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        Resumen

Este trabajo analiza la contribución de estudiar la educación preescolar como parte de los 
determinantes del rendimiento académico en matemáticas de los alumnos en educación 
secundaria implementando el método econométrico de efectos tratamiento para el caso de 
México. Usando como base los datos PISA (2018), se estiman una serie de modelos con el fin 
de corregir el sesgo de selección e identificar la contribución del preescolar en la calidad del 
aprendizaje. El trabajo demuestra la importancia de la contribución de distintos cofactores 
sobre la brecha del rendimiento educativo de los alumnos con y sin educación preescolar, así 
como la importancia del preescolar como política pública en los rendimientos académicos de los 
alumnos en este nivel de estudios en México, todo con el fin de potencializar la calidad educativa 
y contribuir al crecimiento económico del país.

Palabras clave: educación preescolar, evaluación educativa, desigualdad educativa, rendimiento 
académico, economía de la educación.
Clasificación JEL: C54, I21, I24, I28.

    
    Abstract

This paper analyzes the contribution of attending preschool education as one of the determinants 
of academic performance in mathematics of students in secondary school, implementing 
different methods to measure the econometric treatment effects. We use PISA (2018) datasets 
and estimate a series of models to correct the selection bias and identify the contribution of 
preschool education to the quality of learning. This research determines the contribution of 
several context variables to the difference between students' educational performance with 
and without preschool education. Moreover, this research presents the importance of preschool 
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education as public policy in the academic performance of students in Mexico to potentialize 
education and significantly contribute to the country's economic growth.Introducción.

Key words: preschool education, educational evaluation, educational inequality, academic 
achievement, educational economy.
JEL Classification: C54, I21, I24, I28.

1. Introducción

En el estudio de la ciencia económica, el análisis del capital humano es uno de los temas funda-
mentales para entender los fundamentos del crecimiento y bienestar social. Desde mediados 
del siglo pasado, los trabajos seminales de grandes economistas como Schultz (1961), Becker 
(1964), Lucas (1988) y más recientemente Heckman (2011), más una vasta gama de estudios, han 
demostrado la importancia del capital humano en los procesos de desarrollo de largo plazo en 
cualquier sociedad, y sus componentes en educación y salud lo ubican dentro de los Objetivos de 
Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas. 
 Entre los amplios ámbitos de análisis del capital humano, el análisis de la importancia de 
la educación inicial es un área de investigación altamente relevante, ya que diversos estudios han 
demostrado que ésta puede tener un impacto significativo y de largo plazo en el desarrollo cog-
nitivo, social y económico de los individuos.
 En México, la educación preescolar tiene sus orígenes en el periodo conocido como Por-
firiato (1876-1911). En un principio, la educación de niños menores de seis años se centró, sobre 
todo, en personas de clases acomodadas. Pronto, el Estado tomaría control para sustituir conte-
nidos de moral cristiana por nuevas formas de enseñanza que favorecían el desarrollo de habili-
dades cognitivas, sociales y de formación integral en niños y niñas, convirtiéndose así en un nivel 
educativo que tomaría gran relevancia en el Sistema Educativo Nacional. Por tal motivo, en 2002 
se decretó obligatoria la educación preescolar, la cual ha representado un cambio trascendental 
en los últimos años. Sin embargo, se han presentado diversos problemas en términos de la capa-
cidad del Estado para garantizar no sólo la cobertura, sino la calidad de los servicios educativos 
con equidad e inclusión (Ortiz y Rodríguez, 2020). 
 Según datos del Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI, 2022), de la serie de 
tiempo de la tasa de matriculación en preescolar para México del 2000 al 2022, una vez que este 
nivel educativo se promovió obligatorio, la matricula en el país pasó de un 49.6% a 65.8% en el 
ciclo escolar 2005-2006, continuando a la alza para llegar a establecerse en un 71.8% para el ciclo 
2015-2016; para así, disminuir en un 63.3%  en el ciclo 2021-2022, esto a causa de la pandemia 
causada por el virus SARS-CoV-2 en 2020. 
 El informe del Programa Internacional para la Evaluación de Estudiantes (PISA, por sus 
siglas en inglés) 2012 señala que México se encuentra por debajo del rendimiento promedio de 
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los países miembros de la Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE), 
por lo que debe concentrarse en mejorar sus resultados educativos (OCDE, 2013). En PISA 2015, 
México obtuvo un desempeño menor al promedio de los países miembros de la OCDE de alrede-
dor de 75 puntos en las tres áreas que se evalúan. En PISA 2018, de los 70 países participantes, las 
puntuaciones de los estudiantes mexicanos se ubicaron en el lugar 58 en ciencias, 55 en lectura 
y 56 en matemáticas, es decir, más de 25 posiciones por debajo del promedio de la OCDE. Los 
países con los puntajes más altos en matemáticas fueron China y Singapur, quienes mostraron, 
respectivamente, un 98% y 93% de estudiantes ubicados en al menos el nivel 2, el cual es conside-
rado el nivel básico de conocimiento. Mientras que en México solamente el 46% de los alumnos 
se ubican en este nivel, es decir, menos de la mitad del porcentaje de alumnos que reportan los 
países mejor posicionados en esta prueba. 
 En este mismo panorama, Martínez y Silva (2016) muestran que los resultados de México 
son inclusive inferiores a los de otros países de Latinoamérica (Uruguay, Costa Rica y Colombia). 
Aunque en algunos ciclos se han producido avances, los datos siguen siendo desalentadores. En-
tre el 2000 y 2015, el promedio en el área de matemáticas ha visto un modesto incremento; sin 
embargo, en ciencias ha disminuido, y en lectura prácticamente no ha variado (OCDE, 2016).
En un estudio más reciente para México, Moreno y Cortez (2020) afirman que un factor determi-
nante en el rendimiento educativo de los alumnos es la educación preescolar, permitiendo cerrar 
la brecha en aprendizaje entre alumnos económicamente favorecidos y desfavorecidos. 
 El presente trabajo contribuye a la línea de investigación de economía de la educación en 
al menos dos vertientes. Primero en el ámbito general del área del campo de estudio, el trabajo 
aporta al estudio de la importancia de la educación preescolar, al analizar y cuantificar de manera 
efectiva el impacto de los componentes asociados al contexto del estudiante (dotación, produc-
ción e interacción) en la brecha entre rendimientos académicos de los estudiantes atribuidos al 
efecto de la educación preescolar. Las características contextuales del alumno (personal, familiar 
y escolar) se abordan considerando el sesgo de selección que se genera en la decisión de educar 
a temprana edad. Segundo, el trabajo analiza el caso de México en particular, con el objetivo de 
mostrar la importancia que tiene el preescolar como política pública para potencializar el rendi-
miento académico de los alumnos y diseñar políticas públicas encaminadas a remediar el rezago 
educativo, particularmente en el contexto actual post-pandemia. 
 El resto del documento contiene seis secciones incluyendo la presente introducción y está 
organizado de la siguiente manera. La segunda sección presenta la revisión de literatura. La ter-
cera sección desarrolla la metodología que se utilizará para analizar las hipótesis pertinentes. La 
cuarta sección muestra los datos y variables relevantes para el estudio. La quinta sección presen-
ta los resultados de las estimaciones y desarrolla la discusión de las implicaciones de estos a la luz 
del marco metodológico propuesto. La sexta sección concluye el documento.

2. Revisión de literatura

Partiendo de la premisa de que la educación es un componente fundamental del capital humano 
de cualquier persona, ¿habrá algún nivel de educación que produzca los mayores rendimientos 
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privados y sociales? Esta pregunta ha desarrollado una abundante investigación sobre las tasas 
de rendimiento de la educación. Un hallazgo fundamental de las ciencias sociales en las últimas 
décadas ha sido la importancia de la educación temprana en el desarrollo humano a corto y largo 
plazo. Desde 1964, Gary Becker llevó al desarrollo formal la teoría del capital humano enfocada 
en la educación, afirmando que el rendimiento estará en su punto máximo cuando se invierta en 
la educación a una temprana edad.  

En los últimos treinta años, la investigación y las políticas en el campo de la educación de 
la primera infancia se ha vuelto cada vez más visible y esto se debe principalmente a cuatro razo-
nes: 1) los avances en neurociencias muestran que la primera infancia es una etapa crítica para el 
desarrollo del cerebro (Shonkoff y Phillips, 2000; Heckman, 2007; Cunha, Heckman y Schennach, 
2010); 2) los estudios muestran un impacto positivo de los programas para la primera infancia en 
el desarrollo futuro de las personas (Barnett, 1985, 1995, 2008; Knudsen et al., 2006; Heckman 
et al., 2013; Phillips et al., 2017; Rea y Burton, 2019); 3) el análisis de costo-beneficio de los pro-
gramas de educación para la primera infancia (Aos et al., 2004; Belfield, 2006; Heckman, 2004, 
Lee et al., 2012; Karoly, 2012); y 4) el impacto potencial de la educación de la primera infancia en 
la reducción de las desigualdades educativas (Roth y Brooks-Gunn, 2003). A consecuencia de di-
chos avances, políticas alrededor del mundo se han dispuesto a poner mayor énfasis en ampliar 
el acceso a la atención y educación de la primera infancia.

Algo que plantea serias preocupaciones sobre las perspectivas de vida de los niños des-
favorecidos y su movilidad social es la existencia de brechas sustanciales entre los entornos de 
los niños favorecidos y los desfavorecidos. En esta línea de estudio, se ha documentado cómo las 
diferencias en los entornos prenatales y los ambientes durante la primera infancia, como la sa-
lud materna, la calidad de la crianza y los ingresos familiares juegan un papel fundamental en el 
desarrollo infantil y pueden sustancialmente afectar los resultados de su futuro (Heckman, 2008; 
OCDE, 2009a; Heckman et al., 2010; Nelson y Sheridan, 2011; Heckman y Karapakula, 2019).

La Organización de las Naciones Unidas para la Educación, la Ciencia y la Cultura (UNESCO) 
señala que la educación básica es la primera etapa que hay que afianzar para aminorar la enorme 
desigualdad que existe entre numerosos grupos humanos, entre ellos, las mujeres, los pobres 
de las ciudades, la población rural, los millones de niños no escolarizados que trabajan y las mi-
norías étnicas marginadas (Delors, 1996). La educación preescolar impulsa a niños y niñas para 
afrontar de mejor manera los procesos y retos escolares que señala el periodo obligatorio de 
educación (Ramey y Ramey, 1999; Murillo y Román, 2010; UNESCO y SEP, 2008; UNICEF, 2000; 
Young, 2002).  

Educarse a temprana edad genera efectos importantes a largo plazo en diferentes ám-
bitos, como lo son: 1)  la salud y la esperanza de vida (Felitti et al., 1998; Poulton et al., 2002; 
Center on the Developing Child, 2010; Aizer et al., 2016; Hoynes, Schanzenbach y Almond, 2016; 
Psacharopoulos y Woodhall, 1986), 2) logros en la educación (Duncan y Magnuson, 2013), 3) em-
pleo e ingresos (Almond y Currie, 2011; Caspi et al., 2016; Valdés, Ocegueda y Romero, 2018), 4) 
y los delitos cometidos por jóvenes y adultos (Fergusson, Horwood y Ridder, 2005; Drake, 2012).

En el caso específico del impacto de la educación temprana sobre habilidades y logros 
escolares en países en desarrollo, Jung y Hassan (2014) encuentran que el acceso a educación 
inicial reduce de manera significativa las brechas de logros educativos para Indonesia entre 2009 
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y 2010. De igual manera, Singh (2013) afirma que la brecha en los resultados de las pruebas aca-
démicas en la India se explica por la asistencia a preescolar público o privado. 

En esta misma área, el estudio de Cortázar (2015) para Chile encuentra que existe evi-
dencia de efectos positivos en los logros académicos de estudiantes de cuarto año asociados a 
haber tenido acceso a educación inicial. Otros estudios como Gamboa y Kruger (2016) utilizan 
una descomposición no paramétrica de los resultados en PISA 2012 para mostrar la contribu-
ción de la educación inicial en lectura y matemáticas en países de Latinoamérica, así como en 
México. En dicho trabajo hay indicios de segregación por nivel socioeconómico en el acceso y 
brechas en puntajes mientras más tiempo se atiende a una institución de educación preescolar. 
También para países latinoamericanos, Dip y Gamboa (2019) utilizan un modelo de Propensity 
Score Matching (PSM) para cuantificar la importancia que tiene la educación preescolar sobre los 
resultados académicos en el corto y mediano plazo, concluyendo que existen beneficios positi-
vos de asistir al preescolar y dichos beneficios no se extinguen aún seis años después de haberlo 
cursado. Para México, Moreno y Cortez (2020), usando la base de datos PISA 2012 y aplicando 
el modelo Heckman de selección, concluyen que un factor de igualación en el rendimiento aca-
démico entre un alumno económicamente más favorecido que otro es el acceso a la educación 
preescolar.

Por otra parte, Heckman (2011) afirma que la desigualdad en la educación en edad tem-
prana persiste en etapas posteriores. En esta edad, el niño construye una base de habilidades 
que le servirán para el futuro, por lo que el ambiente de desarrollo en los primeros años de su 
vida es muy importante. De esta forma, la educación preescolar de calidad es la mejor solución 
para reducir la brecha en rendimientos educativos. 

De igual manera, una vez que las características del estudiante son contempladas, Sam-
mons et al. (2014) demuestran que a los 11 años el efecto del preescolar persiste en el rendi-
miento escolar. Aunque modestos, representan un aumento significativo a largo plazo, indicando 
así que asistir al preescolar tiene un impacto persistente y positivo en el rendimiento educativo. 
Son las ganancias en las habilidades no cognitivas de los primeros años de vida las que generan 
éxito más adelante en la vida, impulsando resultados como la educación, el empleo, la salud y la 
reducción de la actividad delictiva (Elango et al., 2015). 

Hablando de indicadores de rendimiento educativo, el informe PISA 2009 (OCDE, 2010) 
muestra que los alumnos que asistieron a preescolar obtuvieron resultados superiores a aquellos 
que no lo hicieron, esto tanto para México como para los países miembros de la OCDE. Aunque 
la mayor parte de los alumnos que cursaron educación preescolar procedían de contextos más 
favorecidos, la brecha en el rendimiento académico por preescolar prevalece incluso cuando se 
comparan alumnos de origen similar. 

El estudio PISA 2009 (OCDE, 2011) encuentra que la relación entre la asistencia a preesco-
lar y el rendimiento académico de alumnos de secundaria es más fuerte en los sistemas educati-
vos que ofrecen educación preescolar a una mayor proporción de la población en edad escolar, 
durante un período mayor de tiempo, con mayor inversión por niño y con menor proporción de 
alumnos por profesor. En conclusión, ampliar el acceso a la educación preescolar (sin compro-
meter la calidad) puede mejorar el rendimiento general y la equidad mediante la reducción de 
las diferencias socioeconómicas entre los alumnos.
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3. Metodología

El presente trabajo busca analizar tres hipótesis relevantes complementarias: la existencia de 
sesgo de selección asociado a la elección de asistir a preescolar, el efecto positivo de asistir a 
preescolar sobre el rendimiento académico en matemáticas y la incidencia de los factores de 
contexto del alumno sobre su rendimiento educativo. Para este fin, se utilizará una aplicación del 
modelo de Heckman (1979) y Willis y Rosen (1979), que Moreno (2009) adecuó para el contexto 
de capital humano, y continuando el trabajo de Moreno y Cortez (2020) para el contexto de edu-
cación preescolar en México. 

Para construir un marco lógico de investigación, comenzamos por describir un modelo 
simple de producción de rendimiento, donde los factores del rendimiento académico de un alum-
no están determinados por varios niveles de insumos, personal, familiar y escolar. En este caso, 
el modelo de producción es una versión modificada del propuesto por Becker (1992), en el cual 
definimos la función de producción de rendimiento de un alumno de la siguiente forma general: 

Y ί
j
 = Y(A,Xἱ

p,Xί
F,Xί

E,Uί )                 (1)

La función de producción depende de un parámetro A asociado a la tecnología común a 
todos los alumnos; un conjunto de variables Xἱ

p personales asociadas al alumno i; un conjunto 
de variables Xί

F de contexto familiar asociadas al alumno i; un conjunto de variables Xί
E de con-

texto escolar asociadas al alumno i y, finalmente, un conjunto de factores no observables para 
el econometrista Ui y el superíndice J Є {matemáticas, lectura, ciencias}. Se asumirá una forma 
funcional específica para la formación de rendimiento (capital humano) dada por la especifica-
ción Cobb-Douglas y partiremos de este supuesto para construir el resto del análisis. Esta función 
estaría definida por la siguiente expresión: 

      Yᵢj = AXᵢbP  XᵢbF XᵢbE Uᵢ             (2)

Donde, en cada caso, el vector bz con z Є {P, F, E} muestra la elasticidad-producción asocia-
das a cada variable, en cada uno de los conjuntos relevantes {escolar, familiar, personal}. Toman-
do logaritmos naturales podemos redefinir la ecuación anterior de la siguiente manera:

                               
       (3)

Esto es: 

         Y ί
j= a+bP xίP+ bF xίF+ bE xίE  + uί                  (4)

Donde, cada variable minúscula representa el logaritmo natural de la variable asociada,  
xί=ln(Xί). 

Con la finalidad de trabajar a un nivel de agregación de alumno, definimos que para cual-
quier variable xί

k existe una variable asociada x ̅ί
k= ED [xί

k] donde dicha esperanza es sobre el total 
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de alumnos en la escuela donde el alumno estudia, es decir, es una expectativa sobre el alumno 
i Є {1,…ND} donde ND es el número total de alumnos en cada tipo de escuela, D muestra “1” si el 
alumno asistió a preescolar y “0” si  no asistió. 

Por tanto, independientemente de la asistencia a preescolar, los alumnos comparten el 
mismo nivel esperado en ED [xίF ]=x ̅ίF y ED [xίE ]=x ̅ίE, también es cierto que para toda variable insu-
mo a nivel alumno x ̅ίP=ED [xίP]. 

Por tanto, la función producción queda determinada de la siguiente manera:
 yίJ= a+bP x ̅ί

P+ bF x ̅ίF+ bE x ̅ίE + uί                    (5)   
 
Dado que estamos considerando que, en promedio, un alumno que asistió a preescolar 

tendrá un mejor desempeño al contestar el examen PISA que un alumno que no asistió a pre-
escolar y dado que esta diferencia se puede deber a una serie de factores determinados dentro 
de un contexto personal, escolar o familiar, en nuestro modelo de producción de rendimiento, 
la asistencia a preescolar modifica los coeficientes de elasticidad de cada conjunto de insumos, 
para los diferentes insumos de producción. Por tanto, los coeficientes de elasticidad de la función 
producción en la ecuación anterior serán condicionales también a si el alumno asistió o no asistió 
a preescolar; de esta manera, para un alumno en particular serán condicionales en la asistencia a 
preescolar el conjunto de ecuaciones relevantes, donde “0” representa la no asistencia a prees-
colar y “1” la asistencia a preescolar: 

                                       yί
0= a0+bP xP

0+ bF xF
0+ bE xE

0  + uί
0           (6a)                        

                                       yί
1= a1+bP xP

1+ bF xF
1+ bE xE

1  + uί
1   (6b)

Heckman (2011) ha demostrado que la calidad del desarrollo de la primera infancia in-
fluye de manera significativa en los resultados educativos y económicos de la sociedad en gene-
ral y que invertir en el desarrollo de la primera infancia pueden generar importantes ganancias 
económicas. Esto implicaría diferencias importantes en los coeficientes asociados a los procesos 
productivos anteriores.

Definimos para un alumno la variable yi, donde dicha variable es el nivel de rendimiento 
del alumno, independientemente de la asistencia a preescolar. Por lo que dicha variable será 
representada de manera general por la siguiente expresión en términos de las dos ecuaciones 
anteriores y de la variable dicotómica Dί  asociada a la asistencia a preescolar del alumno: 

   yί = yί
0 + D[yί

1- yί
0]                                  (7)

Ahora, utilizando la especificación Cobb-Douglas definida por las ecuaciones (6a) y (6b) y 
los coeficientes de elasticidad asociados a cada variable, tenemos que esta expresión es equiva-
lente a tener en términos de la variable de asistencia a preescolar Dί: 

yί= αί+ γDί+ ϵί                       (8)

Nivel de rendimiento del alumno i
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El efecto tratamiento de la asistencia a preescolar dado por el coeficiente “γ” define una 
pieza importante para recobrar el efecto relevante que estamos interesados en identificar y del 
cual, al analizar la ecuación (7), se desprenden los resultados analíticos necesarios para justificar 
la herramienta de efectos de tratamiento diferenciado propuesta por Heckman y Vytlacil (2006). 

En términos de los coeficientes y de las variables de insumo en la producción de rendimien-
to, tenemos que los coeficientes y el término de error de la ecuación (8) están determinados por: 

       αί= aί
0      (9)     

                                                    
  γ= [aί

1- aί
0]+[bE1-bE

0] xί
E+ [bF

1-bF
0] xί

F+[bP1-bP0] xίP+[uί
1-uί0]      (10)

                                              ϵί= bE0 xίE+ bF0 xίF+ bC0 xίP+ uί0     (11)       
 
Observamos que el coeficiente de efecto preescolar γ dependerá de los insumos de pro-

ducción de rendimiento relevantes {xί
E, xίF, xίP}, de los términos de error, y de los coeficientes-

elasticidad de la función de producción: por lo tanto, en general los supuestos tradicionales de 
regresión lineal simple no son satisfechos. 

Lo que, se debe sospechar es que los no observables de ambos casos covarían con la re-
gla de asistencia a preescolar, generando un problema de consistencia y, en forma particular, un 
sesgo de selección. 

Bajo ciertos supuestos, es posible corregir el sesgo asociado a la selección de la asistencia 
a preescolar utilizando lo que se conoce como “función control”, que actúa como corrector de 
dicho sesgo en el valor esperado y realiza el rol de una variable omitida. 

Con la finalidad de modelar por medio de una función control el sesgo de selección, se 
supondrá existe una función de “regla de asignación”, desconocida para el econometrista. Dicha 
regla establece que el alumno “i” asistirá a preescolar, si el beneficio neto de asistir, definido por 
Bί

1, excede el beneficio neto que tendría el no asistir a preescolar para ese mismo alumno, defi-
nido por Bί

0. 
Siguiendo el enfoque de modelo estructural propuesto por Heckman (1979), supongamos 

en nuestro caso sin pérdida de generalidad que el beneficio neto de asistir o no a preescolar pue-
de ser aproximado por una representación lineal de características del alumno “i”, observadas 
por el econometrista, siendo este conjunto de variables definido por zί, en particular:

      Bί
d = πd Zί - eί

d  (12)     
 
Donde dЄ{0,1}, πd representa cómo cada característica Zί afecta el beneficio neto de asistir 

a preescolar o no asistir a preescolar del alumno “i”, y desde el punto de vista del econometrista 
eί

d  es un conjunto de variables no observables que también modifican el beneficio neto de asistir 
a preescolar o no asistir del alumno “i”. 

Dados los beneficios netos de asistir o no a preescolar, la representación lineal definida 
por (12) para la asistencia o no a preescolar define una función ganancia neta misma que, a su 
vez, define una variable latente sobre la decisión de asistir o no a preescolar definido para un 
alumno. En particular, sea Γί= Bί

1- Bί
0 el indicador de ganancia neta por asistir a preescolar o no 

asistir a preescolar: 
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     Γί =(π1-π0 ) Zί- (eί
1- eί

0)  (13)         
 
En este caso, la regla de inclusión para el alumno “i” que asistirá a preescolar seguirá el 

sentido de Willis y Rosen (1979) dado por la variable Γί > 0; en el otro caso, cuando    Γί ≤ 0, el 
alumno “i” no asistirá a preescolar.  En otras palabras, un alumno “i” asistirá a preescolar si el 
beneficio neto de hacerlo es positivo. 

Por lo tanto, condicional a las variables que se observan, la probabilidad de asistir o no a 
preescolar está totalmente identificada por la variable Γί= Bί

1- Bί
0 de la siguiente forma:

   Pr (Dί = 0) = Pr ( Γί  ≤ 0) = Pr [(π1 - π0 ) Zί - (eί
1 - eί0) ≤ 0]

                                           Pr (Dί = 0)=Pr [ξί ≥ ΠZί]      (14)         

Y equivalentemente tenemos:

   Pr (Dί = 1)=Pr( Γί > 0) = Pr [(π1 - π0 ) Zί - (eί
1 - e ί

0) > 0]
                                             Pr (Dί = 1) = Pr [ξί < ΠZί]                                        (15)         

Donde en las ecuaciones (14) y (15) tenemos que el vector de coeficientes Π= π1-π0     y 
además el termino de error ξί = eί

1- eί
0. 

Si volvemos a la idea original expuesta en las ecuaciones (6a) y (6b), tenemos que las ex-
pectativas del rendimiento a nivel alumno, condicionales en el conjunto de variables Xί = {xί

E,xίF,xίP} 
observadas por el econometrista, dado que Zί ᴝ Xί   para garantizar la identificación del modelo, 
en el caso de que Dί =0 estarían caracterizadas por: 

  E[yί0 | Xί ,Dί =0]= E[(a0+bP xP0+ bF xF0+ bE xE
0+ uί 0)|  Xί ,Dί = 0]  (16a)

                                   E[yί0 | Xί,Dί=0] = β0 Xί + E[uί0 |  Xί,Dί =0]     
    
De la misma manera para el caso Dί=1 :

  E[yί1 | Xί,Dί=1] = E[(a1+bP xP
1+ bF xF1+ bE xE1  + uί1)|  Xί,Dί = 1]  (16b)

    E[yί1 | Xί,Dί = 1] = β1 Xί + E[uί1 |  Xί,Dί = 1]
   
 Donde en la forma reducida el vector βd con dЄ{0,1} es el conjunto de coeficientes asocia-

dos al conjunto de variables aleatorias Xί. 
Para obtener resultados en forma cerrada e identificable, supongamos que los términos 

de error de las ecuaciones de beneficio (12) poseen una distribución normal bivariada, con las ca-
racterísticas expresadas en (17), similares a las propuestas por Willis y Rosen (1979) en su trabajo 
sobre la educación y selección. 
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  (17)         

Con el propósito de reducir el número de parámetros por identificar también definiremos 
el término ξί = eί1 - eί0  como el error relevante en la ecuación de selección sobre asistir o no asistir 
a preescolar. Bajo los supuestos en (17), esto implica que la var(ξί)=σξ

2.  Esto es equivalente a decir 
que la distribución de las características no observables es estable. 

Dada la normalidad de los términos de error, es posible simplificar las esperanzas de-
finidas en (16a) y (16b) al “regresar la media” de cada uno de los errores uί

d para dЄ {0,1} con 
respecto al error ξί = eί1- eί0  siguiendo a Willis y Rosen (1979), usando el modelo de selección de 
Roy expuesto por Maddala (1983) y con los términos adicionales por corrección de selección de 
Heckman (1979):

     (18)
      
      (19)
      
   
      (20)
            

      (21)

      (22)

      (23)

Donde, Ø(c) muestra la distribución normal estándar evaluada en “c” y Ф(c) muestra la 
función normal estándar acumulada evaluada en el valor “c”, además p ϵ {u1, u0}. 

A partir del sistema de ecuaciones anterior, es posible identificar tres tipos de efectos 
provocados por asistir o no a preescolar, los cuales son: el efecto tratamiento promedio (ATE), el 
efecto tratamiento promedio sobre los no tratados (ATU) y el efecto tratamiento promedio sobre 
los tratados (ATT). 

Heckman y Vytlacil (2006), en una de sus investigaciones pioneras sobre el tema, prueban 
que, si no existen sesgos de selección, entonces todos los efectos anteriores son equivalentes. Las 
metodologías utilizadas en la estimación de los efectos tratamiento son las siguientes: 
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Efecto tratamiento promedio (ATE):
     E [yί1 - yί0 | Xί ]  (24)

Efecto tratamiento promedio sobre los no tratados (ATU):
     E [yί1 - yί0 | Xί,Dί=0] (25)

Efecto tratamiento promedio sobre los tratados (ATT):
     E [yί1 - yί0 | Xί,Dί=1] (26)

Por último, mostramos la extensión de la descomposición de Blinder (1973) y Oaxaca 
(1973). Dado por ∆OB, en nuestro trabajo incluimos la contribución atribuible al sesgo de selec-
ción pertinente:

                                
            (27)

La ecuación (27) nos muestra la descomposición de la brecha de rendimiento en cinco efectos: 
constantes [αo-α1 ], dotación , producción , interacción  
y todos los términos asociados a los distintos componentes de sesgo de selección evaluados en el 
promedio correspondiente a la muestra
respectivamente.

El efecto dotación obtiene las diferencias en promedio de las características observadas 
entre alumnos con y sin preescolar. El efecto producción nos muestra las diferencias en los rendi-
mientos estimados según las características observadas y su regla de decisión. El efecto interac-
ción nos muestra la interacción existente entre el efecto dotación y el efecto producción. El efecto 
de sesgo de selección captura la diferencia de la magnitud de dicho sesgo dadas las características 
de los individuos entre alumnos con y sin preescolar y dada su regla de decisión. Y, por último, 
el efecto de la diferencia en constante, lo cual diversos autores lo atribuyen a “discriminación” 
existente entre alumnos con y sin preescolar (Blinder, 1973; Oaxaca, 1973). Para este estudio, el 
efecto de la constante, lo tomaremos como efecto no observable.

4. Datos y variables

El PISA es una prueba que se aplica cada tres años y evalúa la capacidad que han adquirido los 
alumnos que están próximos a terminar la educación básica para desarrollar habilidades necesa-
rias que les permitirán introducirse al nivel medio superior y a los retos de una futura vida laboral.

Aunque es una prueba que se aplica a tres áreas de conocimiento (matemáticas, ciencias y 
lectura), el análisis econométrico solo se realizará para matemáticas, esto por ser una de las áreas 
más controversiales en materia educativa para México. La OCDE (2013) estima que para que el 
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aprendizaje en matemáticas de los estudiantes mexicanos de 15 años alcance el promedio de 
estudiantes de los países de la OCDE participantes en PISA se necesitarían más de 25 años, esto 
bajo el supuesto de que los estudiantes de los demás países no avanzaran durante ese tiempo. 
Abriendo la posibilidad de realizar el mismo análisis para las demás áreas de conocimiento, así 
como, una interesante comparativa entre ellas. 

En México, el Instituto Nacional para la Evaluación de la Educación (INEE), a través de la 
Dirección de Evaluaciones Internacionales de Resultados Educativos (DEIRE), es el responsable de 
coordinar la administración de PISA en el país. En el 2018 se participó con una muestra represen-
tativa nacional, pero no por entidad, de 7,299 estudiantes elegidos de escuelas secundarias y de 
educación media superior, distribuidos en las entidades del país.

PISA también proporciona información adicional basada en el contexto personal, familiar 
y escolar de un alumno, a través de tres encuestas dirigidas a los alumnos, padres y escuelas, 
respectivamente. Es así como la prueba PISA recoge una base de datos sobre variables clave que 
nos ayudan a comprender el mundo educativo (OCDE, 2018).

Las variables que se utilizaron para la estimación del modelo, el cual se presentará poste-
riormente, son de los tres diferentes contextos del alumno (personal, familiar y escolar). A conti-
nuación, se dará una breve descripción de cada variable considerada en el análisis y la estimación 
de los modelos: 

Cuadro 1.  Variables de contexto personal, familiar y escolar del estudiante

Tipo de variable Nombre Significado

Dependiente Rendimiento académico
Variable creada como un promedio simple de los valores plausibles en matemáti-

cas, generados a través de los resultados del examen de conocimiento. 

Indicativa Preescolar Variable dummy que indica si el alumno asistió a preescolar (1) o no asistió (0).

Personal
Género Variable dummy que indica si el alumno es hombre (1) o mujer (0).

Edad Variable que indica la edad del alumno en años.

Familiar

Educación de la madre
Grupo de dummies que indican el nivel escolar de la madre: Sin educación, Educa-

ción básica, Educación media superior y Educación superior o posgrado.

Educación del padre
Grupo de dummies que indican el nivel escolar del padre: Sin educación, Educa-

ción básica, Educación media superior y Educación superior o posgrado.

Mamá en casa Variable dummy que indica si el alumno vive con su mamá (1) o no (0).

Índice de activos finan-

cieros

Índice que captura el nivel financiero de las familias entrevistadas medido en ac-

tivos; televisores, carros, regaderas, instrumentos, etcétera.

Índice de activos educa-

tivos

Índice que captura el nivel educativo de las familias entrevistadas medido en ac-

tivos; libros de literatura, libros de poesía, articulo de arte, diccionarios, etcétera.

Recursos digitales
Variable dummy que indica si el alumno tiene (1) o no tiene (0) recursos digitales 

que le permitan acceder a reuniones virtuales, es decir, dispositivos con internet.
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Escolar

Razón alumno/maestro 

en la escuela
Variable que indica el número de alumnos por docente.

Proporción de maestros 

certificados

Variable que indica la proporción de maestros los cuales han recibido alguna ca-

pacitación para fortalecer sus competencias profesionales.

Proporción de maestros 

licenciados

Variable que indica la proporción de maestros con licenciatura en la escuela del 

alumno.

Tamaño de escuela Variable que indica la matrícula de la escuela del alumno.

Escasez en calidad de 

recursos educativos

Índice, creado por la OCDE, que indica la falta de materiales educativos para la 

escuela del alumno.

Tamaño de salón de 

clases

Variable que indica el número de alumnos promedio por salón de clase en la es-

cuela del alumno.

Fuente: elaboración propia con variables de la base de datos PISA 2018.

5. Estimaciones y resultados

PISA reporta valores plausibles como medida del rendimiento escolar. Estos valores son genera-
dos a partir de una distribución a posteriori de valores para cada sujeto con sus probabilidades 
asociadas (generalmente se asume que es una distribución normal). De esta distribución se obtie-
nen aleatoriamente diez valores denominados “valores plausibles” (Adams y Wu, 2002), porque 
son de la propia distribución de cada sujeto. Esto se hace para prevenir el sesgo que se produciría 
estimando la habilidad solamente a partir de un conjunto reducido de ítems del dominio.

De acuerdo con el manual de análisis de datos PISA (OCDE, 2009b), para cada alumno se 
deberá construir un indicador único de rendimiento en cada una de las áreas relevantes, en par-
ticular para este estudio el área de “matemáticas”, por lo cual, la métrica del rendimiento acadé-
mico que se propone para el análisis de datos es una medida promedio de los puntajes obtenidos 
(valores plausibles) para cada uno de los estudiantes. 

Del análisis simple de los datos se observa una regularidad que refleja la naturaleza de 
nuestro trabajo en profundizar el análisis del efecto preescolar, es decir, la diferencia en rendi-
miento académico entre alumnos que asistieron o no asistieron a preescolar, y a qué factores del 
contexto del alumno se deben. Existe una diferencia a favor de aquellos alumnos que cursaron el 
nivel preescolar sobre los que no lo hicieron de 35, 39 y 34 puntos en el área de ciencias, lectu-
ra y matemáticas, respectivamente. En efecto, existe potencial evidencia de la desventaja entre 
alumnos que asisten o no a preescolar (gráfica 1).
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Gráfica 1. Diferencias en rendimiento académico en México

Fuente: elaboración propia con datos de PISA 2018.

En el cuadro 2 se muestran las pruebas de diferencias de medias para la medida del ren-
dimiento académico en cada una de las áreas del conocimiento, diferenciando por la asistencia 
a preescolar. Con pruebas de hipótesis y estadísticos significativos a un nivel de confianza del 1% 
encontramos que, en las tres áreas del conocimiento, los rendimientos académicos promedio en-
tre alumnos con y sin preescolar son estadísticamente diferentes. En otras palabras, los alumnos 
sin preescolar tienen, en promedio, un menor rendimiento académico que los alumnos que si 
cursaron este nivel educativo. 

 Cuadro 2. Prueba de diferencia de medias en el rendimiento académico por área de co-
nocimiento y asistencia a preescolar 2018

No asistió a preescolar Asistió a preescolar Diferencia preescolar

Variable de 

aprendizaje
Media Error estándar Media Error estándar Asistir - no asistir Error estándar

Matemáticas 379.52 3.64 413.31 1.08 33.79*** 3.80

Lectura 387.32 4.24 425.76 1.21 38.44*** 4.41

Ciencia 389.76 3.64 423.83 1.03 34.07*** 3.78

n: Muestra 519 6,124

N: Expandida 112,738 1,232,072
Notas: 
a)  Pruebas estadísticas y estimadores correspondientes utilizan el factor de expansión de la muestra.
b)  Los indicadores de significancia estadística de los coeficientes (valores-p) son: [*] p<0.05 [**] p<0.01 [***] p<0.001. 
Fuente: elaboración propia con datos de PISA 2018.
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Las diferencias significativas que existen por el factor preescolar en el contexto familiar 
son en las variables: educación de la madre, educación del padre, mamá en casa, activos finan-
cieros, activos educativos y recursos digitales. 

Cerca del 67% de las mujeres que decidieron no enviar a sus hijos a preescolar tienen sólo 
educación básica o nivel inferior, mientras que el 47% de las mujeres que si enviaron a sus hijos a 
preescolar tiene educación media superior o nivel superior. 

Es decir, las madres con mayores grados de estudios decidirán en su mayor porcentaje 
enviar a sus hijos a cursar preescolar. Esto puede ser por diferentes motivos, tales como que sus 
hijos las superen en conocimientos, que lleguen más lejos que ellas y que desde niños comiencen 
a prepararse. Otra razón puede ser que, dado que son madres con buen nivel de estudio, tienen 
trabajos a los cuales asistir y sus hijos son inscritos en educación temprana para que tengan cui-
dados en lo que ellas no están presentes.

Los resultados de las diferencias para la educación del padre muestran conclusiones e 
interpretación muy similar a los de la educación de la madre. La proporción de alumnos que no 
van a preescolar es mayor que los que si lo hacen cuando sus padres no tienen educación o solo 
tienen educación básica. La diferencia en proporción es mayor significativamente en los alumnos 
que asisten a preescolar cuando sus padres tienen educación superior y/o posgrado. 

Existen diferencias significativas en las características de la escuela: tamaño de la escuela, 
calidad de los recursos educativos y el tamaño del salón de clases entre alumnos que cursaron o 
no el nivel preescolar. Por ejemplo: alumnos que sí cursaron el preescolar asisten a escuelas con 
menos escasez en los recursos educativos y con mayor número de alumnado en ella. Los factores 
razón alumno/maestro, maestros certificados y maestros licenciados no muestra diferencias en-
tre alumnos con y sin preescolar (cuadro 3).

Cuadro 3. Prueba de diferencias de medias en factores de contexto, por preescolar 2018
No asistió Asistió Diferencia

Variable Media Error est. Media Error est. Asistió – no asistió Error est. Valor-p

Características

del

estudiante

Género 0.5239 0.0263 0.5246 0.0072 0.0007 0.0273

Edad 15.365 0.0253 15.367 0.0068 0.0017 0.0262

Educación 

madre:

Sin educación 0.1758 0.0257 0.0596 0.0042 -0.1161 0.0260 ***

Básica 0.4922 0.0283 0.4699 0.0076 -0.0223 0.0293

Medio superior 0.2295 0.0231 0.2794 0.0066 0.0499 0.0240 *

Superior/ 

posgrado
0.1156 0.0165 0.2046 0.0060 0.0890 0.0176 ***
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Características

de la

familia

Educación 

padre:

Sin educación 0.1304 0.0211 0.0627 0.0042 -0.0677 0.0215 **

Básica 0.4987 0.0286 0.4489 0.0077 -0.0498 0.0296

Medio superior 0.2546 0.0255 0.2848 0.0067 0.0302 0.0264

Superior/ 

posgrado
0.1273 0.0165 0.2192 0.0063 0.0918 0.0177 ***

Características

de la

escuela

Mamá en casa 0.7564 0.0234 0.8113 0.0056 0.0549 0.0241 *

Activos

financieros
-0.5510 0.1000 0.0379 0.0301 0.5890 0.1045 ***

Activos

educativos
-0.2063 0.0707 0.0335 0.0214 0.2398 0.0739 ***

Recursos digi-

tales
0.7325 0.0262 0.8040 0.0066 0.0714 0.0270 **

Razón alumno/

maestro
32.347 0.9238 33.697 0.2886 1.3500 0.9678

Maestros

certificados (%)
0.4456 0.0214 0.4139 0.0058 -0.0317 0.0222

Maestros

licenciados (%)
0.7508 0.0180 0.7526 0.0048 0.0017 0.0187

Tamaño de 

escuela
763.07 41.555 1024.2 15.883 261.13 44.487 ***

Escasez en 

calidad recur-

sos educativos

0.6554 0.0576 0.5077 0.0176 -0.1476 0.0602 *

Tamaño de 

salón de clases
39.132 0.7154 41.638 0.1923 2.5055 0.7408 ***

 Notas: 
a) Los estimadores y pruebas estadísticas correspondientes se realizan usando el factor de expansión de la 
muestra.
b) Los indicadores de significancia estadística de los coeficientes (valores-p) son: [*] p<0.05 [**] p<0.01 [***] 
p<0.001.
Fuente: elaboración propia con base de datos de PISA 2018.
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El análisis descriptivo de los datos PISA 2018 muestra que México presenta un rezago 
importante en educación con respecto al resto de los países miembros de la OCDE. Además, den-
tro del país existe una fuerte heterogeneidad en los rendimientos académicos observados entre 
alumnos con y sin preescolar. En particular, la diferencia estadística establece que los estudiantes 
con preescolar poseen rendimientos superiores a sus pares sin preescolar, esto en concordancia 
con Moreno y Cortez (2020) quienes muestran que el preescolar tiene un efecto positivo y signifi-
cativo en el rendimiento educativo, y condicional en el tipo de sostenimiento de la escuela.  

Endogeneidad e identificación del sesgo de selección

La primera etapa del método propuesto estima un modelo, en el cual, por medio de los coefi-
cientes de razón de Mills, se cuantifica el tamaño del potencial sesgo de selección. Esto se realiza 
a través de un análisis de modelos probit sobre la variable dicotómica que define si el alumno 
atendió o no el nivel educativo preescolar, incluyendo, además, variables de contexto personal, 
familiar y escolar del estudiante. 

El modelo probit con mayor número de observaciones, variables y pseudo R-cuadrada 
ajustada se selecciona para la segunda etapa del método, en donde se procede a estimar las 
ecuaciones de producción de rendimiento para alumnos con y sin preescolar por corrección de 
sesgo de selección, definidas en las ecuaciones (18) a (23) y en las cuales se incluyeron variables 
de contexto personal, familiar y escolar del alumno, así como, efectos fijos por entidad federativa 
con coeficientes significativos positivos y negativos. 

Producción en rendimientos académicos preescolar-no preescolar 

En las ecuaciones de producción de rendimiento de la segunda etapa (18) y (19) se introducen 
menos variables en comparación con el modelo probit estimado de la primera etapa, esto con la 
finalidad de satisfacer las restricciones de exclusión del modelo que nos permitan distinguir los 
coeficientes del modelo estructural, y, por lo tanto, obtener cada parámetro relevante; así como, 
las variables que corrigen el sesgo de selección (21) y (20) para los alumnos con y sin preescolar, 
respectivamente (Heckman y Vytlacil, 2006). 

Como la finalidad del trabajo es conocer los efectos tratamientos y la descomposición ex-
tensa de Oaxaca-Blinder para cumplir con el objetivo de la investigación, el cual plantea conocer 
cuánto de la diferencia en los rendimientos de los alumnos se debe propiamente a la elección de 
la educación preescolar y cuánto a la dotación y productividad de los factores de contexto perso-
nal, familiar y escolar de cada uno de los alumnos, en este estudio solo se estimarán los modelos 
para el área de matemáticas, dejando abierta la posibilidad de abordar el área de ciencias y lec-
tura en investigaciones posteriores (cuadro 4). 
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Cuadro 4. Estimación de modelos de habilidad matemática: comparación MCO y H2E. Estudiantes 
con y sin preescolar. México 2018

Probit de Selección
MCO con 

preescolar

MCO sin 

preescolar

MCAS con 

preescolar

MCAS sin 

preescolar

Género: 1=Femenino -0.0104* -16.70*** -25.95*** -17.64*** -29.01***

0=Masculino (0.0043) (0.1432) (0.4636) (0.1465) (0.4747)

Edad -0.00003 2.8098*** -5.897*** 2.324 -3.589

(0.0044) (0.1456) (0.5000) (0.1489) (0.5110)

Mamá en casa
0.0606***

(0.0053)

Educación de la madre: 

básica

0.3457***

(0.0074)

-1.937***

(0.3156)

15.78***

(0.7050)

35.69***

(0.6590)

47.69***

(2.273)

Educación de la madre: 

medio superior

0.3529***

(0.0086)

6.938***

(0.3437)

23.37***

(0.8717)

45.72***

(0.6802)

56.45***

(2.323)

Educación de la madre: 

superior

0.5061***

(0.0104)

1.738***

(0.3769)

8.643***

(1.193)

50.73***

(0.8260)

59.43***

(3.410)

Educación del padre: 

básica

0.2741***

(0.0075)

11.521

(0.3117)

9.451***

(0.7213)

38.85***

(0.5252)

36.85***

(1.811)

Educación del padre: 

medio superior

0.3814***

(0.0086)

19.19***

(0.3347)

-4.416***

(0.8808)

54.45***

(0.6375)

30.53***

(2.556)

Educación del padre: 

superior

0.3573***

(0.0100)

24.42***

(0.3658)

26.26***

(1.118)

57.98***

(0.6320)

60.30***

(2.587)

Activos educativos
0.0152***

(0.0016)

2.379***

(0.0546)

1.227***

(0.1813)

3.595***

(0.0588)

2.998***

(0.2217)

Activos financieros
0.0074***

(0.0016)

4.033***

(0.0500)

-3.780***

(0.1764)

4.123***

(0.0513)

-3.816***

(0.1807)

Recursos digitales
-0.0351***

(0.0057)

Razón alumno – maestro
-0.0027

(0.0001)

-0.0263

(0.0041)

-0.2106***

(0.0151)

-0.2594

(0.0051)

-0.5125***

(0.0243)

Proporción de maestros 

certificados

0.0487***

(0.0063)

8.240***

(0.2079)

24.52***

(0.7005)

13.28***

(0.2232)

29.76***

(0.7829)

Calidad recursos

educativos

0.0172***

(0.0019)
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Proporción maestros 

licenciatura

-0.2808***

(0.0082)

-25.48***

(0.2734)

-8.389***

(0.8367)

-44.19***

(0.4271)

-29.46***

(1.989)

Tamaño de escuela
0.00007***

(0.00)

0.0072***

(0.00006)

0.0154***

(0.0003)

0.0109***

(0.0000)

0.0213***

(0.0005)

Razón de Mills: Prees-

colar

319.38***

(4.868)

Razón de Mills: 

No preescolar 

116.08***

(8.029)

Constante
0.6003***

(0.0697)

319.87***

(2.297)

418.58***

(7.820)

194.77 ***

(3.108)

525.01***

(12.81)

Efectos fijos Si Si Si Si Si

R-cuadrado 0.2595 0.2738 0.2503 0.2830

R-cuadrado

ajustado
0.2595 0.2735 0.2503 0.2827

N 777,463 747,648 65,856 71,3095 64,368

Notas:
a) Los coeficientes en el modelo probit muestran cambios en probabilidad de estudiar preescolar.
b) Las estimaciones de los modelos lineales (MCO) muestran los coeficientes beta asociados a cada modelo condi-
cional en haber estudiado preescolar.
c) Los indicadores de significancia estadística de los coeficientes (valores-p) son: [*] p<0.05 [**] p<0.01 [***] p<0.001.
d) MCAS: Las estimaciones del modelo utilizando Heckman en dos etapas (H2E), en donde se incorporan los efectos 
del sesgo de selección asociados a la decisión no aleatoria de ir o no a preescolar. 
      
Fuente: estimaciones propias con información de PISA 2018.

De acuerdo con este modelo probit, concluimos que existe evidencia de que la elección de 
los padres de enviar a sus hijos a preescolar no es debida al azar, sino que depende de factores de 
contexto personal y familiar de cada uno de los estudiantes. 

Según datos de PISA 2018, los efectos de las variables personales sobre la elección de ir 
o no a preescolar son la siguientes: ser mujer disminuye la probabilidad de asistir a preescolar, 
la edad también disminuye esta probabilidad, pero su coeficiente no es significativo, esto podría 
deberse a la obligatoriedad del nivel educativo preescolar en los últimos años. De la misma ma-
nera, la educación de los padres y los activos educativos y financieros inciden en la elección del 
preescolar. Por lo cual, la decisión de los padres de enviar a sus hijos a preescolar no es aleatoria, 
si no que existen características del entorno personal y familiar que inciden en la decisión. 

De acuerdo con el modelo de regresión, las variables sesgo de selección resultan positivas 
y significativas, tanto para los alumnos que asistieron a preescolar como para los que no, en efec-
to, existe un sesgo asociado a la decisión. 
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Comparando las estimaciones por MCO con las corregidas por sesgo de selección a través del 
método de Heckman bietápico, podemos decir que existe una subestimación del efecto de las varia-
bles del contexto personal, familiar y escolar de los estudiantes sobre sus rendimientos educativos. 

De manera general, podemos afirmar que son los factores familiares los que aportan más 
al rendimiento educativo de los alumnos, sobre todo la educación de los padres, incluso para 
aquellos que no tuvieron acceso a la educación preescolar. Por otro lado, los factores escolares 
señalan que es la proporción de los maestros certificados la que ayuda en mayor medida al au-
mento de los rendimientos educativos en los alumnos de educación secundaria en México. 

Efecto tratamiento 

A continuación, se muestra el efecto de estudiar preescolar sobre el área de conocimiento en ma-
temáticas. El siguiente cuadro muestra las estimaciones del promedio de las habilidades globales 
con estadísticas descriptivas y utilizando mínimos cuadrados ordinarios sobre los alumnos con y 
sin preescolar. Después, muestra los resultados promedio insesgados y condicional en la selec-
ción de preescolar; por último, muestra las diferencias en promedios y en mínimos cuadrados 
ordinarios, al igual que la parte más destacable que son efectos tratamientos de estudiar el nivel 
preescolar considerando el sesgo de selección (cuadro 5). 

Cuadro 5. Efectos de estudiar preescolar sobre habilidad matemática: México, PISA 2018. Estima-
ciones de promedios, diferencias y efectos tratamiento usando MCO y H2E

Estadístico Promedio 2018

Promedio: Y 408.78

Promedio: Y1 413.31

Promedio: Y0 379.52

Promedio Y11: Y1 |D=1; MCO 419.77

Promedio Y00: Y0|D=0; MCO 386.44

E[Y0]: Promedio insesgado 398.20

E[Y1]: Promedio insesgado 417.86

E[Y0|D=0]: Promedio condicional insesgado 386.17

E[Y1|D=1]: Promedio condicional insesgado 419.33

Y1-Y0: Diferencia en promedios 33.79

Y11-Y00: Diferencia en MCO 33.33

E[Y1|D=1]-E[Y0|D=0]: Diferencia condicional 33.16

E[Y1-Y0]: ATE 19.65

E[Y1-Y0|D=1]: ATT 19.98

E[Y1-Y0|D=0]: ATU 16.44
Fuente: estimaciones propias usando MCO, el método de dos etapas de Heckman (H2E) y los modelos expuestos en 
el cuadro 4. 
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Los resultados de las estimaciones en la parte del efecto tratamiento de estudiar pre-
escolar muestran que existe una diferencia en el rendimiento de los alumnos condicional en la 
elección de preescolar de 33 puntos en el rendimiento del alumno; mientras que si se considera 
el sesgo de selección, se puede observar que el efecto tratamiento promedio, es decir, el valor es-
perado de la diferencia en promedios, es de cerca de 20 puntos, al igual que el efecto tratamiento 
promedio sobre los tratados y el efecto tratamiento promedio sobre los no tratados de 16 puntos.  
Supongamos que un alumno sin preescolar recibe educación preescolar, entonces su rendimiento 
aumentará; mientras que, si a un alumno con educación preescolar se le retira este beneficio, su 
rendimiento se verá reducido.

Descomposición extensa Oaxaca-Blinder 

Se utilizará esta descomposición para conocer el impacto que tienen los efectos dotación, pro-
ductividad y sesgo de selección en la diferencia de los rendimientos entre alumnos con y sin 
preescolar (cuadro 6).

Cuadro 6. Descomposición de Blinder-Oaxaca en habilidad matemática por grupo de tratamiento 
y por contribuciones en “tres partes”. México, PISA 2018

Datos

Contribución

PISA 2018

Coeficiente                                    % Total

Con preescolar: E(Y1|D=1) 419.33*** 1,264%

Sin preescolar: E(Y0|D=0) 386.17*** 1,164%

Diferencia estimada: 33.16*** 100%

Dotaciones totales -193.14*** -582%

Coeficientes totales  566.62*** 1,708%

Interacción total -340.31*** -1,026%

Diferencia total 33.16*** 100%

Dotación neta -2.176 -6.6%

Coeficientes netos 251.32*** 757.8%

Interacción neta 3.437 10.3%

Selección total [a] -219.36*** -661.5%

Diferencia total 33.16*** 100%
Notas:
a) [a] Representa la suma de todas las contribuciones atribuibles a selección en cada elemento de la descomposición. 
b) Los indicadores de significancia estadística de los coeficientes (valores-p) son: [*] p<0.05 [**] p<0.01 [***] p<0.001.
Fuente: estimaciones propias usando el método de Heckman en dos etapas expuesto en el cuadro 4. 

Los resultados asociados a la descomposición Blinder-Oaxaca están distribuidos en com-
ponentes globales, por grupo de tratamiento y por contribuciones en “tres partes”, los cuales 
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además están diferenciados en efectos dotación1 , efectos de coeficientes2  (productividad) y el 
efecto interacción3 sobre el rendimiento de los alumnos con y sin preescolar. 

 
Los resultados asociados a la descomposición Blinder-Oaxaca muestra en 2018 que la di-

ferencia en la brecha por acceso a preescolar se atribuye al efecto productividad de los factores, 
el cual se vuelve positivo y significativo con un efecto sesgo de selección negativo. 

En 2018, la dotación es irrelevante en la brecha de rendimiento por preescolar, lo real-
mente importante es cómo los estudiantes utilizan esas dotaciones para contribuir a su propio 
rendimiento educativo. 

Es decir, en 2018 el puro efecto preescolar no ayuda al rendimiento educativo de un es-
tudiante solo por la dotación de sus factores, sino por la productividad que éste tenga con ellos. 

Por último, se analiza la contribución de cada una de estas características de contexto del 
alumno por agrupación de variables, por dotaciones, por coeficientes y por interacción.  En el 
cuadro 7 se distingue el aporte de cada una de estas características de contexto del alumno en la 
diferencia por efecto preescolar. 

Cuadro 7. Descomposición de Blinder-Oaxaca para diferencias en habilidad matemática por estu-
diar preescolar. Componentes globales y por grupo de variables de control. 

México, PISA 2018
Contribución Coeficiente % Total Desv. estand. p>t

Con preescolar: 

E(Y1|D=1)
419.33 1264% *** 1.366 0.000

Sin preescolar: 

E(Y0|D=0)
386.17 1164% *** 4.597 0.000

Diferencia estimada: 33.16 100% *** 4.796 0.000

Alumno 197.65 595.9%

Hogar -14.00 -42%

Escuela -21.83 -66.3%

Selección -219.36 -661.2%

Constante 90.77 273.6%

Alumno -0.1351 -0.4% 0.7849 0.863

Hogar -4.700 -14% 3.600 0.192

Escuela 2.658 8% 1.734 0.125

Selección -190.9 -575.6% *** 60.12 0.001

1 Efecto dotación: captura las diferencias en promedio de las características observadas entre alumnos con y sin preescolar.
2	 Efecto	de	coeficiente:		muestra	las	diferencias	en	los	rendimientos	estimados	dadas	las	características	observadas	y	su	regla	de	decisión.
3 Efecto interacción: muestra la interacción existente entre el efecto dotación y el efecto producción.
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Dotaciones totales -193.14 -582% *** 63.90 0.003

Alumno 197.68 595.9% 142.53 0.165

Hogar -13.47 -40.6% 22.79 0.554

Escuela -23.65 -71.3% 14.47 0.102

Selección 315.29 950.4% *** 77.25 0.000

Constante 90.77 273.6% 142.51 0.524

Coeficientes totales 566.62 1708% *** 60.00 0.000

Alumno 0.1103 0.4% 0.4635 0.812

Hogar 4.169 12.6% 3.887 0.284

Escuela -0.8418 -3.0% 1.6221 0.604

Selección -343.75 -1036% *** 84.20 0.000

Interacción total -340.3 -1026% *** 87.67 0.000
Notas: 
Los indicadores de significancia estadística de los coeficientes (valores-p) son: [*] p<0.05 [**] p<0.01 [***] p<0.001.
Fuente: estimaciones propias usando el método de Heckman en dos etapas expuesto en el cuadro 4.

En el cuadro 7, se muestra la contribución de cada una de las características de contexto 
del alumno por agrupación de variables, por dotaciones, por coeficientes y por interacción. 

Durante el año 2018, el factor selección es el único que se muestra significativo y contri-
buye por dotaciones, por coeficientes y por interacción.

Por la parte de interacción, no se encuentra algún efecto que sea significativo: es de-
cir, factores no observables asociados a las características personales, familiares y escolares del 
alumno, no generan ningún tipo de efecto en la diferencia entre rendimientos de los estudiantes 
que asisten o no a preescolar.

6. Conclusiones

Este trabajo muestra la relevancia de la educación preescolar en el aprendizaje como política 
pública para incrementar el rendimiento académico de los estudiantes en México. Esto se lleva a 
cabo comprobando la existencia de sesgos de selección asociados a factores de contexto personal 
y familiar del alumno que intervienen en la decisión de ir a preescolar; cuantificando los efectos 
atribuibles a la educación preescolar en el rendimiento académico de los alumnos que cursaron o 
no este nivel educativo; analizando esta diferencia por medio del cálculo de los efectos tratamien-
to corregidos por sesgo de selección; y, por último, encontrando la contribución propia de las 
características de contexto del estudiante, así como la eficiencia productiva que tiene el alumno 
con estas características; concluyendo que son las familiares las que toman mayor importancia en 
el proceso de aprendizaje del estudiante. 

Por lo cual, corrigiendo el sesgo de selección, se revela que a mayor nivel educativo de los 
padres mayor es el rendimiento educativo de los alumnos; sin dejar pasar por alto que la educa-
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ción de los padres, en el 2018, ha tomado gran relevancia en el rendimiento de los estudiantes, 
tanto para aquellos que asistieron a preescolar como para los que no asistieron.

Se destaca el beneficio que una educación preescolar aportaría al rendimiento educativo 
de aquellos que no tuvieron el acceso a este nivel educativo y la contribución significativa que tie-
ne la productividad de los factores, es decir, el aprovechamiento de las dotaciones, en la brecha 
en rendimientos educativos por el efecto preescolar. Por consiguiente, al descomponer por grupo 
de variables control se muestra que es el efecto selección el que aporta a la contribución en pro-
ductividad, que a su vez aporta a la brecha de los rendimientos educativos. Es decir, la decisión 
de los padres de proveer o no educación preescolar a los hijos incide en el rendimiento educativo 
de estos últimos; pero no sólo eso, sino también en cómo los hijos aprovechan la oportunidad de 
aprendizaje que ofrece este nivel educativo.

De la evidencia mostrada en el presente trabajo, una propuesta de política pública que 
puede tener un impacto positivo en el rendimiento educativo de los estudiantes que finalizan 
educación básica es promover el acceso a la educación preescolar en las regiones del país en 
donde habitan familias en situación desfavorable, otorgando apoyos de manutención, alimento 
y vestido a los alumnos de preescolar, de tal manera que exista un incentivo para que los padres 
decidan a favor de la educación preescolar de sus hijos y no del trabajo infantil. Otra propuesta es 
financiar planteles de educación preescolar con la más alta calidad, tanto en sus instalaciones y 
materiales, como en acreditación docente, que permita a los maestros ser capaces de promover 
al máximo el desarrollo de la capacidad de aprendizaje de cada uno de sus alumnos. Así también, 
motivar a la población a tomar estudios superiores y de posgrado, para garantizar a la ciudadanía 
que a mayores niveles de estudio tendrán más y mejor remuneración económica en sus empleos.  

Como limitación se destaca la representatividad nacional y no estatal de la base de datos 
PISA 2018 utilizada, ya que no se pudieron realizar estimaciones por preescolar regionales o es-
tatales que habrían sido importantes y destacables para México en esta línea de investigación. 

Una extensión al trabajo es analizar las demás áreas de estudio que maneja la prueba 
PISA (lectura y ciencias) y realizar las estimaciones correspondientes que nos permitan conocer 
en qué área hay más desventaja de no cursar preescolar. Todavía más relevante será examinar el 
efecto de la educación preescolar sobre el rendimiento académico de los alumnos en PISA 2012 y 
realizar una comparativa con los resultados en PISA 2018, la cual nos permita conocer la dinámica 
de la desigualdad en el aprendizaje y educación temprana en México en este periodo de tiempo.
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