hombres parecen tener un

mayor retorno que las mujeres en general, pero en particular para el caso de habilidades no

cognitivas en términos de empleabilidad y mayores salarios. Las mujeres obtienen mayores

retornos a las habilidades cognitivas solo para la elección del nivel educativo. No obstante,

debemos considerar que los impactos estimados consideran medidas de habilidad (no habil-

idades latentes) lo cual podría estar capturando el efecto de otros factores correlacionados

con las variables dependientes y las medidas de habilidad.

Tabla V: Estimación Conjunta con Medidas de Habilidad

Modelos Empleo
Salarios

Educación Ocupación
por Hora

Cognitiva (Mujeres) −0.004∗ -0.030 0.046∗∗∗ 0.043∗∗∗

Interacción c/ Cognitiva 0.004 0.040∗ −0.006∗ -0.007
No Cognitiva (Mujeres) 0.122∗∗ 0.996∗∗ 0.190∗∗∗ 0.129
Interacción c/ No Cognitiva 0.195∗∗ 1.335∗∗ 0.134 0.105

No. Observaciones 2421

Nota: * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y
∗∗∗ un indica un nivel de signi�cancia del 1%. El término de interacción equivale al producto:
(Hombre)*(Medida de Habilidad).
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6.2 Salarios y Habilidades Latentes

Con el objetivo de estimar el efecto neto de las habilidades sobre la brecha salarial de género,

debemos considerar las habilidades latentes. A continuación presentamos los resultados del

procedimiento propuesto para estimar dichas habilidades latentes (cognitivas y no cognitivas)

y, luego, reestimamos los modelos introducidos previamente, considerando las habilidades

latentes estimadas.

6.2.1 Aproximando Habilidades Latentes

La Tabla VI presenta los resultados de la primera etapa. Las columnas 1 a 3 corresponden

a las estimaciones de la habilidad cognitiva (puntaje de la prueba TVIP), autoestima y auto

e�cacia, respectivamente. Cada regresión controla por la medida de habilidad correspondi-

ente del cuidador principal del niño 5, la medida estandarizada de la talla para la edad del

niño, el índice de masa corporal del niño, su edad, la percepción del status socio-económico

del hogar, un índice de riqueza del hogar, una variable que indica si el niño se ausentó a la

escuela por problemas de salud durante más de una semana (variacio« en la educación) y

el logaritmo del consumo real per cápita. Los errores estándar se encuentran agrupados por

comunidad.

Cambios en la medida de autoestima (del cuidador principal, la talla para la edad, el

índice de masa corporal, haber faltado a la escuela por problemas de salud y el status socio-

económico percibido evidenciaron una relación estadísticamente signi�cativa con la medida

de autoestima del niño, siendo el último factor el más importante. Los resultados son simi-

lares para el caso de la medida de auto e�cacia, pero cambios en el status socio-económico

percibido no son estadísticamente signi�cativos. En cuanto a la medida de habilidad cog-

nitiva, variación en todos los controles incluidos fueron estadísticamente signi�cativos con

excepción del índice de riqueza del hogar. La talla para la edad, el índica de masa corporal

y el haber faltado a la escuela por problemas de salud evidenciaron un efecto negativo sobre

el puntaje de la prueba.

5La base de datos no contenía medida de habilidad cognitiva para el cuidador principal de los niños.
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Tabla VI: Estimación de la Primera Etapa (Modelo de Efectos Fijos - Medidas
de Habilidad)

Autoestima Auto e�cacia Habilidad Cognitiva
Habilidad del cuidador principal 0.039∗∗∗ 0.099∗∗∗ -

(0.013) (0.023) -
Índice de riqueza 0.027 0.248 -2.793

(0.180) (0.261) (1.854)
Talla para la edad (estandarizado) −0.136∗∗∗ 0.187∗∗∗ −1.698∗∗∗

(0.047) (0.038) (0.587)
Índice de masa corporal (estandarizado) 0.068∗ 0.097 −1.377∗∗∗

(0.023) (0.075) (0.302)
Edad (en meses) -0.002 0.001 0.793∗∗∗

(0.001) (0.001) (0.013)
Status socio-económico (percibido) 0.343∗∗∗ 0.007 1.144∗∗∗

(0.035) (0.039) (0.376)
Ausencia a la escuela por problemas de salud −0.140∗∗∗ −0.271∗∗∗ −1.416∗∗∗

(0.048) (0.049) (0.462)
Log Consumo del Hogar 0.087 -0.043 -0.363

(0.060) (0.062) (0.553)

No. Observaciones 349 349 349
R-cuadrado 0.035 0.025 0.820

Nota: Se considera la muestra de niños que viven en zonas urbanas y tienen información sobre todas las variables incluidas
en la regresión. * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗ un indica un nivel
de signi�cancia del 1% de la prueba de diferencia de medias entre hombres y mujeres. Errores estándares agrupados a nivel
de comunidad.

La Tabla VII presenta los resultados de la segunda etapa del procedimiento propuesto.

Los controles considerados son el género y el nivel educativo de los padres. La literatura

en torno a la formación de habilidades sugieren que la habilidad "latente" corresponde a la

habilidad innata y, por tanto, debería ser afectaba por variables determinadas para el niño

hasta los tres años de vida. En el presente estudio, lo que estimamos como habilidades la-

tentes en realidad es la habilidad formada hasta los 12 años del niño, por lo que es de suponer

que las variables �jas hasta dicho momento serían importantes para determinar el nivel de

habilidades latentes del niño. Controles como el nivel educativo de los padres, el género del

niño y la lengua materna son algunas de estas características importantes, pero no aquellas

como características asociadas a la educación secundaria recibida (por problemas de endo-

geneidad). Este hecho es el que motiva la forma reducida que desarrollamos. En el caso de las

tres proxies de habilidad latente, todos los controles incluidos6 se mostraron estadísticamente

signi�cativos. Mientras las mujeres evidencian un mayor nivel de auto e�cacia, lo opuesto

ocurre para las habilidades cognitivas. Asimismo, el nivel educativo de los padres tiene un

impacto positivo en todas las habilidades latentes predichas.

La Tabla VIII muestra estadísticas descriptivos de las predicciones realizadas en ambas

6La variable de lengua materna no fue considerada para el análisis ya que alrededor del 90% de la muestra
tiene el español como lengua materna lo que implica poca variabilidad en dicha característica.
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Tabla VII: Estimación de la Segunda Etapa (Habilidades Latentes sobre Carac-
terísticas Permanentes, NM)

Autoestima Auto E�cacia Habilidad Cognitiva
Hombre 0.012 −0.361∗∗∗ 1.026∗∗∗

(0.016) (0.013) (0.361)
Nivel educativo del padre 0.035∗∗∗ 0.018∗∗∗ 1.442∗∗∗

(0.006) (0.004) (0.075)
Nivel educativo de la madre 0.016∗∗∗ −0.008∗∗ 0.461∗∗∗

(0.002) (0.003) (0.090)
Constante −0.581∗∗∗ 0.43∗∗∗ −61.802∗∗∗

(0.071) (0.044) (1.326)

No. Observaciones 349 349 349
R-cuadrado 0.048 0.067 0.169

Nota: * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗ un indica
un nivel de signi�cancia del 1% de la prueba de diferencia de medias entre hombres y mujeres. Errores
estándares agrupados a nivel de comunidad.

Tabla VIII: Estadísticas de la Tercera Etapa (Habilidades Latentes predichas en
ambas bases de datos)

Niños del Milenio Mujeres Hombres Brecha de Género Muestra Completa

Habilidad Cognitiva Latente -42.676 -40.854 1.821 -41.716
(1.462)

Auto E�cacia Latente 0.532 0.182 -0.350∗∗∗ 0.347
(0.073)

Autoestima Latente -0.067 -0.036 0.031 -0.050
(0.074)

No. Observaciones 165 184 349

ENHAB Mujeres Hombres Brecha de Género Muestra Completa

Habilidad Cognitiva Latente -47.409 -46.209 1.201∗∗∗ -46.829
(0.201)

Auto E�cacia Latente 0.516 0.156 −0.361∗∗∗ 0.342
(0.001)

Autoestima Latente -0.198 -0.193 0.005 -0.196
(0.005)

No. Observaciones 3872 3627 7499

Nota: Los efectos �jos predichos para la muestra de ENHAB fueron construidos sobre la base de los estima-
dos de la muestra urbana de Niños del Milenio. Errores estándares ajustados ante la presencia de correlación
intra-grupos se reportan entre paréntesis. * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de
signi�cancia del 5%; y ∗∗∗ un indica un nivel de signi�cancia del 1%.
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bases de datos (Niños del Milenio y ENHAB) para la muestra completa y la brecha de género.

Como se puede observar, ambas predicciones evidencian patrones similares en términos de la

dirección (signo) de las brechas.

Finalmente, se muestran los resultados de la estimación del modelo de salarios en fun-

ción de habilidades latentes. La Tabla IX compara los resultados obtenidos tras estimar

una ecuación de Mincer con medidas de habilidad (columna 3) y con habilidades latentes7

(columna 4). Vale la pena resaltar dos resultados. En primer lugar, el retorno a la educación

considerando la especi�cación de la columna 4 es mayor que el correspondiente a la columna

3 y más similar al de la columna 2. Este hecho es consistente con laa hipótesis de que las

medidas de habilidad capturan parte del efecto de la educación sobre el salario (lo cual ex-

plicaría la caída en el retorno entre las columnas 2 y 3). En segundo lugar, cabe resaltar el

cambio en la signi�cancia estadística de las habilidades no cognitivas. Ello pone en evidencia

que existe una relación entre habilidades no cognitivas y salarios, pero también implica que

podemos considerar el efecto indirecto de las habilidades a través del nivel educativo al poder

controlar por el nivel educativo y las habilidades latentes (netas).

6.2.2 Método de Descomposición de Blinder-Oaxaca

La presente sección describe los resultados obtenidos tras aplicar el método de descomposi-

ción de Blinder-Oaxaca a la muestra completa en edad de trabajar 8, pero considerando las

diferencias en habilidades latentes (previamente predichas). Como se planteó previamente

para el caso en que utilizamos medidas de habilidad, existe una brecha salarial de género sig-

ni�cativa. A diferencia de los resultados obtenidos en la sección anterior, la brecha hallada

por medio de la nueva especi�cación no es atribuible solo a diferencias en retornos o niveles

de habilidades cognitivas, sino que las habilidades no cognitivas también parecen importantes

para explicar la brecha salarial de género.

La Tabla X muestra los resultados de la descomposición de Blinder-Oaxaca para la mues-

tra de la ENHAB considerando brechas en habilidades cognitivas latentes así como en auto

7A partir de este momento utilizaremos únicamente la auto e�cacia como la habilidad no cognitiva
representativa.

8Cabe resaltar que el tamaño de muestra en este caso es mayor al caso en que se aplicó Oaxaca-Blinder
con medidas de habilidad ya que se considera también a aquellos individuos sin información para medidas
de habilidad. Procedemos de esta manera con el �n de aprovechar al máximo la variabilidad de los datos
disponibles.
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Tabla IX: Ecuación de Mincer con Habilidades Latentes

[1] [2] [3] [4]
Años de educación 0.1091∗∗∗ 0.0934∗∗∗ 0.0804∗∗∗ 0.0914∗∗∗

Experiencia 0.0255 0.0318∗ 0.0329∗ 0.0333∗∗

Experiencia2 −0.0003 −0.0004 −0.0004 −0.0004
Reside en Lima 0.0397 0.0297 0.0091 0.0606∗

Lengua Materna (Español) 0.2675 0.4296 0.5023∗∗ 0.2975
Nivel educativo del padre 0.0148 0.0097 0.0507
Nivel educativo de la madre 0.0386∗∗ 0.0365∗∗ 0.0312
Goldberg, Extroversión 0.0257
Goldberg, Amabilidad −0.0371
Goldberg, Cooperación −0.0616∗

Goldberg, Actitud concienzuda (fuerte) −0.005
Goldberg, Estabilidad Emocional 0.0810∗∗∗

Goldberg, Apertura −0.0069
Grit 2, Consistencia de intereses −0.0453∗

Grit 2, Persistencia del esfuerzo 0.0031
Pruebas de Habilidad Cognitiva 0.0751∗∗∗

Habilidad No Cognitiva Latente (Predicha) −0.7259∗∗∗

Habilidad Cognitiva Latente (Predicha) −0.0044
Constante −0.6028∗∗ −0.9125∗∗ −0.8131∗∗∗ −0.8876

No. Observaciones 1079 1079 1073 1079
R-cuadrado 0.157 0.17 0.187 0.193

Nota: Errores estándar robustos entre paréntesis se encuentran agrupados a nivel regional. * indica un nivel de
signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗ un indica un nivel de signi�cancia del 1%.
La muestra corresponde a personas empleadas en el momento de la encuesta y con información disponible acerca de
pruebas de habilidades y controles individuales.

e�cacia (latente). Luego de aplicar las descomposiciones "doble" y "triple", los datos mues-

tran evidencia a favor del hecho de que la brecha salarial de género es atribuible a diferencias

en los coe�cientes y predictores. En cuanto a diferencias en los retornos, es posible identi�car

que los hombres gozan de un mayor retorno a las habilidades cognitivas lo cuel genera un

incremento en la brecha salarial de género, pero no existen diferencias estadísticas en los

retornos a las habilidades no cognitivas que afecten la brecha. En cuanto a las diferencias en

los niveles de las habilidades, la Tabla X re�eja que diferencias en las habilidades cognitivas y

no cognitivas favorecen a los hoombre en términos de salario. Si bien el mayor acervo de ha-

bilidades cognitivas entre los hombres contribuye a incrementar la brecha salarial de género,

la evidencia muestra que si las mujeres tuvieran el mismo nivel de habilidades no cognitivas

que los hombres, ganarían salarios signi�cativamente mayores. A primera vista, ello parece

contradecir lo observado mediante los estadísticos descriptivos calculados inicialmente en el

que las mujeres mostraban mayores niveles de auto e�cacia. No obstante, este fenómeno

se explica por el hecho de que el retorno a las habilidades no cognitivas de las mujeres es

negativo (como se hubiera podido observar si hubieramos estimado la ecuación de Mincer

con habilidades latentes por género). Por tanto, un mayor acervo de una habilidad que goza

de una retorno negativo en el mercado genera, en efecto, un impacto negativo perjudicando

a las mujeres e incrementando la brecha salarial de género.
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Tabla X: Descomposición de Blinder-Oaxaca con Habilidades Latentes

[1] [2] [3] [4]
Brecha Salarial 0.241∗∗∗ 0.241∗∗∗ 0.241∗∗∗ 0.241∗∗∗

(0.032) (0.027) (0.032) (0.035)
Niveles 0.419∗∗∗ 0.607∗∗∗ 0.458∗∗∗ 0.618∗∗∗

(0.117) (0.134) (0.148) (0.152)
Retornos −0.178 −0.366∗∗∗ −0.160 −0.367∗∗∗

(0.124) (0.136) (0.157) (0.141)
Niveles

Cognitiva 0.026∗∗∗ 0.037∗∗∗ 0.034∗∗∗ 0.043∗∗∗

(0.008) (0.010) (0.011) (0.013)
No Cognitiva 0.393∗∗∗ 0.580∗∗∗ 0.424∗∗∗ 0.585∗∗∗

(0.115) (0.132) (0.144) (0.148)
Retornos

Cognitiva 0.540∗∗∗ 0.477∗ 0.544∗∗∗ 0.481∗∗

(0.178) (0.254) (0.180) (0.187)
No Cognitiva 0.049 0.004 0.063 −0.001

(0.186) (0.272) (0.265) (0.270)
No. Observaciones 4079 4079 4079 4079
Controles No Sí No Sí
Interacciones No No Sí Sí

Nota: Errores estándar entre paréntesis se encuentran agrupados a nivel regional.
* indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%;
y ∗∗∗ un indica un nivel de signi�cancia del 1%. La muestra corresponde a personas
empleadas en el momento de la encuesta y con información disponible acerca de
pruebas de habilidades y controles individuales. Los controles consideraod son
edad, edad al cuadrado y si el individuo reside en Lima.

6.2.3 Estimación Conjunta: Educación, Empleo, Ocupación y Salarios

La Tabla XI muestra los resultados de la estimación conjunta considerando las habilidades

latentes cognitivas y no cognitivas. El considerar el rol de ambos tipos de habilidad en los

procesos de elección considerados conlleva a resultados interesantes. En primer lugar, la

habilidad cognitiva (latente) se muestra fundamental para lograr mayores niveles de edu-

cación, en similar magnitus para hombres y mujeres. Las habilidades no cognitivas parecen

irrelevantes para esta primera decisión. Los siguientes tres procesos de elección deben ser

interpretados de manera conjunta. En términos generales es posible identi�car que hay difer-

encias de género importantes en lo retornos a las habilidades cognitivas y no cognitivas en

cada una de las tres variables de resultado analizadas. Ello se encuentra explicado por la

importancia de considerar la dinámica detrás de la elección de la ocupación y por el hecho de

que las mujeres tienen un mayor nivel de habilidades no cognitivas las cuales a su vez cuentan

con un retorno negativo. A propósito de ello, es posible interpretar que los hombres ganan

mayores salarios por haber sido empleados en ocupaciones que premian (más) las habilidades

cognitivas. Ello, de la mano del hecho de que los hombres gozan de un mayor nivel de este

tipo de habilidades, ayudan a explicar la existencia de una brecha salarial de género que
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favorece a los hombres. Asimismo, el análisis conjunto pone en evidencia que el retorno a las

habilidades no cognitivas en términos de empleo y salarios es mayor para los hombres aún

cuando estos presentan un menor acervo de este tipo de habilidades.

Tabla XI: Estimación Conjunta con Habilidades Latentes

Modelos Empleo
Salarios

Educación Ocupación
por Hora

Cognitiva (Mujeres) −0.014∗∗∗ −0.076∗∗∗ 0.055∗∗∗ 0.065∗∗∗

(0.002) (0.018) (0.004) (0.004)
Interacción c/ Cognitiva −0.009∗∗∗ −0.055∗∗∗ -0.005 0.014∗∗∗

(0.002) (0.017) (0.003) (0.004)
No Cognitiva (Mujeres) -0.117 -3.013 0.109 −1.539∗∗∗

(0.298) (2.314) (0.443) (0.483)
Interacción c/ No Cognitiva 0.817∗∗ 5.794∗∗ -0.515 −1.347∗∗∗

(0.319) (2.463) (0.438) (0.512)

No. Observaciones 7499

Nota: * indica un nivel de signi�cancia del 10%; ∗∗ indica un nivel de signi�cancia del 5%; y ∗∗∗

un indica un nivel de signi�cancia del 1%. El término de interacción equivale al producto: (Hom-
bre)*(Habilidad Latente).

En contraste con los resultados de la estimación conjunta utilizando medidas de habilidad,

en este caso es posible identi�car que las diferencias entre géneros en habilidades cognitivas

y no cognitivas a favor de los hombres se reducen cuando se consideran las habilidades

latentes. En el caso de las habilidades cognitivas, las brechas se tornan signi�cativas a favor

de las mujeres. Más aún, el retorno a ambos tipos de habilidad latente ganan signi�cancia

estadística en la ecuación de la decisión de la ocupación. Esta evidencia favorece la hipótesis

de que gran parte de las diferencias atribuibles a brechas de habilidad ocurren en la dinámica

que gobierna la elección de ocupaciones.

7 Conclusiones

El procedimiento econométrico y el modelo desarrollados en este documento evidencian al-

gunos hechos importantes. En primer lugar, se con�rma la existencia de una brecha salarial

de género estadísticamente signi�cativa para el Perú. Más aún, las habilidades cognitivas y

no cognitivas juegan un rol importante en la formación de dicha brecha.

Análisis comparativos utilizando medidas de habilidad y los estimados de aproximados

de las habilidades latentes van en línea con la preocupación teórica respecto a problemas

de endogeneidad. Asimismo, si bien al utilizar las medidas de habilidad las habilidades no

cognitivas no parecían importar para explicar las brechas salariales de género, lo opuesto
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se evidencia al utilizar las habilidades latentes estimadas. En efecto, el estimar un modelo

conjunto de educación, empleo, ocupación y salarios reveló que ambos tipos de habilidad

latente son importantes no solo en la determinación del salario, sino aún más importantes en

las decisiones de educación y ocupación del individuo. Si bien las mujeres reportan menores

salarios que los hombres a pesar de tener mayores niveles de habilidad no cognitiva, esto

parece estar asociado al hecho de que dichas habilidades son valoradas negativamente en el

mercado laboral. Por el contrario, los hombres tienen un mayor nivel de habilidades que

brindan un premio en términos de variables de mercado laboral.

8 Algunas implicancias de política

El trabajo realizado se inscribe dentro de la creciente literatura teórica y empírica en América

Latina (Bassi y Galiani, 2009 y Urzúa et al., 2009) y el Perú (Díaz et al., 2012, Castro y

Yamada, 2012) que resalta el importante papel que desempeÃ±a la formación de habilidades

cognitivas y no cognitivas, a lo largo del ciclo de vida de los individuos, tanto para la pro-

gresión y éxito en el sistema educativo, como para la participación y resultados posteriores

en el mercado laboral.

Estudios previos sobre diferencias de género en el Perú (véase por ejemplo Felices, 1996

y Ñopo, 2009) han estimado una brecha salarial de género no explicada (es decir, luego de

controlar por distintos stocks de escolaridad, experiencia laboral y otras variables sociode-

mográ�cas) que �uctúa entre 15% y 28%. Los resultados del presente estudio nos indican

que una parte de esa brecha no explicada se debería a las diferencias en dotaciones de habil-

idades cognitivas y no cognitivas entre hombres y mujeres, a cómo in�uyen estas dotaciones

en sus elecciones ocupacionales y, �nalmente, a cómo se traducen estas distintas trayectorias

en brechas remunerativas importantes.

Hay por lo menos dos grandes espacios para la discusión de política pública, a partir de

este trabajo. Por un lado, se trataría de cómo asegurar la formación temprana (y equitativa)

de las habilidades cognitivas y no cognitivas para todos los niÃ±os en el Perú. Por otro lado,

se debería buscar cómo asegurar una cierta equidad de oportunidades en el acceso a todo

tipo de empleos sin distingo de género.

En cuanto al primer tema, la administración educativa actual en el Perú ha puesto como
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primera prioridad en sus políticas el objetivo de equidad e inclusión social, en su lenguaje

concreto, se trata de reducir las brechas de acceso a las oportunidades educativas (MINEDU,

2012) que ocurren entre zonas urbanas y rurales, entre diferentes etnias, entre tipo de in-

stituciones, pero todavía el énfasis es sólo en reducir las grandes diferencias en habilidades

cognitivas que muestran los estudiantes.

El indicador que más se utiliza son los resultados de las pruebas de comprensión de lec-

tura y de habilidad lógico matemática en niños de segundo grado. Por ejemplo, la región de

Loreto, en la selva peruana, sólo el 5% de los niños aprueban esta evaluación censal, mientras

que en la región capital de Lima Metropolitana, el 45% de los niños lo hacen. Todavía no se

incluye en el currículum o�cial de la educación básica en el Perú el dominio de las compe-

tencias blandas tan enfatizadas en este artículo. Felizmente, nuestro reclamo empieza a ser

crecientemente compartido por la comunidad empresarial que se queja del enorme dé�cit de

estas habilidades en los actuales ingresantes a la fuerza laboral en el país.

En cuanto al segundo tema, promover una mayor equidad de oportunidades en el acceso

a todo tipo de empleos sin distingo de género, también hay mucho camino por recorrer. Una

reciente investigación con datos originales de Lima Metropolitana (Galarza & Yamada, 2012)

encuentra que los postulantes hombres tienen 31% más de probabilidad que las postulantes

mujeres de ser llamados a entrevistas de trabajo, en una muestra de casi cinco mil individuos

que respondieron con currículos comparables a avisos de vacantes publicadas en el periódico

de mayor circulación local.

A pesar de �rmar todos los acuerdos internacionales en materia de políticas antidiscrim-

inación, el Perú ha hecho poco para cumplir con sus deberes asumidos. Al respecto, podría

empezarse con acciones concretas de parte del sector público tales como la evaluación de

currículos anónimos (sin nombres, ni apellidos, ni fotos, ni sexo) en sus actividades de re-

clutamiento de personal. El Estado también podría promover que las empresas privadas

con buenas prácticas laborales y programas de responsabilidad social realicen una primera

evaluación de postulantes a través de CV anónimos y que contraten progresivamente más

minorías. Asimismo, el Estado, siendo el comprador individual más grande de la economía,

podría preferir adquirir bienes y servicios de parte de empresas que activamente implementen

programas de igualdad de oportunidades laborales dentro de sus políticas de recursos hu-

manos.
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