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RESUMEN

El objetivo de este artículo es realizar una imputación 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 deri-
vadas de ignorar esas observaciones. Se presenta una imputación por dos métodos 
y también una corrección de estimaciones por remuestreo para observaciones de 
ingreso reportado. Los resultados muestran diferencias en parámetros de capital 
humano sobre salarios y determinantes de pobreza laboral al no considerar las ob-
servaciones con ingreso faltante. Las diferencias son más significativas cuando se 
mide pobreza laboral.
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ABSTRACT

The aim of this paper is to make imputation of earnings in observations with miss-
ing values in the Encuesta Nacional de Ocupaciones y Empleo (ENOE), and also to 
analyze a possible bias in human capital estimations from ignoring such missing 
observations. 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 pov-
erty when missing values of earnings are ignored. Differences are acute when mea-
suring labor poverty.

INTRODUCCIÓN

Una preocupación constante en el análisis de encuestas que involucran 
la declaración de ingresos es el subreporte que puede haber por parte 

de individuos y hogares, el cual puede afectar tanto a diversas estimacio-
nes que utilizan estos datos como a indicadores de incidencia de política 
pública basados en ellos. En la literatura pueden encontrarse estudios que 
muestran que no considerar los salarios no reportados en investigaciones 
sobre salarios e ingreso puede generar sesgos en diversas estimaciones, si 
bien estos estudios son generalmente para países desarrollados que cuentan 
con mejores bases de datos.

Por ejemplo, para el caso de Estados Unidos, utilizando la Encuesta de 
Población Actual (Current Population Survey, o CPS por sus siglas en in-
glés), Lillard, Smith y Welch (1986) encuentran un sesgo potencial en las 
estimaciones con la presencia de observaciones con salario no reportado, 
aunque con subestimaciones en ocupaciones muy detalladas.1 Rubin (1996) 
sugiere que más allá de la aleatoriedad de los faltantes, es importante proveer 
imputaciones, ya que no hacerlo crea estudios derivados de una muestra 
más pequeña. En general, si bien no hay un consenso para el mejor método 
de imputación, se trata de un tema que, al menos académicamente, debe ser 
tomado en consideración para su discusión en cuanto a las implicaciones 
que puede representar.

En algunos países, las oficinas de estadística reportan encuestas con in-
gresos directamente imputados. Por ejemplo, la CPS, levantada por el Bu-
reau of Labor Statistics (BLS), y que es una de las más utilizadas en Estados 

1 Para estudios similares véase Horowitz y Manski (1998, 2000).
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Unidos para realizar diversos indicadores de políticas públicas, así como 
para llevar a cabo investigaciones académicas, hace una imputación de in-
gresos mediante observaciones donantes del mismo periodo en una primera 
fase, y posteriormente en periodos previos, con el fin de llenar las celdas de 
ingresos faltantes. La tasa de ingresos faltantes en esta encuesta llega hasta 
30%. Bollinger y Hirsch (2006) analizaron si esta imputación causa algún 
sesgo en estimaciones de capital humano que incluyen las imputaciones, 
sugiriendo algunas alternativas de correcciones, y dejando al debate acadé-
mico su aplicación o no. No obstante, estos autores no analizan los posibles 
sesgos en indicadores de política pública derivados de los ingresos faltantes 
en ciertas observaciones (p. ej., pobreza, desigualdad, etcétera).

En este sentido, México se ha vuelto un caso de análisis interesante, ya que 
las Encuesta Nacional de Ocupaciones y Empleo (ENOE), que trimestralmen-
te captura tanto ingresos como otros indicadores laborales, ha experimentado 
un amplio crecimiento en observaciones con ingreso faltante, pasando de al-
rededor de 13% en 2005 a 24% en 2012; aunque las demás características sí se 
encuentran consignadas de forma normal en la encuesta. Esta cuestión ya ha 
sido analizada en dos estudios derivados de forma similar.

En el primero, Rodríguez-Oreggia et al. (2012), utilizando un proceso 
de matching para imputar ingresos faltantes, encuentran que no considerar 
aquellas observaciones con ingresos laborales faltantes en la Encuesta Na-
cional de Ocupación y Empleo (ENOE) puede conllevar a sobreestimacio-
nes en el indicador de pobreza laboral, calculado por el Consejo Nacional 
de Evaluación de la Política Social (Coneval, 2013). En términos generales, 
cuando se realiza esta estimación no se toman en cuenta los salarios faltan-
tes y se le suma cero al ingreso del hogar para aquellos individuos que no 
reportan un salario pese a que, en realidad, lo perciben, por lo que existen 
hogares que pueden estar considerados dentro de pobreza laboral, cuando 
en realidad no necesariamente lo están. 

En el segundo, Vázquez-Campos (2013) analiza la muestra que no repor-
ta ingresos en la ENOE y encuentra que las tendencias de no reporte no son 
aleatorias. El autor realiza una revisión de las metodologías de imputación y 
aplica cuatro diferentes métodos de imputación (pareamiento por puntaje, 
Hot Deck, imputación 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 el Coneval, así como un incremento 
en la desigualdad al usar ingresos imputados.
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Como resultado de estos estudios se deduce la necesidad no sólo de ana-
lizar la incidencia de los ingresos faltantes sobre indicadores como pobreza 
laboral sino, más allá de eso, de estudiar cuál es el papel que tiene la impu-
tación de ingresos o el uso solo de ingresos reportados sobre estimaciones 
de capital humano, donde factores como la educación desempeñan un papel 
relevante. Como se señaló, los ingresos faltantes no ocurren de forma alea-
toria en la encuesta, por lo que es posible que existan sesgos en la medición 
de factores relacionados con ingreso y pobreza laboral. Por ello, el objeti-
vo de este artículo es analizar el posible sesgo que existe de ignorar los in-
gresos 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 contribución a la literatura, rea-
lizaremos algunos métodos de imputación y, posteriormente, estimaciones 
de capital humano considerando ingresos y pobreza laboral para medir es-
tas posibles desviaciones.

El artículo se estructura como sigue. En una primera parte se presentan 
los mecanismos por los cuales pueden existir ingresos faltantes en las encues-
tas. Posteriormente, se analizan los faltantes en la ENOE y sus características 
comparadas con los reportados. A continuación se presentan los supuestos 
de imputación y el método de estimación. Después se analizan los resultados 
y finalmente, se delinean conclusiones y algunas recomendaciones.

I. MECANISMOS DE RESPUESTAS FALTANTES

El análisis de encuestas que involucran la declaración de ingresos se ha en-
frentado constantemente a un subreporte 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 múltiples factores que actúan en forma simultánea, desde los temas 
que va cubriendo la encuesta, la presencia de otras personas, el tema de con-
fidencialidad, hasta factores socioeconómicos y físicos.

La estadística ha afrontado el problema de ingresos faltantes en encuestas 
mediante la imputación de salarios a aquellos individuos que no reportan 
un salario de diversas maneras. Primero, para realizar una imputación 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 for-
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ma 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 cuál sea el mecanismo de res-
puesta de los individuos que no reportan un salario.

Un dato faltante completamente de forma aleatoria implica que la pro-
babilidad de no reportar es independiente de la variable de análisis y de las 
variables del modelo explicativo; en este caso, no reportar un salario sería 
independiente del salario mismo y de las variables que lo explican. Si se 
diera ese caso, entonces no existiría un sesgo en las estimaciones al no con-
siderar las observaciones que no reportan un salario. Cabe señalar que en-
contrar este mecanismo en datos faltantes es algo muy raro empíricamente.

Por otro lado, un dato faltante de forma aleatoria implica que la probabi-
lidad de no reportar es independiente del verdadero valor de la variable en 
cuestión, pero es dependiente al menos de una de las variables explicativas 
del modelo (Treiman, 2009). En este sentido, si se diera este caso, entonces 
una simple estimación del salario sin considerar el problema de las obser-
vaciones con salario no reportado podría estar sesgada. Para evitar un sesgo 
en las estimaciones es importante realizar una imputación 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 cuestión y de las variables explicativas del modelo, de tal 
forma que se tiene un problema de selección en variables no observadas. 
Por ejemplo, con este mecanismo de respuesta los individuos con mayores 
salarios podrían tener una probabilidad mayor de no reportar comparados 
con los individuos con salarios medios, de tal manera que no reportar está 
correlacionado con el nivel del salario. Esto lleva a un problema adicional 
de no observables en la imputación, lo cual todavía no está resuelto en la 
literatura estadística existente.

II. MECANISMO DE RESPUESTA DE LAS OBSERVACIONES CON SALARIO

NO REPORTADO EN LA ENOE

En México, el Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) levanta 
trimestralmente la encuesta ENOE, a hogares e individuos de forma rotativa 
por cinco trimestres consecutivos, preguntando acerca de características so-
cioeconómicas, así como detalles de características laborales, como si tiene 
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una ocupación o no, en su caso ingreso laboral, horas trabajadas, tipo de 
ocupación, sector de actividad, prestaciones, etc., para todos los integrantes 
de un hogar de 14 años de edad en adelante. Se trata de una encuesta que se 
utiliza 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 secuen-
cia. En la primera se pregunta directamente a las personas ocupadas que 
deben recibir un pago: “¿Cuánto ganó o en cuánto calcula sus ingresos?” 
La pregunta incluye la periodicidad, y en las bases de microdatos del INEGI 
ya se reporta el monto estandarizado mensual.2 Si los individuos contes-
tan esta pregunta, entonces se pasa a la parte de prestaciones laborales. Sin 
embargo, si no se responde a esta pregunta, el cuestionario pasa a una se-
gunda pregunta para tratar de determinar el ingreso laboral: “Actualmente 
el salario mínimo es de (cantidad) ¿la cantidad que obtiene al mes por su 
trabajo es…?” Y se detallan algunos rangos acotados en niveles de salarios 
mínimos. Si se contesta —o no se desea  hacerlo— esta segunda pregunta el 
cuestionario avanza igualmente a la parte de prestaciones laborales, dejando 
a una parte de individuos sin respuesta en ambas preguntas sobre ingresos.

La muestra que analizamos a continuación abarca a individuos de 14 años 
o más, que forman parte de la población económicamente activa (PEA) y están 
ocupados en categorías que implican un pago. Esto es, se excluye de la mues-
tra a individuos que caen en la categoría de ocupados sin pago. El periodo 
de análisis va desde el primer trimestre de 2005 al primer trimestre de 2013.

Como se puede observar en la gráfica 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 cuánto calcula su ingreso 
laboral”. En el primer trimestre de 2005, 14.61% de los ocupados de 14 
años o más que deberían reportar un salario, no lo reportan; para el primer 
trimestre de 2013 este porcentaje aumenta a 24.03%.3 El porcentaje máximo 
de observaciones que no reportan un salario se observa en el tercer trimes-
tre de 2012, alcanzando 24.25%. De la gráfica 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 comple-

2 Esta pregunta es la única que considera el Coneval para sus cálculos de pobreza laboral.
3 Considerando la pregunta alternativa indirecta por niveles de salarios mínimos se reduciría la tasa 

de no respuesta de 24 a 12 por ciento.



IMPUTACIÓN DE INGRESOS LABORALES 123

tamente aleatorio y que pueden existir algunas características observables, 
y no observables, correlacionadas con el mismo.

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 va-
riables 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 características, entonces la probabilidad de no reportar un salario 
está 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.4 Como se puede observar, existen diferencias significativas a lo 
largo del tiempo en las medias de las variables entre las observaciones que re- 
portan un salario y las observaciones que no lo hacen. En este sentido, no 
reportar un salario no se da de forma completamente aleatoria; la probabili-
dad de no reportar un salario está correlacionada con el vector de variables 
explicativas del mismo. 

Una forma adicional de probar la robustez de este resultado es estimar un 
modelo probit en donde la variable dependiente es una dummy, donde 1 son 

4 En general, los estudios laborales utilizan las mismas variables o muy similares para explicar el 
salario.
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GRÁFICA 1. Porcentaje de observaciones con salario no reportado
en pregunta principal*

* Se incluye sólo la pregunta sobre el ingreso y no la indirecta sobre los salarios mínimos. La muestra 
incluye observaciones con 14 años o más que forman parte de la PEA, ocupados y que no entran dentro 
de la categoría de ocupados sin pago. Datos de la ENOE.
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aquellas observaciones que no reportan un salario y 0 el caso contrario. Los 
resultados se muestran en el anexo 1. Por simplificación, las estimaciones se 
presentan para los segundos trimestres de 2005 a 2012. Los resultados mues-
tran una fuerte correlación entre el vector de variables explicativas del salario 
y la probabilidad de no reportarlo. Adicionalmente, en los resultados se pue-
de observar que, con respecto a las mujeres, los hombres tienen una mayor 
probabilidad de no reportar un salario. 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.

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

No reporta 
un salario N Media Estadístico t

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 ocupación 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 completo 0 144 988 0.72935 -4.1182

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  

* La muestra incluye a observaciones con 14 años o más que forman parte de la PEA, ocupados y que 
no entran dentro de la categoría de ocupados sin pago. 1 = no reporta un salario, 0 el caso contrario. 
Salario reportado pertenece a la pregunta principal de cuánto calcula su ingreso laboral.
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No existe una prueba formal para mostrar que la estructura de las obser-
vaciones con salario no reportado es faltante de forma no aleatoria (MNAR). 
Es difícil probar que la probabilidad de no reportar un salario esté corre-
lacionada con el nivel del salario en cuestión, al menos de forma directa. 
David, Little, Samuel y Triest (1986), utilizando la CPS, encuentran para 
Estados Unidos que, aunque existe evidencia de que el mecanismo de res-
puesta sea no aleatorio, en la práctica no es cualitativamente importante. 
En este sentido, en el presente artículo se asume que la probabilidad de no 
reportar un salario no guarda una correlación directa con el nivel del mis-
mo.5 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 correlación entre la probabilidad de no reportar un salario 
y las variables explicativas del mismo, pero en las categorías del vector de 
estas variables se da de forma aleatoria. 

En este sentido, dada la existencia de observaciones con salario no repor-
tado en la ENOE, probaremos los posibles sesgos en estimaciones y medicio-
nes de indicadores al considerar sólo la variable de ingreso reportado, con 
aquellas derivadas de añadir ingresos imputados. En la siguiente sección se 
presentan los supuestos necesarios para realizar una imputación de salarios 
y la metodología a utilizar.

III. SUPUESTOS DE LA IMPUTACIÓN

La metodología a utilizar está basada en un aparejamiento (matching) entre 
características observables tanto demográficas de cada individuo y de su 
hogar, como laborales, de forma que se busca un donante que tenga las mis-
mas características del individuo que no reporta un salario.

Una vez que se prueba que la estructura de las observaciones que no re-
portan un salario es del tipo MAR, es importante definir los supuestos bajo 
los cuales se realiza la imputación de salarios entre donantes y receptores. 
En el presente artículo, yi  es la variable de interés para la observación i xi;  
es el vector de variables explicativas de yi  para la observación i, y zi  es el 
vector de variables para la observación i bajo las cuales se realiza la imputa-

5 Hirsch y Schumacher (2004) toman en cuenta el problema de selección en la CPS. Identifican la 
probabilidad de no responder utilizando como variable instrumental si la encuesta fue respondida por 
el individuo o por algún otro miembro del hogar. Aunque es posible considerar problemas de selección 
en la probabilidad de no responder utilizando variables instrumentales, éste no es tema del presente 
artículo.
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ción. Se debe cumplir que z x⊆ . Bollinger y Hirsch (2006) establecen cinco 
supuestos que se deben cumplir para una imputación:

Supuesto 1: Existen datos faltantes únicamente en algunas observaciones de 
la variable yi .

Supuesto 2: E y x z E y x z E y x zO i i i M i i i i i i[ , ] [ , ] [ , ].| | |= =
Supuesto 3: z h xi i= ( ), donde h( )⋅  es una función determinística conocida.
Supuesto 4: E y x z E y x xi i i i i i[ , ] [ ] .| |= = + ′α β  
Supuesto 5: Los valores imputados de yi son seleccionados aleatoriamente 

de la función de distribución f y zO i i( ).|  

El primer supuesto parece un poco redundante. Sin embargo, es importan-
te notar que únicamente se podrá hacer las imputaciones si la única variable 
con datos faltantes es la variable y. Las observaciones con datos faltantes en 
alguna de las variables del vector z no serán consideradas para la imputación.

El segundo supuesto es muy importante y está relacionado con la con-
dición MAR. EO[ ]⋅  es la esperanza condicional de yi  para las observaciones 
con salario reportado; EM[ ]⋅  es la esperanza condicional de yi  para las ob-
servaciones con salario no reportado y E[ ]⋅  es la esperanza condicional de 
yi  para la población. El supuesto implica que la media condicionada de la 
variable yi  es igual entre donantes y receptores, de tal forma que no existe 
un problema de selección entre donantes y receptores. Este supuesto per-
mite considerar datos faltantes de forma aleatoria dado que la distribución 
de (xi, zi) 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 condición 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 imputación es un subconjunto del vector de variables explicativas de aná-
lisis. Adicionalmente, el vector z puede agregar al vector x en categorías más 
amplias. Por ejemplo, considérese los años de educación como una variable 
explicativa del salario. Una forma de agregar estos años es mediante catego-
rías: nivel de instrucción primaria, secundaria, preparatoria o profesional. De 
esta manera, se tiene que, si se conocen los años de educación, entonces se 
puede conocer su agregación, pero lo contrario no necesariamente se cumple. 

El cuarto supuesto implica que la relación entre el vector de variables 
explicativas y la variable dependiente es lineal y que no existe una relación 
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entre el vector z y la variable dependiente más allá 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 obser-
vada 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.

IV. MÉTODO DE IMPUTACIÓN

Los métodos de imputación han sido ampliamente estudiados en la litera-
tura. En general, lo que tratan de hacer es asignar un valor conocido o esti-
mado a aquellas observaciones con datos faltantes condicionado a un vector 
de características sociodemográficas.6 Esta sección revisa brevemente algunos 
métodos, ya que otros estudios contienen descripciones más detalladas (por 
ejemplo Frick y Grabka, 2003). Utilizando la ENOE, Campos-Vázquez (2013) 
compara cuatro diferentes métodos de imputación sobre el cálculo del indica-
dor de pobreza laboral y concluye que todos arrojan resultados similares, su-
giriendo que se utilice el que represente menos complicaciones para estimar.

Uno de los métodos más utilizados es el método no paramétrico de cel-
das de Hot Deck. Este método permite identificar individuos similares en 
celdas construidas con el vector de variables sociodemográficas, para pos-
teriormente imputar un salario a las observaciones con salario faltante de 
manera aleatoria o con base en una función de distancia.

En el presente artículo el método utilizado para la imputación de salarios 
será el de Hot Deck con dos variantes. Primero, se realizará la imputación 
mediante una asignación aleatoria. Luego, se realizará una imputación me-
diante una función de distancia de Mahalanobis. Ambos métodos son utili-
zados por el Bureau of Labor Statistics (BLS) para la imputación de salarios 
en la CPS, y se ha demostrado que son robustos a otros métodos paramétri-
cos de imputación (West et al., 1990). Adicionalmente, la ventaja de estos 
métodos consiste en que mantienen la misma distribución de características 
para cada celda k (Kalton y Kasprzyk, 1982).

6 Little y Rubin (2002) describen ampliamente los métodos de imputación y el análisis estadístico en 
presencia de observaciones con datos faltantes. Adicionalmente, el BLS cuenta con un gran número de 
artículos en donde se detallan y comparan los métodos de imputación más utilizados (p. ej. West et al., 
1990; Montaquila y Ponikowski, 1995).
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1. Hot Deck con imputación aleatoria

Este método consiste en identificar las observaciones en celdas construidas 
con base en un vector de variables sociodemográficas, y asignar de manera 
aleatoria el salario de individuos donantes a individuos receptores para cada 
celda. De tal manera, se tiene que:

y yM k i O k j, , , ,=

en la que yM  es el salario no reportado, y yO es el salario reportado. Existen 
k celdas, en donde i 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 con Little y Rubin (2002), una 
imputación simple puede generar sesgos en la varianza de la variable de 
interés debido a que se realiza una imputación de manera aleatoria en cada 
celda k. Sin embargo, Rubin (1987) establece que estos problemas se pue-
den solucionar mediante una imputación múltiple, en la que se simulan de 
manera aleatoria m imputaciones, en donde m > 1.  Después de las m simu-
laciones, se promedia el valor imputado para cada simulación y se asigna 
este valor a las observaciones con valores no reportados. Esto evita sesgos en 
la estimación de la varianza de la variable de interés, por lo que puede rea-
lizarse inferencia. En general, m = 5  es suficiente para tener una buena im-
putación. Por lo tanto, en el presente artículo se realizan cinco simulaciones.

1. Hot Deck con función de distancia

El método de Hot Deck que considera una función de distancia es muy si-
milar al anterior, con la particularidad de que la imputación en cada celda k 
se hace mediante la minimización de una función de distancia, en este caso, 
una función de distancia de Mahalanobis. Algunos estudios utilizan una 
función de distancia euclidiana (p. ej. West et al., 1990); sin embargo, en el 
presente artículo se considera la función de distancia de Mahalanobis debi-
do a que pondera por la matriz de varianzas y covarianzas del vector de co-
variables utilizadas para realizar la imputación. De tal manera, se tiene que: 

y yM k i O k j, , , ,=
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en donde las observaciones i (receptor) y j (donante) cumplen con la mini-
mización de la siguiente función de distancia:

D i j z z V z zi j i j( , ) ( ) ( )= − ′ −−1

∀i j,  en cada celda k.
En la que V −1 representa la matriz inversa de varianzas y covarianzas de 

las covariables utilizadas para la imputación.

V. RESULTADOS

En esta sección se presentan los resultados de la imputación considerando 
los criterios descritos anteriormente, y se demuestra el sesgo potencial en 
las estimaciones con salario no reportado. Bollinger y Hirsch (2006) utili-
zan la encuesta de población actual (CPS) de Estados Unidos para estudiar 
el sesgo potencial en estimaciones de capital humano que consideran úni-
camente el salario reportado comparando con las que imputan los ingresos. 
En este sentido, en el presente artículo se quiere identificar el sesgo poten-
cial y su dirección en los parámetros comúnmente estimados en estudios 
laborales en México que utilizan la ENOE, y en parte seguiremos el artículo 
mencionado.

En la gráfica 2 se puede observar el porcentaje de imputaciones realizadas 
en cada etapa. La muestra abarca individuos de 14 años o más, que forman 
parte de la PEA, ocupados, y que no caen dentro de la categoría de ocupados 
sin pago. En una primera etapa, a aquellas observaciones que no reportan 
la pregunta principal, pero sí la de salarios mínimos, se les asigna un salario 
estimado en el rango que se manifiesta. A lo largo del periodo, estas obser-
vaciones representan en promedio alrededor de 50.1% de las observaciones 
totales que no reportan un salario en la ENOE (gráfica 1). A las observacio-
nes restantes se les realiza la imputación con las variantes del método Hot 
Deck. Primero, se realiza una imputación perfecta condicionada al siguiente 
vector de variables sociodemográficas (z): género del individuo, cohorte de 
edad (12 cohortes), estado civil (soltero o casado), nivel de instrucción com-
pleto (sin instrucción, primaria, secundaria, preparatoria y profesional), 
tipo de ocupación (asalariado, cuenta propia, patrón), trabajador formal, 
sector de ocupación, trabajo de tiempo completo, área urbana y entidad 
federativa. La descripción de las variables se presenta en el anexo 2. 
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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 les asignó un ingre-
so laboral con múltiplos de salarios mínimos. El 14% restante se debe a que 
existen celdas en las que no existe un donante o un receptor para realizar la 
imputación. Para solucionar este problema, siguiendo la metodología del 
BLS (Bollinger y Hirsch, 2006), en una segunda etapa se realiza una imputa-
ción imperfecta a las observaciones que no se les pudo asignar un salario en 
la primera etapa. Esta etapa consiste en seguir la misma metodología pro-
puesta de imputación, pero ampliando las categorías de ciertas variables del 
vector de variables sociodemográficas. En este caso se agregan los niveles 
de instrucción en tres categorías: nivel de instrucción bajo, medio y alto. 
Adicionalmente, se agregan las entidades federativas en tres regiones: norte, 
centro y sur. Al finalizar este proceso, en promedio 99.8% de las observa-
ciones totales de la muestran cuentan con un salario asignado.

1. Sesgo en las estimaciones

Una vez que se realiza la imputación es importante identificar los sesgos po-
tenciales en estimaciones que no toman en cuenta las observaciones con sala-
rio no reportado. Para ello, se estima una ecuación minceriana (Mincer, 1974), 
en donde la variable dependiente es el logaritmo del salario mensual real; se 
especifica el modelo con un vector de variables sociodemográficas x, en don-
de 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 con la línea mínima de bienestar de-

GRÁFICA 2. Porcentaje de observaciones con salarios no reportados
después de la imputación
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terminada por el Consejo Nacional de Evaluación de la Política de Desarro-
llo Social [Coneval]), y 0 el caso contrario; se especifica el modelo utilizando 
las variables sociodemográficas incluidas en la ecuación minceriana.7 

Es importante notar que, para estimar los errores estándar, se asume que 
las observaciones son independientes entre sí. Sin embargo, como se realiza 
una imputación de salarios de un donante a un receptor, tal supuesto no 
necesariamente se mantiene. Este problema puede ser corregido conside-
rando un remuestreo a través de bootstrap. Este proceso se realizará para la 
muestra de imputados, y el total de la muestra sumando informantes más 
imputados. Para la muestra que sólo comprende los ingresos reportados, 
estimamos errores estándar robustos que nos permiten ponderar por los 
factores de expansión 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 coeficientes varían entre trabajadores con diferentes ca-
racterísticas en el caso de considerar sólo a los que sí reportan un ingreso, 
dado que, al no ser faltantes aleatorios, la muestra que incluye únicamen-
te observaciones que reportan un salario puede diferir de la muestra total, 
afectando las estimaciones. Estos autores proponen una corrección mues-
tral basada en un remuestreo de los ponderadores considerando el peso de 
las observaciones con ingreso faltante y como alternativa a la imputación. 
Para ello, primero se estima un modelo probit para determinar si contesta 
o no a la pregunta principal de ingreso, sujeta a una serie de características 
(en este caso, las características utilizadas para la imputación de ingresos) y, 
posteriormente, se calcula el inverso de la probabilidad de esta estimación, 
la cual se utiliza como ponderador en las estimaciones. En nuestro caso sería 
realizarlo invirtiendo la predicción de la variable dependiente de las estima-
ciones en el anexo 1. Las estimaciones con este ponderador para aquellos 
que reportan ingreso se presentan en la segunda columna del cuadro 2.

El cuadro 2 muestra los resultados obtenidos de la estimación de la ecua-

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

8 Otros trabajos tampoco toman en cuenta la variación en la muestra debido a las imputaciones (p. ej. 
Little y Rubin, 2002).
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ción minceriana para el tercer trimestre de 2012. La columna 1 muestra los 
resultados obtenidos únicamente con las observaciones que reportan un sa-
lario y ponderando con el factor de expansión usual de la ENOE, es decir, 
como se realizaría de forma común. La columna 2 muestra los resultados 
para los reportados corregidos con los nuevos ponderadores mencionados 
anteriormente por ingresos faltantes. La columna 3 muestra los resultados 
obtenidos sólo para aquellas observaciones con imputaciones, y la columna 
4 con toda la muestra, en ambos casos utilizando bootstrap con 500 replica-
ciones de remuestreo para estimar los errores estándar. En cada estimación se 
presentan los coeficientes, errores estándar entre paréntesis, y entre corche-
tes  los intervalos de confianza al 95%. Las dos últimas columnas presentan 
razones entre los estimadores obtenidos para determinar los posibles sesgos.

Para conocer la dirección del sesgo en las estimaciones que no consideran 
las observaciones con salario no reportado, en la quinta columna se muestra 
una razón de los parámetros obtenidos entre las observaciones que reportan 
un salario y la muestra total. Si la razón es mayor a 1, existe un sesgo hacia 
la derecha, y si la razón es menor a 1, entonces existe un sesgo hacia la iz-
quierda.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 parámetros obtenidos con la 
ponderación por remuestreo con base en la muestra que reporta un salario; 
en general presentan coeficientes dentro del rango de las estimaciones obte-
nidas con la muestra que reporta un salario y la muestra total que incluye las 
observaciones con salario imputado. Esto es similar a los resultados obteni-
dos en Bollinger y Hirsch (2006), aunque en algunos casos, los resultados 
son mayores a ese rango, como en el del coeficiente de educación. 

Ahora bien, por cuestión de espacio, el cuadro anterior muestra sólo un 
periodo como ejemplo, pero es importante identificar el sesgo en las esti-
maciones a lo largo del tiempo. Para ello, en las siguientes subsecciones, 
se analizan dos variables como ejemplo de interés ampliamente estudiadas 
para el caso de México: retornos a la educación y premio a la formalidad, y 
sus efectos sobre salarios y pobreza laboral.

9 Bajo este criterio, una razón mayor a 1 implicaría un sesgo hacia la derecha mientras que una razón 
menor a 1 implicaría un sesgo hacia la izquierda. Sin embargo, es importante notar que si los coeficientes 
son negativos, una razón mayor a uno estaría 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 sobreestimación de la magnitud del coeficiente, mientras que un sesgo hacia la 
izquierda implica una subestimación de la magnitud del coeficiente.
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2. Retornos a la educación

Los retornos a la educación han sido ampliamente estudiados en México 
(p. ej. Psacharopoulos et al., 1996; Bracho y Zamudio, 1994; López-Ace-
vedo, 2001; Rodríguez-Oreggia, 2014); sin embargo, ninguno de estos es-
tudios considera el sesgo potencial en las estimaciones por no incluir las 
observaciones con salario no reportado. En la gráfica 3 se muestran los re-
tornos a la educación por trimestres en México de 2005 a 2013, medidos 
como el porcentaje de retorno promedio por cada año adicional de educa-
ción. Se incluyen los resultados obtenidos con la muestra que reporta un 
salario (con ambas ponderaciones), y con la muestra total.10 Para que los 
resultados sean robustos a la imputación se incluyen los resultados obteni-
dos con los dos criterios de imputación Hot Deck propuestos; además se 
calculan los intervalos de confianza al 95% en cada caso.

Como se puede observar en la gráfica 3, en promedio, para todos los pe-
riodos analizados a mayor educación mayor salario, aunque existe una caída 
de los retornos en el tiempo. Es importante notar que las estimaciones de los 
retornos a la educación tienen un sesgo cuando no se incluyen las observa-
ciones que no reportan un salario, aunque para el caso de los paneles C y D 
(cuando se comparan las estimaciones con imputación por ambos métodos 
con las estimaciones considerando factores de expansión) el sesgo no es ne-
cesariamente significativo para todos los periodos. No obstante, en general 
se puede decir que no incluir a las observaciones con salario no reportado 
podría generar sobreestimaciones en los retornos a la educación. Para este 
caso, la diferencia es más notoria cuando se consideran los pesos faltantes.

En la gráfica 4 se muestran los efectos promedio de la educación sobre la 
pobreza laboral para cada trimestre de 2005 a 2013.11 Como se observa en 
los cuatro paneles de la gráfica (A, B, C y D), considerar únicamente las ob-
servaciones con salario reportado genera una subestimación en la magnitud 
del coeficiente de la educación sobre la pobreza laboral. El efecto promedio 

10  La muestra total son todos aquellos individuos de 14 años o más, ocupados y que no caen dentro 
de la categoría de ocupados sin pago. Las observaciones a las que no se les pudo imputar un salario 
después de las dos etapas de imputación no son consideradas en la muestra total y corresponden a 0.2% 
de la muestra.

11  Se realizaron tres estimaciones de pobreza laboral. La primera únicamente incluye las observacio-
nes con salario reportado. Las otras dos son estimaciones utilizando la muestra total con cada uno de los 
criterios de imputación propuestos. Véase el anexo 3 para una descripción más amplia sobre la evolución 
de la pobreza laboral en México considerando los salarios no reportados. En Campos-Vázquez (2013) 
se hace una descripción más detallada por diversos grupos poblacionales.
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de la educación sobre la pobreza laboral es sustancialmente más bajo cuan-
do no se considera la muestra total, aun con ambos tipos de ponderadores; 
incluso para ciertos periodos es no significativo. En cambio, para la muestra 
completa con ingresos imputados, la dirección del efecto de educación sobre 
la pobreza laboral está claramente de acuerdo con la teoría para todos los pe-
riodos, es decir, mayor educación reduce la probabilidad de caer en pobreza 
laboral; los resultados son robustos a ambos criterios de imputación.

De los resultados se concluye que en general, a mayor educación menor 
probabilidad de caer en pobreza laboral, considerando que los resultados son 
más consistentes utilizando la muestra completa con imputaciones. Esto es, 

GRÁFICA 3. Retornos a la educación*

* Intervalos de confianza a 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de impu-
tación (HD-A: Hot Deck con imputación aleatoria; HD-M: Hot Deck con función de distancia de Ma-
halanobis), en ambos casos los errores estándar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones 
de remuestreo; así como la muestra sólo reportada ponderada por ingresos faltantes y la reportada con 
factor de expansión de la ENOE. Se controló por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, 
tipo de ocupación, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo, área urbana y entidad federativa. 
En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos 
de imputación 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 imputación con las estimaciones 
utilizando el factor de expansión resportado en la ENOE.
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la probabilidad estimada es más consistente en términos teóricos e intuitivos 
si se considera la muestra total que incluye las observaciones imputadas por 
salario no reportado.

3. Formalidad

La formalidad laboral es un tema amplio de estudio, sobre todo por su im-
pacto en la productividad laboral y por sus implicaciones en la provisión 
de beneficios por seguridad social. En México, alrededor de dos tercios de 

GRÁFICA 4. Efecto de la educación sobre probabilidad de caer
en pobreza laboral*

* Intervalos de confianza a 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de impu-
tación (HD-A: Hot Deck con imputación aleatoria; HD-M: Hot Deck con función de distancia de Ma-
halanobis), en ambos casos los errores estándar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones 
de remuestreo; así como la muestra sólo reportada ponderada por ingresos faltantes y la reportada con 
factor de expansión de la ENOE. Se controló por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, 
tipo de ocupación, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo, área urbana y entidad federativa. 
En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos 
de imputación 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 imputación con las estimaciones 
utilizando el factor de expansión resportado en la ENOE.
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los trabajos se encuentran en el sector informal de la economía y tienen 
un impacto muy bajo en la productividad de los trabajadores (Rodríguez-
Oreggia, 2007 y 2010). En este sentido, para el caso de México es impor-
tante identificar el efecto de la formalidad en los trabajos sobre los salarios 
o sobre la pobreza laboral. En la gráfica 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 gráfica, los premios 
salariales a la formalidad son positivos y elevados. En promedio, un traba-
jador formal gana 24.1% más que un trabajador informal.

GRÁFICA 5. Premio salarial a la formalidad*

* Intervalos de confianza a 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de impu-
tación (HD-A: Hot Deck con imputación aleatoria; HD-M: Hot Deck con función de distancia de Ma-
halanobis), en ambos casos los errores estándar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones 
de remuestreo; así como la muestra sólo reportada ponderada por ingresos faltantes y la reportada con 
factor de expansión de la ENOE. Se controló por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, 
tipo de ocupación, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo, área urbana y entidad federativa. 
En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos 
de imputación 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 imputación con las estimaciones 
utilizando el factor de expansión resportado en la ENOE.
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Sin embargo, es importante identificar el sesgo de los premios salariales 
a la formalidad al no considerar las observaciones con salario faltante. En la 
gráfica 5 se pueden observar los premios salariales a la formalidad conside-
rando las observaciones con salario reportado y el total de observaciones, 
e incluyendo aquellas con salario imputado. Como se puede observar en la 
gráfica 5 (paneles A, B, C y D) existe una subestimación consistente en el 
tiempo del premio salarial cuando no se consideran las observaciones con 
salario no reportado comparado con las estimaciones considerando pesos 
faltantes y factores de expansión. No obstante, es importante notar que la 
subestimación es menor cuando se consideran los pesos faltantes (paneles A 
y B). Los resultados son robustos a ambos criterios de imputación. 

Finalmente, en la gráfica 6 se muestran los coeficientes de la formalidad 
laboral sobre la pobreza laboral. Como se puede observar, la formalidad la-
boral 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.

De los resultados se puede observar claramente una subestimación 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 aún 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 imputación.

En general, se puede afirmar que existe una amplia diferencia entre resul-
tados tanto en niveles de pobreza laboral como en estimaciones derivadas del 
análisis laboral involucrando sólo ingresos reportados, comparado con aque-
llas estimaciones que incluyen las observaciones con ingresos imputados. Las 
implicaciones parecen ser claras respecto al uso de la información de ingreso 
derivado de la ENOE: pareciera que el uso de imputación 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 (véase 
por ejemplo Rodríguez-Oreggia, López-Videla y Prudencio, 2013). Sin em-
bargo, la selección del modelo con correcciones siempre depende de los datos 
que se tienen, así como del objetivo de cada investigación, pero siempre con-
siderando algún método de corrección (para una discusión véase Bollinger y 
Hirsch, 2006). Lo que queda claro es que ignorar los ingresos no reportados 
conlleva a un sobrerreporte en el cálculo de los que caen en pobreza laboral, 
lo cual tiene implicaciones en estimaciones que involucran a esta variable.
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CONCLUSIONES

Las respuestas faltantes, sobre todo en ingresos, han sido materia de aná-
lisis en diversos países, especialmente en Estados Unidos. No obstante, 
en México ya se empieza a considerar el efecto potencial que puede tener 
este problema sobre indicadores de política pública, en especial sobre me-
diciones de la pobreza laboral (véanse Rodríguez-Oreggia et al., 2012, y 
Campos-Vázquez, 2013). En este artículo se ha buscado analizar el método 

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

* Intervalos de confianza a 95%. Se incluyen los resultados obtenidos con los dos criterios de impu-
tación (HD-A: Hot Deck con imputación aleatoria; HD-M: Hot Deck con función de distancia de Ma-
halanobis), en ambos casos los errores estándar se calcularon utilizando bootstrap con 500 replicaciones 
de remuestreo; así como la muestra sólo reportada ponderada por ingresos faltantes y la reportada con 
factor de expansión de la ENOE. Se controló por género, experiencia laboral y su cuadrado, estado civil, 
tipo de ocupación, formalidad, sector, trabajo de tiempo completo, área urbana y entidad federativa. 
En los paneles A y B se compara las estimaciones de la muestra total considerando ambos métodos 
de imputación 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 imputación con las estimaciones 
utilizando el factor de expansión resportado en la ENOE.
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de imputación de ingresos para la ENOE bajo dos variantes y sus efectos so-
bre estimaciones de capital humano, así como indicadores basados en estos 
datos, tales como pobreza laboral. En una primera etapa, se presentan los 
métodos de imputación con base en la secuencia de preguntas de ingreso 
de la ENOE. En seguida, se analizan los resultados de la imputación sobre 
ecuaciones mincerianas y sobre la probabilidad de caer en pobreza labo-
ral comparándolos con los resultados ponderados que sólo incluyen en la 
muestra observaciones con ingreso reportado.

En general, se muestra que, al no considerar las observaciones con in-
gresos faltantes en la ENOE, el nivel de las estimaciones de pobreza laboral 
está sobreestimado. Adicionalmente, al comparar las estimaciones que in-
cluyen la muestra con ingresos no reportados con las estimaciones, que inclu-
yen únicamente la muestra con ingresos reportados, se detectaron sesgos en 
las estimaciones de capital humano y de pobreza laboral. Los retornos a la 
educación serían un poco más bajos al considerar la muestra imputada, alre-
dedor 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 per-
mite también obtener cálculos más consistentes sobre el efecto de la educa-
ción en la reducción de la pobreza laboral. También hay un efecto mayor 
de la formalidad en evitar caer en pobreza laboral al utilizar esta muestra. 
Además, se presentaron los resultados que utilizan una corrección muestral 
basada en ponderadores de peso por los que reportan efectivamente un in-
greso laboral en la encuesta.

Las implicaciones en términos de políticas públicas se deriva de la identi-
ficación de los efectos de variables asociadas ya sea al ingreso laboral o a la 
pobreza laboral, y que permitiría una mejor focalización y un mayor impac-
to al establecer  programas públicos 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 discusión académica seria 
y un replanteamiento en el cálculo de indicadores que utilicen esta variable 
por parte de organismos gubernamentales.
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ANEXO 2

Variables consideradas para el matching entre individuos que reportan
y no reportan ingreso

ANEXO 3

Evolución de la pobreza laboral en México

De acuerdo con Coneval (2013), los individuos en pobreza laboral son todas aque-
llas personas que no pueden cubrir una canasta alimentaria básica (para la cual pre-
senta las líneas de forma recurrente) con el salario laboral. Para realizar el cálculo 
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 línea de bienestar mínimo, entonces 
todos los individuos del hogar caen dentro de la categoría de pobres laborales. Si el 
salario está por encima de la línea de bienestar mínimo, entonces los miembros de 
ese hogar son no pobres laborales.

En la gráfica A1 se puede observar la evolución de la pobreza laboral estimada 
con el criterio del Coneval desde el primer trimestre de 2005 al primer trimestre de 

CUADRO A2. Celdas de acuerdo con el criterio de imputación

Criterio de imputación Número 
de celdas

Categorías

Género 2 Hombre, mujer
Cohorte de edad 12 14-17, 18-20, 21-25, 26-30, 31-35, 36-40, 41-45, 46-50, 

51-55, 56-60, 61-65, 66+
Estado civil 2 Soltero, casado
Educación

Imputación perfecta 5 Sin instrucción, primaria, secundaria, preparatoria, 
profesional

Imputación imperfecta 3 Nivel de instrucción bajo, medio y alto

Ocupación 3 Asalariado, cuenta propia, patrón
Formalidad 2 Formal, informal
Sector de ocupación 4 Primario, secundario, terciario, no especificado
Trabajo de tiempo completo 2 Trabaja tiempo completo, no trabaja tiempo completo
Área urbana 2 Urbano, rural

Estado 
Imputación perfecta 32 32 entidades federativas
Imputación imperfecta 3 Norte, centro, sur

Celdas posibles
Imputación perfecta 737 280
Imputación imperfecta 41 472  
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2013. Adicionalmente, en la gráfica se muestra la evolución de la pobreza laboral 
considerando las observaciones con salario imputado de acuerdo con criterio de 
Hot Deck con función de distancia de Mahalanobis, para el mismo periodo. Como 
se observa claramente en la gráfica, con ambos criterios la pobreza laboral ha au-
mentado significativamente a partir de la mitad del año 2008 y todavía no se han 
podido disminuir los niveles de pobreza laboral a los periodos previos a la crisis. 
Además, es importante resaltar la sobre estimación de los individuos que caen en 
pobreza laboral cuando no se consideran las observaciones con salario imputado. 
Aunque en los últimos años 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.
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