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Innledning og disposisjon

1 Innledning og disposisjon

I den moderne, kunnskapsbaserte gkonomien i dag er populasjonens ferdigheter generelt
sett pa som en ngkkelingrediens, men det finnes overraskende fa beviser pa avkastningen
av ferdigheter(Hanushek et al., 2013).

De fleste studier som er gjort pa humankapital benytter utdanning og arbeidserfaring
som forklaringsvariabler. Det antas at jo mer utdanning og arbeidserfaring et individ har,
jo hgyere er individets humankapital. Ved & studere sammenhengen mellom utdanning,
arbeidserfaring og inntekt kan man finn hvor hgyt humankapital verdsettes i arbeidsmar-

kedet og dermed hvor hgy avkastning man far av a investere i utdanning.

En stor svakhet ved disse malene pa humankapital er at de ikke differensierer mellom
ulike typer utdanning og arbeidserfaring. Et gitt antall &r med skolegang vil gi forskjellige
resultater etter forskjellige typer skole og utdanningsretning. Dermed bgr heller disse
variablene tolkes som innsatsfaktorer og et mer riktig mal pa individets humankapital vil
vaere hva man sitter igjen med etter skolegang og arbeid, altsa de faktiske ferdighetene
man besitter og benytter i arbeidslivet. Skolesystemet i Norge har veert gjennom flere
endringer de siste tiarene, og i en tid da stadig flere nordmenn tar hgyere utdanning,
gnsker jeg derfor & se naermere pa hva dagens arbeidere far igjen for sine ferdigheter i

arbeidslivet.

Det eksisterer mange studier pa humankapital og avkastning av utdanning, men det er
fa som har benyttet direkte mal pa ferdigheter som humankapital. Mange har undersgkt
studenters avkastning av kunnskaper nar de gar inn i arbeidslivet, men nyutdannedes
avkastning av ferdigheter vil generelt underestimere den totale avkastningen gjennom

hele livet, da seerlig de flinkeste studentene raskt vil gke i lonn (Haider og Solon, [2006))

Ved & benytte data fra PIAA(flundersgkelsen har jeg data pa testresultater til et stort
utvalg individer mellom 16-65 ar i Norge. Disse testresultatene kan jeg benytte som direkte
mal pa individuelle ferdigheter og humankapital. Dette gir meg muligheten til & studere

avkastningen av ferdigheter sammenliknet med utdanning og arbeidserfaring.

Ved hjelp av minste kvadraters metode gnsker jeg a finne den kausale effekten av gkte
ferdigheter pa inntekt. Jeg vil ta utgangspunkt i en klassisk Mincer-modell (Mincer, 1974)
for humankapital, og utvide denne for & inkludere ferdigheter. Jeg vil s se naermere
pa spesifiseringen av denne modellen og skille mellom undergrupper for a fordype meg
i forskjeller i avkastning av ferdigheter i arbeidslivet i Norge. Jeg vil ogsa benytte en

instrumentvariabel-metode for & omga potensielle skjevheter i modellen.

!Programme for the International Assesment of Adult Competencies
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Jeg vil se naermere pa tidligere studier av humankapital for a undersgke hva som ligger bak
valget av modelleringer og hvilke spesifiseringer som bgr gjgres for & best mulig tilpasse
en modell for mitt formal. En interessant utvidelse er & se pa forskjeller i avkastning av
ferdigheter i privat og offentlig sektor. Siden lgnnssystemet i offentlig sektor er stivere og
mindre fleksibel enn i privat sektor vil det veere interessant a undersgke om avkastningen

av ferdigheter for gitt utdanning er lavere i offentlig enn i privat sektor.

En annen utvidelse er & inkludere kohort-effekter for a se pa forskjeller i avkastning mellom
kohorter. Dersom disse kohort-effektene er til stede vil en persons fgdsels- og utdanningsar
ha pavirkning pa ferdighetsnivaet og kunne gi forskjeller i avkastningen av ferdigheter for
de forskjellige arskullene. Dette kan forklare om individers valg av utdannelse og arbeid
er knyttet til eksogene variabler som konjunktursvingninger i gkonomien. Det kan ogsa

forklare eventuelle endringer i utdanningskvalitet. Ble folk flinkere av a ga pa skolen for?

En siste interessant utvidelse i modellen er & se pa signaleffekten av utdanning. Dersom
det viser seg at utdanning har en effekt pa individets inntekt som ikke forklares gjennom
de kognitive ferdighetene vil det tyde pa at utdanning gir andre kvaliteter som verdsettes
i arbeidslivet, som sosiale ferdigheter og evnen til & laere. Det kan ogsa tyde pa at ut-
danning har en signaleffekt. Ved & ha fullfort hgyere utdanning vil et individ signalisere

uobserverbare kvaliteter for arbeidsgiver som at man er strukturert og talmodig.

Avkastningen av ferdigheter i arbeidslivet vil ogsa kunne gi et bilde av incentiver til a tileg-
ne seg kunnskap gjennom utdanning. Ettersom jeg vil se pa voksne individer i arbeidslivet
vil jeg ogsa kunne undersgke hvilke variabler som pavirker ferdighetene. Avhenger ferdig-
heter i dag av om man har gatt lenge pa skole, eller far man like god avkastning av

arbeidserfaring?

Videre er oppgaven bygget opp som fglger:

I kapittel [2] vil jeg forklare humankapitalmodellen og signalisering-teorien som forklarer
avkastning av individers utdanning, videre vil jeg utvide disse teoriene for a inkludere
direkte mal pa kognitive ferdigheter. I kapittel [3| vil jeg presentere resultater fra tidligere
forskning pa avkastning av utdanning og ferdigheter. T kapittel {4] vil jeg presentere mo-
dellen jeg vil estimere og strategier for det empiriske arbeidet. I kapittel [p| vil jeg beskrive
datamaterialet og variablene som benyttes i estimeringen. I kapittel [6] vil jeg presentere

resultatene fra det empiriske arbeidet jeg har gjennomfgrt.
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2 Teoriramme

Jeg vil i dette kapittelet se neermere pa modeller og teorier som forklarer hvordan utdan-
ning og ferdigheter pavirker individers inntekt. Jeg vil forst ta utgangspunkt i en enkel
humankapitalmodell, forst formulert av | Mincer| (1974), som forklarer sammenhengen mel-
lom utdanning og inntekt. Jeg vil sa se pa en alternativ teori pa avkastning av utdanning
gjennom signalisering. I de to siste delene av kapittelet vil jeg se naermere pa hvordan
disse teoriene kan og bgr utvides for a studere avkastningen av ferdigheter i arbeidslivet

i Norge.

2.1 Humankapitalmodell

Utdanning spiller en viktig rolle i det moderne arbeidsmarkedet. Det eksisterer hundrevis
av studier som viser at individer med hgyere utdanning har hgyere inntekt og opplever
mindre arbeidsledighet. Men likevel har de fleste forskere veert forsiktige med a trekke for
sterke slutninger av effekten utdanning har pa inntekt (Lemieux) 2006)). Det er vanskelig
a vite om hgyere lgnn skyldes hgyere utdanning eller om individer som tjener godt har
valgt en lengre skolegang grunnet ambisjoner og ferdigheter. For a4 se naermere pa dette

vil jeg presentere humankapitalmodellene som er benyttet i noen av disse studiene.

Hanushek et al.| (2013) tok utgangspunkt i en enkel grunnmodell for humankapital:
yi=7Hi + ¢ (1)

Hvor: y: individets inntekt

H: individets humankapital.

Dette danner grunnlaget for humankapitalteorien. Et individs inntekt er en funksjon av
individets humankapital. Jo flere og bedre kvaliteter individet innehar som verdsettes i
arbeidsmarkedet, jo hgyere er humankapitalen og jo hgyere inntekt vil individet fa. En
sentral del av kritikken mot tidlige humankapital-modeller er nettopp malet pa human-
kapital, H (Hanushek et al., |2013).

Det meste av nyere studier av humankapitals pavirkning pa lgnnssetting er forankret i
"Mincer’s Human Capital Earnings Function” (HCEF) utviklet av [Mincer (1974). I folge
denne modellen kan logaritmen av et individs inntekt i en gitt tidsperiode dekomponeres

til en funksjon av utdanning og kvadratisk arbeidserfaring.

lOgyZ =g+ Oélsi + OégXi + OégXZ-2 + e (2)

Hvor: S: Antall ar fullfgrt skolegang
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X: Antall ar arbeidserfaring etter utdanning
e: Stokastisk restledd

Implisitt antar Mincers formulering at skolegang er den eneste systematiske kilden til
variasjoner i ferdigheter (Hanushek et al., 2013). Selv om Mincer utviklet denne likningen
fra en teoretisk modell om valg av skolegang og opplaering etter skolen, sa kan mansteret
i HCEF vises a forklare mye av avkastningen av utdanning ogsa i dag. Men modellen har

definitivt svakheter og forbedringspotensiale som jeg vil studere videre i dette kapittelet.

Jeg vil na se naermere pa hvilke forenklinger som er gjort og forutsetninger som ma vaere

til stede for at denne modellen skal gi et godt bilde av avkastningen av utdanning.

Mal pa utdanning.
Man antar ved Mincers HCEF at logaritmen av inntekt er en lineaer funksjon av antall
ar fullforte utdannelse. Det er to viktige forutsetninger som ligger til grunn for i denne

spesifikasjonen:
e Det beste malet pa utdanning er antall ar fullfort utdanning
e Hvert ekstra ar med utdanning har den samme proporsjonale effekten pa inntekt

Under disse antakelsene vil koeffisienten o ilikning ([2)) gi den fulle effekten utdanning har
pa inntekt i arbeidsmarkedet. Antar man i tillegg at utdanning er gratis og at studenter
ikke tjener noe under utdanningen kan oy tolkes som avkastningen av en investering i

utdanning.

Flere har argumentert for at en grad (studiekompetanse, bachelor) betyr mer enn antall
ars skolegang. Denne hypotesen kalles "Sheepskin effect”, altsa at det er en lgnnspremie for
a fullfore en pabegynt utdannelse. |Card og Krueger (1992) fant saerlig en ikke-linearitet
mellom utdanning og inntekt ved 15-16 ars skolegang, altsa ved fullfgrt college i det
amerikanske skolesystemet. |Lemieux] (2006) fant at den linezere funksjonen forklarer sam-
menhengen mellom utdanning og logaritmisk inntekt godt bortsett fra ved svaert lavt
utdanningsniva. Han argumenterer for at den linezere tilnsermingen stemmer godt i sta-

bile gkonomier hvor vekst i relativ etterspgrsel motsvares av vekst i relativt tilbud.

Kanskje har Mincer-funksjonen vist seg a vaere for vellykket, slik at forskere har ignorert
viktige spgrsmal som antakelsen om at utdanning er den eneste systematiske kilden til
ferdighetsforskjeller? (Hanushek et al., 2013))

Mal pa inntekt. | humankapital-teorien er inntektsfunksjonen analysert ved en rekke
forskjellige mal: Arlig inntekt, méanedslgnn eller timelgnn, men nesten alltid pa logarit-
misk form. Den logaritmiske formen har flere heldige egenskaper: Fordelingen er naert en
normalfordeling, det naert lineaere forholdet med utdanning, og det er praktisk for tolkning

(Hanushek et al.; 2013). Individer med hgyere utdanning har en tendens til & arbeide mer
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enn individer med lavere utdanning og dette vil sla ut ved at avkastningen av utdanning
synes a veere storre ved mal av ukes-, maneds-, eller arslgnn. Nar timelgnn benyttes som
avhengig variabel vil fokuset veere pa produktiviteten eller verdsettingen av arbeiderens
egenskaper i arbeidsmarkedet og dermed gi et tydeligere mal pa individuelle forskjeller i

humankapital.

2.1.1 Utdanningsvalg

For & se naermere pa avkastningen av utdanning og ferdigheter er det ogsa ngdvendig med
en teori som danner grunnlaget for individers valg av utdanning. I det meste empiriske
arbeidet basert pa humankapitalmodeller er utdanning behandlet som en eksogen varia-
bel, selv om utdanning helt klart er en endogen, valgbar variabel. Utdanningsvalg er en
investeringsbeslutning fra individenes side, basert pa fremtidige inntekter og navaerende
kostnader. Altsa forskjellen i inntekt ved & ta eller 4 ikke ta utdanning, og den totale
kostnaden ved & ta utdanning inkludert tapte inntekter (Harmon et al., |2003)). For & se
nermere pa hvilke variabler som pavirker utdanningsvalget, tar jeg utgangspunkt i en

enkel nyttefunksjon av utdanning fra (Card, [1999):
U(S,y) = logy(S) — h(S) (3)

Hvor: S: utdanningsniva
y(S): Forventet inntekt til gitt utdanningsniva. y'(S) > 0
h(S): Kostnad av utdanningsniva, inkludert tapt inntekt ved & ikke arbeide.

Individet vil finne den optimale utdanningsmengden som maksimerer nytten. Ved a in-
vestere i utdanning ma man betale en kostnad i dag for & fa en ¢kt fremtidig inntekt.
Investeringen i utdanning vil fortsette til forskjellen mellom marginal kostnad og margi-
nal avkastning av utdanning er lik null. Den optimale mengden utdanning vil da vaere gitt

ved:

y'(S) _

H(S) - y(S)

(4)

Det medfgrer noen implikasjoner a se pa utdanning som en investering. For det forste ma
man ta hgyde for en individuell diskonteringsrente (Internal Rate of Return) som benyttes
for & beregne naverdien av fremtidig nytte og kostnader. Dersom individets IRR er hgyere
enn markedsrenten, som individet kan lane til, vil det lgnne seg & investere i utdanning
(Harmon et al., 2003). Med utgangspunkt i denne optimeringsbeslutningen kan det trek-
kes noen slutninger om utdanningsvalg:

- Individer som har en hgyere verdsetting av naveerende inntekt enn fremtidig inntekt vil
ha en hgyere diskonteringsrente og lavere incentiver til a ta hgyere utdanning.

- Direkte kostnader knyttet til skolegang reduserer netto-nytten av utdanning.
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- Dersom sannsynligheten for & fa jobb er hgyere med mer utdanning, vil en gkning i
arbeidsledighetstrygd svekke belgnningen ved a ta hgyere utdanning.

- Det kan vaere andre nytteverdier knyttet til hgyere utdanning og hgyere betalt jobb, som
status.

- En gkning i individuelle incentiver til utdanning til gitte lgnninger, vil motsvares av
endringer i fordelingen av arbeidskraft ved et gkt relativt tilbud av heyt utdannede ar-

beidere.

Den optimale mengden utdanning gitt ved likning vil ikke vaere lik for alle individer.
Det vil veere store forskjeller i preferanser knyttet til bade kostnader ved og nytten av
utdanning. Individuelle forskjeller i kostnaden av utdanning er gitt ved heterogenitet
i h'(S). Denne kostnaden reflekterer ogsa individuelle forskjeller i glede av utdanning.
Forskjeller i gkonomisk nytte av utdanning representeres ved heterogenitet i %
En enkel spesifisering av disse heterogenitetene kan da veere gitt ved (Hanushek et al.|
2013):

= b, — kS (5)
h/(S) =7+ kQS (6)

b; tolkes som et individs beste estimat pa sin gkte inntekt per ar med utdanning. Ettersom
de fleste valg av utdanning skjer tidlig i livet er det naturlig a anta at de ikke selv kjenner
sin avkastning av utdanning. Det er ogsa naturlig a forvente at denne parameteren endres
over tid med arbeidsmarkedsforhold og liknende men for enkelhets skyld ser vi her pa den
som konstant over tid.

r; representerer individets marginale kostnad ved et ekstra ar med utdanning.

Den optimale mengden utdanning for individ i er da gitt ved:

. bi—r;
% = ki + ko ()
Slik at jo hgyere b; og lavere r;, jo flere ar med utdanning vil veere optimalt. Noen av disse
individuelle forskjellene i optimal utdanning kan reflekteres gjennom kognitive ferdigheter.
Hgyere ferdigheter vil kunne redusere kostnaden ved a ta et ekstra ar pa skolen og redusere
r;. Endringer i b; vil kunne skje gjennom eksogene sjokk pa arbeidsmarkedet noe som vil
gjore at det optimale utdanningsvalget varierer over tid. Alt dette tyder pa at antall ars

utdanning ikke er en eksogen variabel eller et optimalt mal pa humankapital.
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2.2 Signalisering

I markeder med skjev informasjon vil vi kunne fa likevekter med ”adverse selection”. Jeg
har til na sett pa teorier om hvordan individers humankapital bestemmes utdanning, un-
der antakelsen at utdanning gir egenskaper som verdsettes i arbeidslivet. Arbeidsgivere
kan ikke observere alle disse egenskapene og arbeidsmarkedet vil derfor individer med
lavere produktivitet prove a skjule dette. Pa samme mate vil derfor individer med hgyere
produktivitet gnske a signalisere dette til arbeidsgiver. Dette kan studeres neermere gjen-
nom et eksempel fra (Varian) 1992, s. 470). Vi tar utgangspunkt i to typer arbeidere med
produktivitet v; og vy. Arbeiderne jobber like mye, og det er ikke mulig for arbeidsgiver

a skille mellom de mindre produktive og mer produktive. Dermed mottar alle lgnn:
S = MU + TaUs (8)

Mer produktive individer vil fa betalt mindre enn sin marginale produktivitet og de mindre
produktive vil fa betalt mer enn sin marginale produktivitet. Dermed vil de mer produk-

tive gnske & signalisere sin produktivitet.

En mate a signalisere sin produktivitet pa er gjennom utdanning. Vi antar at utdanning
ikke har noen innvirkning pa produktiviteten til arbeiderne, men arbeidsgivere vil fore-
trekke hgyere utdannede individer da disse har hgyere produktivitet. Det er naturlig a
anta at det er mindre kostbart for de mer produktive & ta utdanning. Kostnaden for a ta
e ar utdanning kan da antas a veere henholdsvis cie og cse for de mer og mindre produktive
arbeiderne, og at ¢; > co. Arbeiderne vil forvente at bedrifter gir en lgnn s(e) hvor s er
en stigende funksjon av e. Ved a la e; og e; vaere utdanningsnivaet som de to gruppene

velger, ma en likevekt da tilfredsstille fglgende betingelser:

s(e1) = vy

s(ez) = vy

s(e1) —cier > s(e2) — crez (10)

s(ez) — caeg > s(eq) — caeq

Likningene @ angir inntekten som en funksjon av utdanning til de forskjellige produk-
tivitetsnivaene. Likningene er "self-selection”-betingelser og sier at det vil lgnne seg
for en arbeider i en gitt produktivitets-gruppe a velge en utdannelse tilpasset denne pro-
duktiviteten. Dersom det vil lgnne seg for individer med lavere produktivitet a ta like hgy

utdannelse som de med hgy produktivitet vil ikke signaliseringen fungere. Generelt vil
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det finnes mange funksjoner s(e) som tilfredsstiller betingelsene i (9) og (10). I likevekt
vil det lgnne seg for de mer produktive arbeiderne a signalisere sin produktivitet ved a ta

hgyere utdanning.

I eksempelet ovenfor er det antatt at utdanning kun fungerer som en signaleffekt og
ikke gker arbeideres ferdigheter, noe som selvfglgelig er en urealistisk antakelse, men det
far tydelig frem teorien fgrst formulert i (Spencel |1973). Spence argumenterer for at en
ansettelsesprosess er en usikker investering fra arbeidsgivers side. Jo stgrre sjanse det er
for at arbeideren er god, jo mer er de villige til & satse i form av lgnn. Dermed vil arbeidere
signalisere at de er dyktige gjennom hgyere utdanning. Denne signaliseringsteorien peker
i retning av spennende effekter som bgr tas hgyde for i humankapital-modellene. Antall

ar utdanning er ikke ngdvendigvis det beste malet pa humankapitalen et individ besitter.

2.3 Ferdigheter og formelt utdanningsniva

Til na har jeg kun sett pa teorier hvor utdanning behandles som forklaringsvariabel og
et mal pa individets humankapital. Bade teoriene om utdanningsvalg og signalisering
indikerer at dette malet har flere svakheter. I andre deler av forskningen har det derfor
blitt tatt hgyde for at ferdigheter ogsa pavirkes av en rekke andre variabler enn bare
utdanning (Hanushek et al. 2013). Jeg vil na se nzermere pa hvordan ferdighetsmal kan

benyttes for & gi et bedre bilde pa individuell humankapital.

I denne oppgaven vil jeg benytte direkte mal pa kognitive ferdigheter. Standardiserte
testresultater brukes for a male ferdighetene. Dersom disse ferdighetene fanger opp all
variasjon i humankapitalen, H kan testresultatene benyttes direkte i den enkleste human-

kapitalmodellen i likning (1)) som et mal pa humankapital.

Dersom dette er tilfelle vil det a legge til antall ars skolegang, i motsetning til i signa-
liseringsmodellen, ikke ha noen betydning ettersom alle relevante ferdigheter fanges opp
i testresultatene. Det er lite sannsynlig at kognitive ferdigheter fanger opp all relevant
variasjon i individers humankapital. Derfor kan heller testresultatet, C', sees pa som et

mal pa humankapitalen, H, som kan inneholde en malefeil, u.

Ved a estimere en likning med kun ferdighetene som et mal pa humankapital vil det dermed

oppsta en malefeil, ettersom ferdighetene ikke fanger opp all variasjon i humankapital.

yi =7H; + ¢
=(C+p) +e
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Med denne modellen kan det dermed forventes at det oppstar en skjevhet i estimatet slik

at 7 vil vaere skjev mot null ]

Ved inkludering av ferdighetsmalet i Mincer-likningen fra likning er det sannsynlig at
ferdighetsscoren, C, er korrelert med antall ars utdanning, S, siden bedre evner vil fgre

til gkt skolegang gjennom en reduksjon i marginalkostnaden av utdanning.
lOgyZ' = o1 + OéQSi + OégXi + Oé4XZ-2 + 06502' +é; (12)

Dermed vil as kunne ha en positiv skjevhet, selv om S ikke har noen annen effekt pa
inntekten enn den gjennom C'. Disse modellene tyder altsa pa at det kan forventes en
skjevhet i estimatet og at koeffisienten for C' vil vaere en nedre grense for effekten av

humankapitalen pa inntekt (Hanushek et al.| |2013).

Green og Riddel| (2001) utvider Mincer-modellen noe mer for & benytte ferdigheter som
forklaringsvariabel, og tar i tillegg hgyde for at noen ferdigheter er observerbare og andre
ikke. De argumenterer for at man ma se pa utdanning som en innsatsfaktor som gker
ferdigheter og dermed humankapitalen, fremfor a se pa det som et direkte mal pa human-
kapitalen.

logy; = Aip + Z;0 + ¢ (13)

Hvor A; er en vektor av ferdigheter og kunnskaper som individ i er i besittelse av.

p er en vektor av verdier eller "implisitte markedspriser” pa ferdighetene.

Z; er en vektor av andre variabler som pavirker lgnn

€; er et stokastisk restledd.

Denne modelleringen antar at gkt utdanning ikke uavhengig fgrer til gkt inntekt annet
enn gjennom gkte ferdigheter og at et individs inntekt avhenger av markedets verdsetting
av ferdighetene de er i besittelse av. Dersom alle relevante ferdigheter er observerbare
vil gi estimater pa priser og avkastning av alle ferdighetene pa arbeidsmarkedet,
slik at inntektene til individ ¢ er lik summen av markedsverdien til alle ferdighetene de
innehar. Men ettersom ikke alle ferdigheter er observerbare ma vi ta utgangspunkt i

innsatsfaktorene som pavirker individets ferdigheter og humankapital:

Hvor:

X; er en vektor av variabler som pavirker individets humankapital, som arbeidserfaring,
utdanning, helse og liknende

B er en matrise som angir hvordan disse pavirkningene fgrer til ferdigheter.

v; er et stokastisk restledd.

2Nermere forklaring av dette i kapittel
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Jeg kan da sette inn for i (13):

logy; = (XiB +vi)p + Zid + €

(15)
= Xif + Zi0 +

[ er da en vektor som angir hvilken pavirkning hver enkelt innsatsfaktor i humankapitalen
har pa inntekten, altsa bade hvordan en innsatsfaktor pavirker ferdigheter og hvordan disse
ferdighetene verdsettes i markedet. Dersom det ikke finnes direkte mal pa ferdigheter vil
det ikke vaere mulig & skille mellom disse to effektene. For a ta hgyde for at visse ferdigheter

er observerbare og andre ikke er det, ma ferdighetsvektoren, A;, deles opp:
A; = (AAY) = (X?B°X['B") + v (16)

Hvor A¢ og A} angir henholdsvis observerbare og uobserverbare ferdigheter som har til-
hgrende implisitte markedspriser P? og P. Settes dette inn i ((13)) gir det da:

logy; = AP + X'B“P" + Z;d 4+ u; = A}P? + X'6" + Z;d + u; (17)

Ettersom ferdighetene AY er observerbare kan det ogsa skilles mellom hvordan innsats-
faktorer pavirker ferdighetene og hvordan ferdighetene verdsettes i markedet, og dermed
direkte estimere de implisitte prisene i arbeidsmarkedet. Fra estimatet av de uobserverbare
ferdighetene A} kan det ikke skilles mellom pavirkningen av innsatsfaktorer og avkastnin-
gen av ferdighetene. Derfor bgr det inkluderes tradisjonelle humankapitalvariabler som

utdanning, arbeidserfaring, kjgnn og foreldres utdanning for a ta hgyde for dette.

Inkluderingen av ferdigheter i modellen gir ogsa innvirkninger pa utdanningsvalget som
ble forklart tidligere i kapittelet. Hgyere ferdigheter vil gi individer stgrre muligheter til &
effektivt "konvertere” utdanning til humankapital. Dermed vil individer med hgyere fer-
digheter ha hgyere diskonteringsfaktor. Individer med hgyere ferdigheter vil da, til gitt
utdanningsniva, fa hgyere humankapital. Individer med hgyere ferdigheter vil ogsa ha en
hgyere alternativkostnad ved a ta hgyere utdannelse, som reduserer deres diskonterings-
rente (Harmon et al., 2003). Denne utvidelsen er skissert i Card| (1999). Card lar optimal
utdanning variere mellom individer bade fordi forskjellig avkastning av utdanning oppstar
ved at individer med hgyere ferdigheter har en hgyere marginal avkastning av utdanning,
og fordi individer ogsa kan ha forskjellige substitusjonsrater mellom naveerende og frem-
tidig inntekt.

Dersom ferdighetene er like for alle individer vil individer med lavere diskonteringsrente
velge mer skole. Men dersom ferdigheter varierer mellom individer vil det oppsta en negativ
korrelasjon mellom disse elementene. Dette forer til en skjevhet ved at individer med

hgyere marginalnytte eller lavere marginalkostnad av utdanning velger hgyere utdanning
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(Harmon et al., 2003).

Dersom det ikke er noen varians i diskonteringsraten mellom individer vil skjevheten
oppsta kun pa grunn av korrelasjonen mellom ferdigheter og utdanning, og siden denne
mest sannsynlig er positiv vil effekten overestimeres.ﬂ Dersom det ikke er noen variasjon
i ferdigheter vil endogeniteten kun oppsta pa grunn av den negative korrelasjonen mel-
lom diskonteringsrente og optimal utdanning slik at effekten underestimeres[] Dermed
vil totaleffekten og retningen pa skjevheten ved MKM-estimeringP| pa avkastningen av

utdanning veere uklar.

Selv med denne tilngermingen med kan det fremdeles veere problematisk a estimere kausale
tolkninger av ferdigheter pa inntekt. Det er flere potensielle kilder til skjevhet. Det kan
ogsa vaere uobserverbare variabler eller innsatsfaktorer som pavirker bade observerbare og
uobserverbare ferdigheter, som talent e.l. Disse og flere gkonometriske utfordringer skal

jeg se naermere pa i kapittel

2.4 Kohorteffekter

En annen effekt som ikke inkluderes i den klassiske Mincer-modellen, men har blitt fore-
slatt & inkluderes av [Lemieux (2006)), er kohorteffekter. Kohorteffekter angir variasjon i
modellen mellom kohorter eller arskull. De fanger dermed opp variasjoner over tid som kan
ha innvirkning pa avkastningen av ferdigheter, slik som konjunktursvingninger, arbeids-
ledighet og storrelse pa arskull. Teoretisk sett vil humankapital-modellen vaere tilpasset
a studere individers avkastning til forskjellige tidspunkt i livet, men i de fleste empiris-
ke arbeid, inkludert mitt eget, ser vi pa et utvalg av forskjellige individer pa forskjellige
tidspunkt i livet. Mincer var klar over dette og forventet derfor at modellen ville under-
estimere livstidsinntekten (Mincer, |1974). Dersom utdanning og ¢kning i humankapital
skal studeres som en investering, er det ogsa viktig at all avkastning blir fanget opp. Flere
nyere studier, deriblant Green og Riddel (2001)) finner at Mincer-modellen vil overestimere
livstidsinntekten til kanadiske menn, siden nye kohorter gar inn i arbeidsmarkedet med
stadig lavere lgnn. Det er altsa flere tidseffekter som kan peke i hver sin retning, og dette

viser at det kan veere problematisk a skille mellom alders-, ars- og kohort-effekter.

Hanushek et al.| (2013) tok hgyde for deler av denne effekten ved & kun se pa individer i sin
“prime age”. "Prime age” defineres som alderen 35-54 ar, da det antas at individets inntekt
er pa et niva som best gjenspeiler livstidsinntekten. Men selv ved a kun se pa et delutvalg
kan det fremdeles eksistere kohortforskjeller innad i utvalget. Spgrsmalet er om man

trenger a inkludere kohorteffektene for a se pa forholdet mellom ferdigheter, utdanning,

3Gitt at hgyere ferdigheter gker lgnninger senere i livet mer enn tidlig i livet
4Gitt at diskonteringsrente og lgnn er positivt korrelert
SMKM: Minste kvadraters metode. Forklares nzermere i kapittel 4
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arbeidserfaring og inntekt. [Mincer| (1974) konkluderte med at dette ikke var ngdvendig,
men bruk av mincer-modellen pa nyere data har vist seg a ikke stemme like godt (Lemieux,
2006). Lemieux konkluderer med at i en stabil gkonomi hvor utdanningsnivaet vokser
jevnt mellom kohortene, vil det vaere ungdvendig a kontrollere for kohorteffekter. Hvis det
derimot har vaert store svingninger i det relative tilbudet av forskjellige yrkesgrupper, vil
dette kunne fgre til endringer i lgnningsstrukturen og dermed gi grunnlag for & inkludere

kohorteffektene i Mincer-funksjonen.

Boockmann og Steiner| (2006) argumenterte for at kohorteffekter har innvirkning pa indi-

viders utdanning og humankapital pa flere omrader:

e Det kan representere eksogene skift i utdanningsbeslutning over tid. En periode med
gkt utdanningsetterspgrsel gir flere arbeidere med universitetsutdannelse og dermed

stgrre tilbud pa arbeidsmarkedet som vil presse ned lgnnspremien for utdanning.

e Endringer i kohortsterrelser, altsa det totale arbeidstilbudet, vil pavirke det relative
lgpnnsforholdet i markedet. Studier fra Tyskland tyder pa at elastisiteten er lavere
for hgyt utdannede og dermed at en liten kohort-storrelse vil gi en stgrre relativ

gkning i lgnninger for disse.

e Rigiditet i lgnninger til de etablerte ansatte gjennom sosiale normer. Dersom mange
unge arbeidere kommer inn i arbeidsmarkedet kan man forvente at dette vil presse
ned lgnningene i markedet. Men de eldre ansatte vil vaere vant til et visst lgnnsniva

og lgnnsreduksjonen vil derfor sla ut hos de yngre i sterre grad ]

Oppsummering: Den klassiske Mincer-modellen for humankapitalens effekt pa inntekt
er bade vellykket og populaer, men som nevnt har det veert mye diskusjon rundt hva som
er et godt mal pa humankapital. Antall ars skolegang er det vanligste malet, men det er
flere faktorer og teorier som peker i retning av at dette gir et skjevt bilde av individers
humankapital. Ved & ha data pa individuelle testresultater pa kognitive ferdigheter gir det
meg et mye mer nyansert bilde av humankapital og en unik mulighet til & bade utvide og

teste relevansen til den klassiske Mincer-modellen og klassiske studier pa humankapital.

6Dette vil innebzere at gamle arbeidere blir betalt over sin produktivitet og de yngre blir betalt under,
noe som vil gi arbeidsgivere incentiver til & ansette unge arbeidere fremfor gamle.
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3 Tidligere forskning

Jeg vil her oppsummere de viktigste tidligere resultatene som er funnet pa avkastning av
utdanning og ferdigheter. Spesielt avkastning av utdanning er det gjort utallige studier
pa, med ulike versjoner av Mincer-modellen og ulike resultater. Jeg vil forst ta for meg
disse som et grunnlag for mine studier. I delkapittel to vil jeg se nzermere pa studier som
inkluderer kohort-effekter og variasjon i avkastningen mellom arskull, og hvordan dette
bgr inkluderes for & fa et best mulig resultat i estimeringene. Til slutt vil jeg presentere
studier som er gjort pa direkte avkastning av ferdigheter. Da vil jeg spesielt fordype meg
i Hanushek et al| (2013) sin studie da de benytter det samme datamaterialet som meg,

og dermed danner et godt grunnlag for sammenlikning.

3.1 Tradisjonelle studier av avkastning pa utdanning

Card| (1999) undersgker og oppsummerer den eksisterende litteraturen pa den kausale
sammenhengen mellom utdanning og inntekt. For & undersgke og tolke nyere resultater
pa feltet fokuseres det pa fire omrader:

-Teoretiske og gkonometriske fordeler ved a modellere den kausale effekten av utdanning
ved heterogene avkastninger av skolegang.

-Nyere studier som benytter institusjonelle aspekter ved utdanningssystemet som eksogene
kilder til variasjon i utdanningsresultater.

-Nyere studier pa inntekt og utdanningsresultater hos tvillinger.

-Nyere studier som eksplisitt modellerer heterogenitet i avkastning av utdanning mellom
grupper og individer.

Et resultat som gar igjen i mange av studiene er at avkastning av utdanning ikke er en
enkelt parameter i populasjonen, men en tilfeldig variabel som pavirkes av blant annet

familiebakgrunn, ferdigheter og utdanningsniva.

Han finner at regresjoner gjort ved instrumentvariabel (IV) gir hgyere estimater enn ved
MKM, ofte med 20% eller mer. Denne hgyere IV-estimatoren kan skyldes flere ulike grun-
ner og har skapt noe forvirring da mange vil anta at MKM vil overestimere modellen.
Card mener en mulig grunn kan vaere en underliggende heterogenitet i avkastningen av
utdanning, slik at instrumenteringen pavirker individer med hgyere marginal avkastning
og dermed gker estimatoren. I modeller hvor familiebakgrunn benyttes som instrument
vil uobserverte ferdigheter fore til en hgyere skjevhet enn ved MKM. Det store spgrsmalet
som forblir ubesvart er om den individuelle avkastningen av utdanning er mindre eller

stgrre enn den samfunnsgkonomiske avkastningen.

Lemieux| (2006]) benytter eksisterende litteratur og nye estimater for & teste hvor godt

Mincer-modellen forklarer avkastning av utdanning i dag sammenliknet med for 30 ar
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siden. Han mener det er oppsiktsvekkende at en modell utviklet for sa lenge siden fremdeles
star like sterkt, selv med nye estimeringsmetoder og avanserte data. Det er nyttig & bruke
denne modellen dersom det er en god tilnzerming for & kunne sammenlikne med tidligere
studier, men dersom det viser seg at Mincer-modellen ikke lenger er en god tilnserming

vil vi fa ungyaktige estimater fra mange studier som alle gjor samme feil.

Ved a sammenlikne flere studier konkluderer han med at modellen stemmer overraskende
godt med datamaterialet ogsa i dag. Det viser seg a vaere en god tilneerming a benytte
logaritmisk inntekt som avhengig variabel, linezr utdanning og kvadratisk arbeidserfaring,
men det trengs noe finjustering. Mincer-modellen forklarer ikke like godt data fra 1980-
1990, men ved a inkludere kohort-dummyer bedres dette. En av grunnene til at modellen
ikke passer like godt til datamateriale fra 80- og 90-tallet er en gkende konveksitet i lgnnen
med hensyn pa utdanning. En annen utfordring er at erfaring-lgnn profilene ikke lenger
er parallelle for forskjellige utdanningsgrupper. Spesielt blant college- og high school-
studenter er lgnnen na mye hgyere for individer med mindre erfaring enn da Mincer

gjennomfgrte sine studier.

Lemieux konkluderer med at Mincer-modellen fortsatt fungerer som et godt utgangspunkt
i stabile gkonomier hvor utdanning og lgnn vokser jevnt over kohorter slik det gjorde i
perioden da Mincer utarbeidet sine studier. I studier gjennomfert pa datamateriale fra
nyere tid er det viktig & bekrefte robustheten til modellen ved & inkludere kvadratiske
ledd og kohort-effekter.

Harmon et al.| (2003) fokuserer pa utdanning som en privat investering i humankapital
og hvordan dette pavirker utdanningsvalg og avkastningen av utdanning. De benytter
seg av regresjoner utfgrt pa flere forskjellige datasett for a sammenlikne spesifikasjoner og
resultatene de gir. Ved a4 sammenlikne forskjellige studier ser de pa hvordan ulike modeller
pavirker estimatene av avkastningen av utdanning. Gjennom en meta-analyse kombinerer
de resultater fra en rekke studier over flere land og konkluderer bl.a. med at avkastningen
av utdanning i Norge er blant de laveste i utvalget pa like over 5%. De studerer ogsa
alternative spesifiseringer som signaliseringsmodeller og IV-estimeringer. Ved en meta-
analyse av de forskjellige estimeringsmetodene viser det seg at [V-estimatene gir en mye
hgyere avkastning enn MKM-estimatene. 7%-9% med MKM og 11%-15% med IV. De

finner lite direkte bevis pa signalisering.

De konkluderer med at de enkleste estimeringene av gjennomsnittsinntekt til forskjellige
niva av utdanning skjuler flere utfordringer. De finner at MKM-spesifikasjonene er relativt
lite sensitive for endringer i spesifikasjonene, som inkludering av flere kontrollvariabler.
Estimatene tyder pa en hgyere avkastning av utdanning for individene i toppdesilen av
inntektsfordelingen. Dette kan forklares ved sammenhengen mellom hgyere ferdigheter og

hgyere utdanning. En utfordring med IV-estimatorene er at disse kan reflektere avkast-

14



Tidligere forskning

ningen for undergruppen som pavirkes av behandlingen eller eksperimentet som benyttes
som instrument. De finner flere eksempler pa at familiebakgrunn er et svakt instrument.
Pa tross av mange spissfindigheter i estimatene, er det utvilsomt en positiv effekt pa indi-
viduell inntekt av utdanning. Storrelsen pa avkastningen virker ogsa stor relativ til andre
investeringer. Dette kan implisere en samfunnsgkonomisk gevinst, men kan ogsa tolkes

som en marginalavkastning.

3.2 Kohorteffekter

Boockmann og Steiner| (2006)) ser pa hvordan avkastningen av utdanning varierer
mellom kohorter i Tyskland. De benytter en utvidet Mincer-modell hvor de inkluderer
dummyvariabler for kohorter pa data fra "the German Socio-Economic Panel” (GSOEP)
fra 1984-1997. Ved interaksjonsledd mellom kohort-dummyene og antall ars utdanning
finner de beviser for en redusert avkastning av utdanning i vest-tyske kohorter etter Andre
Verdenskrig. Reduksjonen er mye sterkere hos kvinner enn for menn (henholdsvis 7,8% og
3,6% lavere avkastning av utdanning for individer fodt i 1970-1974 enn i 1925-1929). De
inkluderer ogsa et interaksjonsledd mellom utdanning og arbeidserfaring for a ta hgyde
for at avkastningen av utdanning kan gke med hgyere arbeidserfaring. Dette reduserer

kohorteffektene noe.

En utfordring med spesifiseringen er & skille de rene kohorteffektene fra erfaring- og al-
derseffekter. Seerlig i offentlig sektor er dette et problem da lgnningene i storre grad gker
med alder. Dette i tillegg til mer rigide lgnninger i offentlig sektor gjor at de rene kohort-

effektene er lettere a tolke fra privat sektor.

Haegeland et al.| (1999) ser pa avkastning av utdanning i Norge over tid. Det er in-
teressant a studere sammenhengene mellom inntekt og avkastning av utdanning over tid
pa tvers av kohorteri Norge, seerlig siden utdanningssystemet har veert gjennom store
endringer de siste tiarene. Det er ogsa interessant for a sammenlikne med andre land
som England og USA som har opplevd gkt avkastning av utdanning og dermed storre

inntektsforskjeller i dette tidsrommet.

De benytter data fra folke- og boligtellingene 1960, 1970 og 1980 for & studere sam-
menhengen mellom inntekt og utdanning mellom forskjellige kohorter. Her benyttes ogsa
dummyvariabler for regionen hvor individet vokste opp som instrument for utdanning.
Det bygger da pa forutsetningen om at dette har direkte innvirkning pa utdanningsval-
get, men ikke pa inntekten. De finner en stabil avkastning av utdanning fra 1980 til 1990,
og ikke noe som tyder pa at den gkte andelen som tar hgyere utdannelse har fort til en

reduksjon i avkastningen av utdanning.
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3.3 Nyere studier av avkastning av ferdigheter

Murnane et al.| (1995) undersgker i hvor stor grad viktigheten av kognitive ferdigheter
har endret seg de siste tidrene ved & sammenlikne hvordan matteferdighetene til "high
school seniors” pavirker deres lgnninger seks ar etter endt utdanning. De ¢gnsker & un-
dersgke om gkte krav i arbeidslivet grunnet utvikling i industri og tjenester har fort til
endringer i ferdighetene til studentene, og om kognitive ferdigheter har blitt viktigere i
lgnnsdetermineringen na enn fgr. De benytter data fra "The National Longitudinal Study
of the High School Class of 1972” (NLS72) og "High School and Beyond” (HS & B) som
inneholder data for individer som har fullfgrt formell utdannelse i henholdsvis 1972 og
1980 og befinner seg i betalt arbeid 6 ar etter. Ved a undersgke sammenhengen mellom
logaritmisk timelgnn og testresultater i matematikk finner de en mye storre avkastning av
matteferdigheter i arbeidslivet fra den seneste kohorten. En gkning i matteferdigheter med
ett standardavvik, 6,25 poeng gir henholdsvis $0,24 og $0,57 hgyere timelgnn for menn
som var ferdig utdannet i 1972 og 1980 nar det kontrolleres for utdanning, arbeidserfaring,

familiebakgrunn, rase og geografi.

De finner klare bevis pa at grunnleggende kognitive ferdigheter var en viktigere indikator
pa lgnn seks ar etter fullfort high school i midten av 1980-tallet enn pa slutten av 1970-
tallet. Dette tyder pa et skift i ettersporselen etter arbeidere med hgyere ferdigheter. De
finner ogsa at de kognitive ferdighetene hadde mye mindre effekt pa lgnninger to ar etter
ferdig utdanning enn ved seks ar etter ferdig utdanning, noe som tyder pa at det tar tid

for arbeidsgivere kan observere ferdighetene.

Murnane et al.| (2000]) undersgker sammenhengen mellom tenaringers kognitive ferdig-
heter og deres lgnninger omtrent ti ar senere for a finne hvor stor del av Ignnsforskjeller
i 1985 og 1991 som kan forklares ved skolekarakterer. De benytter de samme datasettene
som Murnane et al.| (1995), NLS72 og HS&B for a studere sammenhengen mellom matte-
resultatene nar de gikk ut fra high school med lgnningene nar de var henholdsvis 31 og 27
ar gamle. De finner at et standardavviks gkning i matteferdigheter vil gi en gkt arsinntekt
med 3,7% for 31 ar gamle menn i 1985.

Ved & sammenlikne med modeller hvor de inkluderer dummyvariabler for hgyeste fullfgrte
utdanningsgrad, konkluderer de med at en tredjedel av avkastningen av kognitive ferdig-
heter er en indirekte effekt som virker gjennom at individer med hgyere ferdigheter har
stgrre sannsynlighet for a fullfgre college. De konkluderer med at investeringer i skole for a
tilegne seg kognitive ferdigheter vil gi avkastning i arbeidslivet, men at en av de viktigste
grunnene til at hgyere ferdigheter gir hgyere inntekt er pa grunn av hgyere sannsynlighet
for a ta hgyere utdannelse. Dette betyr at for at en tenaring skal fa fullt utbytte av sine

ferdigheter, er han eller hun avhengig av muligheter for hgyere utdanning.
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Green og Riddel (2001) benytter data fra "The International Adult Literacy Survey”
(TALS) fra 1994 hvor leseferdigheter ble malt i tre forskjellige kategorier, og benytter dette
for a studere avkastning av ferdigheter i Canada. Ved a ta utgangspunkt i Mincer-modellen
finner de en hgy, positiv korrelasjon mellom leseferdigheter og inntekt. En gkning med ti

prosentiler i fordelingen av ferdighetsscoren vil gke timelgnnen med 4,6%.

De benytter ogsa IV-regresjoner for & handtere den eventuelle endogeniteten knyttet til
uobserverbare variabler som pavirker bade utdanning og inntekt. Som instrument benyt-
tes foreldres utdanning og begrunnelse for a avslutte utdanning. Dette gir noe hgyere
estimatorer pa avkastningen enn ved MKM-estimeringen, seerlig ved arlig inntekt som av-
hengig variabel og kun begrunnelse for & avslutte utdanning som instrument, (0,0178 mot
0,0055). Nar foreldres utdanning inkluderes som instrument er koeffisienten hgyere enn
MEKM-estimatoren, men ikke signifikant forskjellig. De benytter ogsa en "three-stage least
squares’™modell for a fange opp den felles bestemmelsen av utdanning, leseferdigheter og
inntekt. Dette gir ogsa et noe hgyere estimat enn ved MKM (0,0074 mot 0,0055). De
konkluderer med at leseferdigheter har en stor, positiv effekt pa inntekt ved flere estime-
ringsmetoder, men klare tall pa den kausale effekten krever et stgrre antall observasjoner

og instrumenter.

Hanushek et al. (2013) har benyttet datamaterialet fra PIAAC for & sammenlikne
avkastning av ferdigheter 22 i forskjellige land. De tar utgangspunkt i en klassisk Mincer-
modell, som utvides med mal pa ferdigheter. I hovedsak benyttes tallforstaelse som for-
klaringsvariabel da det lettest lar seg sammenlikne pa tvers av landegrenser. Her studeres
et utvalg individer i sin "prime age” i full jobb, ettersom dette gir det beste bildet av
inntekten et individ vil ha i Igpet av sin levetid, og dermed den totale avkastningen av

ferdighetene.

De finner at bedre kognitive ferdigheter i stor grad er knyttet til hgyere lgnninger. Resul-
tatet viser at en gkning i et standardavvik i ferdighetene gjennomsnittlig gir en gkning i
timelgnn pa 17,8%. De finner store forskjeller mellom land. Avkastningen i landene med
hgyest avkastning (Tyskland, USA og Irland) er omtrent dobbelt sa stor som i de med
lavest (Norge, Sverige og Tsjekkia). De finner ogsé en tydelig hgyere avkastning hos indi-
vider i sin "prime-age” enn yngre og eldre arbeidere, hgyere avkastning ved arbeid i privat
enn offentlig sektor, og hgyere avkastning ved foreldre med hgyere utdanning. Avkastnin-
gen er systematisk lavere i land med sterkere fagforeninger og stgrre offentlig sektor. De
tester robustheten i modellen ved a inkludere flere kontrollvariabler og ta hgyde for hete-
rogene effekter, og konkluderer med at det i alle land i utvalget er en positiv sammenheng

mellom ferdigheter og inntekt.
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Oppsummering: Det er gjort veldig mye forskning pa avkastning av humankapital.
De fleste av humankapitalmodellene benytter utdanning som forklaringsvariabel og har
ikke direkte mal pa individenes ferdigheter. Mesteparten av studiene pa avkastning av
ferdigheter er basert pa data fra nyutdannede og gir dermed et skjevt bilde av den to-
tale avkastningen over hele livstiden. Jeg vil legge meg tett opptil hva Hanushek et al.
(2013) har gjort, men med et mer kritisk blikk pa Mincer-modellen slik som foreslatt av
Lemieux| (2006). Pa denne maten vil jeg kunne sammenlikne mine resultater med resul-
tatene fra Mincer-modelleringen i Hanushek et al. (2013) og sette et klarere sgkelys pa
funksjonsformen som fungerer best for a forklare avkastningen av ferdigheter i det norske

arbeidsmarkedet i stedet for hva som best lar seg sammenlikne mellom land.
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4 Empirisk tilrettelegging og strategi

Jeg vil i dette kapittelet ga neermere inn pa strategiene jeg har benyttet i det empiriske ar-
beidet i oppgaven. Jeg vil fgrst beskrive grunnmodellen som benyttes og mulige problemer
dette kan gi meg i estimeringen. Jeg vil sa ga naermere inn pa alternative spesifikasjoner

og strategier for & omga disse eventuelle problemene.

4.1 Generell modell

Med bakgrunn i Mincer-modellen (Mincer, [1974) og utvidelsene gjort av Lemieux| (2006])
vil jeg ta utgangspunkt i en utvidet modell sammenliknet med [Hanushek et al.| (2013)
for sa a kunne sammenlikne med nevnte artikkels resultater og gi et tydeligere bilde
av avkastningen av ferdigheter i arbeidslivet i Norge. Jeg vil dermed ta utgangspunkt i

modellen:

Iny; = Bo + Pilese; + Botall; + Bsdata; + Byer faring; + &erfarmg? + &1 kvinne;
+ dokohort2; + dskohort3; + d kohortd; + dskohortb; + u;

Hvor:

-y;: Inntekt gitt ved timelgnn

-lese;: Testresultat for leseferdigheter

-tall;: Testresultat for tallforstaelse

-data;: Testresultat for problemlgsning i teknologirike miljger
-er faring;: Antall ars arbeidserfaring.

-kvinne;: Binar variabel, lik 1 hvis individ i er kvinne.
Kohort-variablene er dummyvariabler som er lik én dersom individet er i aldersgruppen:
-kohortl;: 35-38 ar

-kohort2;: 39-42 ar

-kohort3;: 43-46 ar

-kohortd;: 47-50 ar

-kohortb;: 51-54 ar

-u;: stokastisk restledd

kohortl benyttes som referansegruppe slik at koeffisientene for de andre kohortene angir
resultater som ma sees i forhold til denne gruppen. Inntekten er oppgitt i logaritmiske
verdier basert pa diskusjon i kapittel 2| det samme gjelder kvadratisk erfaringsledd. Jeg
vil estimere modellen ved hjelp av MKM, minste kvadraters metode, hvor 3y, 5 og 3 da
er interesseparameterne som angir individets ferdigheters pavirkning pa inntekten. Jeg vil

gi en neermere forklaring av disse variablene i kapittel
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For a fa konsistente og forventningsrette estimatorer ved MKM-estimering av denne lik-

ningen, mé den oppfylle Gauss-Markov-forutsetningene (Wooldridge,, 2009, s. 104).

-Modellen er linezer i parameterne.

-Det er et tilfeldig, representativt utvalg.

-Det er ingen perfekt kollinearitet. Det er ingen eksakt lineseer sammenheng mellom noen
av variablene.

-Restleddet u; har en forventningsverdi lik null.
E(Uz‘|X1, XQ, ,Xk) =0

-Homoskedastisitet; restleddet u; har den samme variansen gitt verdiene til alle forkla-

ringsvariablene.
Var(u| X1, Xo, ..., Xi) = 0

Et av hovedproblemene ved estimeringen er & finne den kausale effekten av fedigheter,
siden det vil veere veldig mange effekter som spiller inn og pavirker et individs inntekt.

Det kan altsa oppsta et utelatt variabel-problem

4.1.1 Utelatt variabel

For a se naermere pa hvordan en utelatt variabel vil kunne pavirke estimatet vil jeg ta

utgangspunkt i en enkel regresjon for a eksemplifisere:
yi = Po + Biferdighet; + u; (19)

Hvor: ferdighet; Er testresultatet for en av ferdighetene.

Dersom jeg na antar at den sanne modellen for likning er gitt ved:
yi = Bo + Prferdighet; + B2 X; + v (20)

Slik at variabelen X; pavirker venstresidevariabelen, y; men ikke er medregnet i modellen.
Det eksisterer altsa en utelatt variabel. T likningen (19)) vil da denne variabelen innga i
restleddet, slik at:

u; = BoXi + v; (21)

Ved & estimere likning ved MKM vil estimatoren veere gitt ved:

s S (yi — y)(ferdighet; — ferdighet)

b= S (ferdighet; — ferdighet)? (22)
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Sannsynlighetsgrensen av estimatoren vil da veere gitt ved:

Bacov( ferdighet;, X;)

var(ferdighet;) (23)

plim (1) = 61 +

Dersom cov( ferdighet;, X;) = 0 vil da fortsatt estimatoren vaere konsistent. Men dersom
det er en korrelasjon mellom forklaringsvariabelen og den uobserverte /utelatte variabelen
vil cov(X;,u;) # 0 og vi far et brudd pa en av restleddsforutsetningene. Dermed vil det
resultere i en skjev estimator. Retningen pa denne skjevheten avhenger av retningen pa

korrelasjonen.

I modellen fra likning vil dette skape problemer dersom det eksisterer variabler som
ikke er inkludert i likningen, men er korrelert med individenes ferdigheter. Slike variabler
kan for eksempel veere talent og medfgdte evner, sosiale ferdigheter eller familiebakgrunn

som gir individuelle forskjeller i lzering og ferdigheter men ikke kan observeres.

4.1.2 Malefeil

Et annet potensielt problem og kilde til feilestimering i modellen er malefeil. Malefeil
oppstar dersom vi ikke observerer den sanne verdien til forklaringsvariablene. I mitt tilfelle
med ferdighetsmal som forklaringsvariabel er dette et tydelig potensielt problem ettersom
ferdighetsmalene ikke kan observeres direkte og vi ma stole pa at testene gir et riktig
mal pa individenes kognitive ferdigheter. Dersom testscoren ikke gir et riktig mal vil
MKM-estimatorene bli skjeve. Malefeilen kan ogsa oppsta ved at de kognitive ferdighetene
ikke fanger opp all variasjon i humankapital, da den ogsa kan avhenge av uobserverbar

variasjon.

Dette kan enklere forklares ved a igjen ta utgangspunkt i den forenklede likningen:
y; = Bo + B1ferdighet; + u; (24)
Dersom det eksisterer en malefeil, vil forklaringsvariabelen egentlig veere gitt ved:
ferdighet; = ferdighet; + p; (25)

Variabelen som benyttes i estimeringene er dermed ikke den sanne verdien pa ferdighetene.
Malefeilen, gitt ved pu;, vil fgre til en skjevhet i estimatet av likning . Malefeil i
forklaringsvariabelen gjgr at estimatoren far en skjevhet mot null.(Wooldridge, 2009, s.
319) Den potensielle malefeilen gir derfor grunn til & oppfatte MKM-estimatet som en

nedre grense for avkastning av ferdigheter (Hanushek et al.. |2013).

For & ta hgyde for en eventuell heteroskedastisitet, altsa at restleddsvariansen varierer

21



Empirisk tilrettelegging og strategi

mellom forklaringsvariablene, vil jeg ogsa benytte robuste standardavvik i estimeringene.
Et brudd pa forutsetningen om homoskedastisitet vil ikke fgre til skjeve estimatorer, men
vil gi feil ved blant annet t- og F-fordelinger og dermed skape problemer ved tester som
tar i bruk disse. (Wooldridge, 2009, s. 265)

4.2 Alternative spesifikasjoner

Grunnmodellen gitt ved likning gir utgangspunktet for estimeringen, men det er ikke
gitt at dette er den beste fremstillingen. Mye av utfordringen i estimeringen ligger i a

finne den riktige funksjonsformen for best mulig a forklare avkastningen av ferdigheter.

4.2.1 Ferdighetsmal

Jeg har resultater fra tester pa tre forskjellige ferdigheter; leseferdigheter, tallforstaelse
og problemlgsning i teknologirike miljger. Jeg kommer tilbake til disse ferdighetsmalene
i kapittel bl En utfordring med disse malene er at et individs resultater pa de forskjellige
testene er sterkt korrelert. Er man flink til a lese er sannsynligheten hgy for at man ogsa
har god tallforstaelse. Nar alle ferdighetene inkluderes i modellen vil det altsa kunne vaere
en kollinearitet mellom variablene som vanskeliggjor det a finne de separate effektene av
den enkelte ferdighet pa inntekten. Hanushek et al.| (2013) lgser dette ved & kun benyt-
te tallforstaelse som forklaringsvariabel og argumenterer ogsa for at dette lettere lar seg
sammenlikne pa tvers av landegrenser enn leseferdigheter. Jeg vil inkludere alle tre fer-
dighetsmalene for sa & teste om effektene av hvert ferdighetsmal er like. Dersom dette er

tilfelle vil jeg benytte et gjennomsnittsresultat pa de tre testene som forklaringsvariabel.

En annen mulig utfordring er ikke-linearitet i avkastning av ferdigheter. Det er ikke ngd-
vendigvis en god tilnserming at marginalavkastningen av gkte ferdigheter er lik uansett
hvilket niva av ferdighetene individet befinner seg pa. Det kan tenkes at forskjeller i fer-
digheter pa et grunnleggende niva gir stgrre utslag pa lgnn enn forskjeller pa et hgyere

niva, noe resultatene til Murnane et al.| (1995) tydet pa.

Denne eventuelle ikke-lineariteten kan formuleres pa flere mater. En strategi er a inkludere
et kvadratisk ledd for & ta hgyde for en parametrisk ikke-linearitet hvor det kan forventes
et negativt kvadratisk ledd dersom avkastningen er avtakende. En annen strategi kan
vaere a inkludere dummyvariabler for forskjellige niva for ferdighetene. I undersgkelsen
deles resultatene opp i fem forskjellige niva, noe som kan utnyttes ved a inkludere en
dummyvariabel for hvert av disse nivaene for a studere hvordan avkastningen varierer

mellom de forskjellige ferdighetsnivaene.
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4.2.2 Kohorteffekter

Jeg har i grunnmodellen, likning , inkludert dummyvariabler for kohorter for a fange
opp eventuelle forskjeller i avkastning knyttet til forskjeller i aldersgrupper som kan skyl-
des variasjoner i kullstgrrelse, konjunkturer eller liknende, som diskutert i kapittel 2.4 Som
Lemieux| (2006)) konkluderte med, vil det veere ngdvendig & kontrollere for kohort-effekter
dersom det har veert svingninger i arbeidstilbudet som har kunnet pavirke lgnningsstruk-
turen i arbeidsmarkedet. Jeg vil derfor i min modell ta utgangspunkt i & inkludere kohort-
effektene, for sa a teste om modellen benyttet i (Hanushek et al.; [2013) uten disse, er en
gyldig forenkling for arbeidsmarkedet i Norge. Dersom kohorteffektene er til stede og det
er klare forskjeller i inntekt mellom kohorter, vil det ogsa vaere interessant a undersgke
forskjeller i avkastning av ferdigheter mellom kohortene ved & inkludere interaksjonsledd

mellom kohort-dummyene og ferdighetsmalet.

4.3 Instumentvariabel

Som nevnt tidligere i kapittelet er det flere potensielle problemer ved MKM-estimering av
modellen gitt ved likning . Det er arsaker til at forklaringsvariabelen, ferdighet;, kan
veere korrelert med restleddet, u;. Enten via utelatte variabler eller malefeil. For a adressere
de potensielle skjevhetene ved korrelasjon mellom forklaringsvariabelen og restleddet vil
jeg benytte en instrumentvariabelmetode. En instrumentvariabel, Z;, ma oppfylle falgende
kriterier: (Wooldridge, 2009, s. 508)

1. cov(Z;, ferdighet;) # 0, relevanskriteriet
2. cov(Z;,u;) = 0, eksklusjonskriteriet

Relevanskriteriet sier at instrumentvariabelen méa vaere korrelert med forklaringsvariabe-
len. Denne korrelasjonen bgr ogsa veere hgy for at det skal veere et godt instrument, slik
at den kan forklare mye av variasjonen i ferdighetene. Dette kriteriet lar seg enkelt teste

i fgrstestegslikningen.

Eksklusjonskriteriet sier at instrumentvariabelen ma vaere ukorrelert med restleddet, og
dermed ikke ha noen direkte effekt pa den avhengige variabelen nar vi har kontrollert for
forklaringsvariablene. Variabelen ma veere eksogen. Dette kriteriet lar seg generelt ikke
teste pa samme mate som relevanskriteriet, sa jeg ma ta utgangspunkt i resultatene gitt

forutsetningen om at kriteriet holder.

Et ofte benyttet instrument ved studier pa avkastning av utdanning er foreldres utdanning.
Dette viser seg a ha stor sammenheng med individers utdanningsvalg og ferdigheter,
men sannsynligvis pavirker det ikke inntekten direkte gjennom noen annen effekt enn

kontrollvariablene (Card, 1999). I lys av dette vil jeg benytte foreldres utdanning som
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instrument for ferdigheter og undersgke om en slik empirisk strategi gir andre resultater
enn MKM.

I praksis gjores dette ved & benytte en to-stegs-MKM-metode (2SLS). Jeg gjennomforer
en regresjon pa en fgrstestegslikning som estimerer instrumentenes, samt kontrollvariab-
lenes, effekt pa forklaringsvariabelen, ferdighet. Denne estimeringen angir i hvor stor grad
instrumentet forklarer variasjonen i ferdighetene og dermed ogsa om relevanskriteriet er

oppfylt. Denne forstestegslikningen vil da estimeres ved MKM:

ferdighet; = ag + arparedmed; + agparedhi; + Buer faring; + Bser faring? (26)
+ 01 kvinne; + asalder; + €;

Hvor paredmed og paredhi er dummyvariabler for hvorvidt individets foreldre har hgy-
ere utdanning[’| Interesseparameterne er dermed a; og o, som angir foreldres utdannings
pavirkning pa individuelle ferdigheter. Ved & estimere denne likningen ved MKM finner
jeg et estimat pa individuelle ferdigheter til verdier pa forklarings- og kontrollvariablene,
ferdfgheti. Jeg benytter sa dette predikerte ferdighetsmalet ferdigheti fra forstesteget,
istedet for de faktiske ferdighetsmalene, i grunnmodellen for a estimere andrestegsliknin-

gen.

Oppsummering: Jeg har na sett pa problemer og utfordringer som kan oppsta ved a
estimere modellen ved MKM, og forskjellige strategier som kan benyttes for & omga disse.
Modellformuleringen er ikke gitt, sa selv. om [Hanushek et al.| (2013)) kun benyttet en enkel
Mincer-modell, gnsker jeg a teste om dette er gyldige forenklinger og om det eventuelt

finnes bedre formuleringer for a forklare avkastningen av ferdigheter i Norge.

"En naermere forklaring av disse variablene fremkommer i kapittel
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5 Databeskrivelse

Jeg vil i dette kapittelet beskrive datamaterialet som ligger til grunne for mitt empiriske
arbeid. Jeg vil fgrst beskrive PIAAC-undersgkelsen som har samlet inn data og hvordan
denne undersgkelsen har lagt opp malene for kognitive ferdigheter, for jeg gar naermere

inn pa mitt delutvalg og hvilke variabler jeg vil benytte i mine estimeringer

5.1 PIAAC

Datamaterialet er et resultat av PIAAC-undersgkelsen (Programme for the International
Assesment of Adult Competencies) fra 2013 gjennomfort i regi av OECDE].

Undersgkelsen vil male voksne individers kognitive ferdigheter som er ngdven-
dige for a fungere i samfunnet. Resultatene fra underspkelsen skal hjelpe land d
bedre forstd hvordan utdanning og jobbtrening kan forbedre disse ferdighetene.
Undervisere, myndigheter og gkonomer kan benytte informasjonen til a utvikle

politikk og retningslinjer til & forbedre voksnes ferdigheter (Bjorkeng, 2013)).

Undersgkelsen er utviklet av OECD og gjennomfort i 24 land. Jeg benytter kun resulta-
tene fra Norge. I alt 4947 fullfgrte bakgrunnsintervjuer pa voksne i alderen 16-65 danner
bakgrunnen for datamaterialet. Individene har blitt intervjuet i sine hjem og lgst oppgaver
pa datamaskiner, eventuelt pa papir ved mangel pa datakunnskaper. Undersgkelsen ble
gjennomfgrt i to faser; en hovedfase i desember 2011 og en oppfslgingsfase i april 2013.
Spgrsmalene tester individenes leseferdigheter, tallforstaelse og problemlgsning i tekno-
logirike miljger, i tillegg til bakgrunnsinformasjon om deltakerne og hvordan ferdighetene
brukes i arbeids- og hverdagslivet. Undersgkelsen er designet slik at resultatene er sam-
menliknbare pa tvers av landegrenser og malet er a repetere undersgkelsen senere slik at

man kan studere utviklingen over tid.

Det er gjennomfert liknende undersgkelser pa lese- og tallforstéaelse tidligere, IALS (The
International Adult Literacy Survey) fra 1998 og ALL (The Adult Literacy and Life Skills
Survey) fra 2003. Resultatene fra disse er ikke direkte sammenliknbare med PTAAC-

resultatene da poengskalaen er endret.

5.1.1 Ferdighetsmal

Sperreundersgkelsen testet individene pa tre forskjellige omrader. Leseferdigheter, tallfor-
staelse og problemlgsing i teknologirike miljger. Pa hvert av de tre omradene er ferdig-

hetsniva estimert pa en skala fra 0 til 500 poeng. Poengscoren er sa delt inn i fem eller tre

8Organisation for Economic Co-operation and Development. http://www.oecd.org/site/piaac/
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ferdighetsmal, pa en slik mate at om en person far en total poengscore pa et av malene vil
han eller hun med 67% sannsynlighet klare & lgse en oppgave pa dette vanskelighetsnivaet.
Inndelingen av ferdighetsmalene i PIAAC-undersgkelsen er annerledes enn hva som ble
benyttet i TALS og ALL, noe som vanskeliggjor en direkte sammenlikning med resultatene

fra disse.
Leseferdigheter, er definert som:

"Evnen til a forsta, bruke og gripe an skriftlig test for a delta i samfunnet,

oppnd egne mal og utvikle sine ferdigheter og sitt potensiale”(Bjorkeng, 2013))

Dette innebefatter altsa ikke skriving. Testene gir tilsammen en totalscore 0-500. Og
gjennomsnittsscoren for hele det norske utvalget ble 278. Testresultatene sorteres etter

fem ferdighetsmal.

Tabell 1: Leseferdigheter

Niva 0 1 2 3 4 5
testresultat <176 176-225 226-275 276-325 326-375 376-500
prosentandel Norge 3 9 31 43 13 1
prosentandel OECD 3 12 34 39 11 1

Tallforstaelse, er definert som:

"Evnen til a uthente, bruke tolke og formidle matematisk informasjon og ide-
er for a kunne handtere en rekke situasjoner i voksenlivet som stiller krav
til matematisk kunnskap. Tallforstaelse stiller krav til at leseren kan hdnd-
tere et problem i en realistisk kontekst ved a respondere pd matematisk inn-
hold/informasjon /ideer som er presentert pa et mangfold av mater”(Bjorkeng,

2013)
Gjennomsnittsscoren for hele landet ble 278 poeng.

Tabell 2: Tallforstaelse

Niva 0 1 2 3 4 5
testresultat <176 176-225 226-275 276-325 326-375 376-500
prosentandel Norge 4 10 29 38 16 2
prosentandel OECD 5 12 34 39 11 1

Problemlgsningsferdigheter i teknologirike miljger er definert som:

"Evnen til a bruke digital teknologi, kommunikasjonsverktoy og nettverk til d
tilegne seq og evaluere informasjon, kommunisere med andre og utfore prak-

tiske oppgaver. Testen fokuserer pa evnen til d lgse problemer med private,
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arbeidsmessige og samfunnsmessige formal, ved a sette opp egnede mal og pla-
ner, samt oppnd tilgang til og bruke informasjon gjennom datamaskiner og
datanettverk.”(Bjorkeng, 2013)

Nivaene er inndelt pa samme mate som ved de andre ferdighetene, men det er her kun
tre niva ettersom flere individer ikke var i stand til & gjennomfgre testen pa grunn av

manglende datakunnskaper.

Tabell 3: Problemlgsning i teknologiske miljger

Niva ikke klassifisert 1 2 3
testresultat <291 291-340 340<
prosentandel Norge 27,3 31,8 34,9 6,1
prosentandel OECD 36,5 29,4 28,2 5,8

5.1.2 Vekting

Det legges inn en vekting pa utvalget basert pa trekksannsynlighet og frafall slik at ut-
valget skal gi et best mulig bilde av populasjonen. Siden trekksannsynligheten var ulik for
ulike alders- og utdanningsgrupper, legges det til et utvalgsvekt lik den inverse trekksann-
synligheten. [ tillegg justeres det for ferdighetsrelaterte eller ukjente frafall fra bruttout-
valget. PIAAC har egne krav til denne vektingen og kalibreringen (Gravem og Lagerstrom,
2013).

5.2 Tilrettelegging av datamaterialet

Jeg vil ta utgangspunkt i resultatene fra estimeringene gjort i [Hanushek et al.| (2013))
ettersom disse er gjort med det samme datamaterialet, for a enklere kunne undersgke
og sammenlikne modellformuleringer. Pa bakgrunn av dette vil jeg benytte det samme
utvalget fra datasettet. Dette gjores ved & trimme datasettet for topp og bunn 1% av
inntekt for a fa et mer balansert utvalg og fjerne resultater av feiltasting. Jeg vi sa ta
utgangspunkt i individer i full jobb i sin beste alder, "prime age”. Som nevnt i kapittel
"Prime age” defineres som alderen mellom 35-54, da inntekten i denne alderen gir et best
mulig bilde pa livstidsinntekt. Individer som er yngre en dette vil veere i starten av sin
karriere og derfor sannsynligvis gke i lgnn senere i karrieren. Det er vist at de flinkeste
individene vil gke raskere og mer i lgnn, og dermed vil inntekten tidlig i karrieren gi et
skjevt bilde av avkastningen av ferdigheter pa livstidsinntekt.(Haider og Solon, 2006) En
ulempe med a kun benytte dette delutvalget er at det vil underestimere effekten av at
hgyere ferdigheter gir hgyere sannsynlighet for a fa jobb. Full jobb defineres som som 30

arbeidstimer eller mer 1 uken.
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5.3 Variabler
5.3.1 Avhengig variabel

Den avhengige variabelen som benyttes i de gkonometriske modellene er logaritmisk verdi
av inntekt, i form av timelgnn uten bonuser. Bakgrunnen for dette ble begrunnet i kapittel
2] Ved & kun se pa timelgnn dannes et klarere bilde av avkastningen av ferdigheter ettersom
det luker ut effekten av at gkt inntekt ogsa avhenger av antall arbeidstimer i uken. Den
logaritmiske funksjonen gir et godt bilde av sammenhengen mellom utdanning og inntekt,
og i tillegg resultater som er enkle & tolke. Som vist i den deskriptive statistikken i tabell

er gjennomsnitts-timelgnnen i utvalget gitt ved 235.975 med standardavvik 75.304.

5.3.2 Forklaringsvariabler

Forklaringsvariablene i modellen er resultatene fra ferdighetstestene i PIAAC-
undersgkelsen; leseferdigheter, tallforstaelse og problemlgsning i teknologiske miljger, gitt
ved variablene henholdsvis lese, tall og data. Som i Hanushek et al.| (2013 standardiseres
variablene til en fordeling med gjennomsnitt 0 og standardavvik 1 for en enklere tolkning.
Da vil koeffisientene i estimeringen kunne tolkes som prosentvis endring i inntekt ved ett
standardavviks endring i ferdigheten. Ved a benytte denne variabel-formen forenkler jeg
ogsa muligheten for sammenlikning med modellformuleringen benyttet i Hanushek et al.
(2013). T utvalget har lese en gjennomsnittsscore pa 290,228 med standardavvik 41,712.
tall har gjennomsnittsscore pa 294,248 og standardavvik 48,992. data har gjennomsnitts-
score pa 290,057 og standardavvik 38,128.

5.3.3 Kontrollvariabler

Som kontrollvariabler tar jeg utgangspunkt i Mincer-modellen (Mincer, [1974) hvor det
benyttes:

utdanning; - Antall ar individet har med utdanning. Variabelen har et gjennomsnitt i
utvalget pa 14,88 ar og standardavvik pa 2,32.

erfaring; - Antall ar individet har med arbeidserfaring. Variabelen har et gjennomsnitt i
utvalget pa 22,185 ar og standardavvik pa 7,385.

erfaring? - Kvadratisk ledd med arbeidserfaring. Som diskutert i kapittel [2| kan det tenkes
at erfaring ikke har en lineaer effekt pa inntekt, men at den er avtakende. I regresjonene
deler jeg verdiene av denne varabelen pa 100 for a tydeligere fa frem effekten.

kvinne; - En dummyvariabel lik 1 dersom individet er kvinne. Variabelen har et gjennom-

snitt i utvalget pa 0,44 og standardavvik pa 0,497.
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5.3.4 Instrumentvariabel

Som instrument for & adressere den mulige endogeniteten i forklaringsvariabelen av in-
teresse vil jeg benytte: ParFEd - Foreldres utdanning. Denne variabelen kan ta tre verdier
etter hvilket utdanningsniva foreldrene til individet har:

1 - Ingen av foreldrene har videregaende utdanning.

2 - Minst en av foreldrene har videregaende utdanning som hgyeste fullfgrte utdanning.

3 - Minst en av foreldrene har fullfgrt hgyere utdanning.

For a benytte dette som et instrument genererer jeg tre dummyvariabler:

ParEdLo; Er lik 1 dersom individet har foreldre med lav utdanning, katergori 1.
ParEdMed; Er lik 1 dersom individet har foreldre med middels utdanning, katergori 2.
ParEdHi; Er lik 1 dersom individet har foreldre med hgy utdanning, kategori 3.

Ved a inkludere to av disse dummyvariablene i en forstestegslikning kan jeg da estimere
effekten av disse pa individets ferdigheter, for sa a benytte den predikerte ferdigheten fra

1. steget i stedet for faktiske ferdigheter i estimeringen av strukturlikningen.

5.3.5 Kohorteffekter

Som forklart i kapittel [4| vil jeg utvide modellen i forhold til formuleringen i (Hanushek
et al., 2013) ved & kontrollere for kohorteffekter. Jeg inkluderer disse effektene ved & dele
utvalget inn i fem kohorter.

kohortl: 35-38 ar

kohort2: 39-42 ar

kohort3: 43-46 ar

kohort4: 47-50 ar

kohort5: 51-54 ar

Jeg inkluderer dummyvariabler for hver enkelt av disse, bortsett fra referansegruppen, som
er lik én dersom individet er del av kohorten. Pa denne maten vil jeg studere separate

effekter pa de forskjellige kohortene.
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5.4 Deskriptiv statistikk

Tabell 4: Deskriptiv statistikk

Variabel Gjennomsnitt Standardavvik N

timelgnn 235,972 75,304 1521
lese 290,228 41,712 1521
tall 294,248 48,992 1521
data 290,057 38,128 1417
ferdighet 293,759 37,714 1417
utdanning 14,88 2,32 1520
erfaring 22,185 7,385 1520
alder 44,226 5,595 1521
arbeidstimer 39,992 6,513 1521
kvinne 0,44 0,497 1521
offentlig 0,363 0,481 1521

Utvalget er gitt ved individer mellom 35-54 ar i full jobb, vektet etter PIAACs utvalgs-

vekter. Full jobb defineres som 30 arbeidstimer eller mer i uken.
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6 Empiriske Resultater

Jeg vil i dette kapittelet presentere mine empiriske resultater. Jeg vil ta utgangspunkt i en
MKDM-estimering av modellen gitt ved likning presentert i kapittel {4l Jeg vil s& s& &
teste om Mincer-modellen og formuleringen i|Hanushek et al.| (2013)) er gyldige forenklinger
av dette eller om det finnes andre, bedre spesifiseringer for a forklare avkastningen av
ferdigheter. Jeg vil sa i kapittel utvide modellen og se nzermere pa ferdighetseffektene
for jeg 1 kapittel [6.5] ser nzermere pé en instrumentvariabel-estimering. I kapittel [6.6] vil jeg
sa se naermere pa heterogene effekter pa avkastningen av ferdigheter mellom undergrupper

i utvalget.

6.1 Grunnmodell

Jeg tar utgangspunkt i grunnmodellen forklart i kapittel

Iny; = By + Bilese; + Botall; + Bsdata; + Baer faring; + Bser faring: + d1kvinne;
+ dokohort2; + dskohort3; + d,kohortd; + dskohortb; + u;

Interesseparameterne er 31, B2 og fP3 som angir pavirkningen ferdighetene har pa inntekt.
Jeg vil henvise til denne effekten som avkastning av ferdigheter, men det er ikke tatt

hensyn til de eventuelle kostnadene som ligger bak a tilegne seg ferdighetene.

I tabell vises resultatene fra MKM-estimeringen av likning som modell 1. Resultate-
ne viser at alle ferdighetene gir positiv effekt pa inntekten, men koeffisienten for leseferdig-
heter, (3 er ikke signifikant. Dette skyldes sannsynligvis problemet med sterk korrelasjon
mellom ferdighetene, slik at avkastningen av leseferdigheter fanges opp av avkastningen
av de andre ferdighetene, tall og data. Koeffisientene for avkastningen av tallforstaelse og
problemlgsning kommer derimot ut som signifikante pa 1% signifikansniva. Estimatene
sier oss da at en gkning med ett standardavvik i tallforstaelse eller problemlgsning, gitt

de andre kontrollvariablene, vil gi en ¢kt timelgnn med henholdsvis 5,3% og 6,6%.

Koefhisienten for arbeidserfaring, 54, er positiv og signifikant og sier da at gkt arbeidserfa-
ring med ett ar, alt annet gitt, vil gke timelgnnen med 2%. Jeg har derimot argumentert
for at denne effekten ikke er linezer, noe som kommer frem ved det kvadratiske erfarings-
leddet, (5 som er negativ og signifikant lik -0,048. Det tyder altsa pa at den positive

effekten av arbeidserfaring pa inntekten, som antatt er avtakende.
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Tabell 5: Generell grunnmodell, avkastning av ferdigheter estimert ved MKM.

Variabel Modell 1 Modell 2 Modell 3 Modell 4

lese 0.014 0.013
(0.02) (0.02)
tall 0.053** 0.022
(0.02) (0.02)
data 0.066*** 0.052***
(0.01) (0.01)
erfaring 0.020*** 0.025*** 0.029*** 0.029***
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01)
erfaring? -0.048*** -0.046** -0.056*** -0.055***
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01)
kvinne -0.135*** -0.151%* -0.160*** -0.160***
(0.02) (0.01) (0.01) (0.01)
kohort2 0.012 -0.005 -0.012
(0.02) (0.02) (0.02)
kohort3 0.058** 0.019 -0.001
(0.03) (0.02) (0.02)
kohort4 0.084*** 0.031 0.003
(0.03) (0.03) (0.03)
kohortb 0.102%* 0.026 -0.002
(0.03) (0.03) (0.03)
utdanning 0.041** 0.056*** 0.056***
(0.00) (0.00) (0.00)
konstant 5.243*** 5.243*** 5.243*** 5.243***
(0.063) (0.063) (0.063) (0.063)
N 1417 1416 1519 1519
R? 0.22 0.29 0.25 0.25

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% *x: 5% * * x: 1%.

Koeffisienten for kjonn, 0y, er lik -0,135 og signifikant pa 1% signifikansniva. Alt annet
likt, vil altsd det & veere kvinne gi 13,5% lavere timelgnn. Dette er ikke ngdvendigvis en
kausal virkning av det a veere kvinne, men kan skyldes en effekt av uobserverbare variabler

som at flere kvinner arbeider i lavere lgnnede yrker enn menn.

Kohorteffektene blir stgrre og mer signifikante i senere kohorter. kohortl er referanse-
gruppen, slik at effektene av de andre kohort-dummyene ma tolkes i forhold til denne.
kohort2 er svakt negativ, men ikke signifikant. kohort3, kohortd og kohort5 er gitt ved
henholdsvis 0,58, 0,84 og 0,102. Dermed vil, ved alt annet likt, det a tilhgre kohort 3, 4
eller 5 gi henholdsvis 5,8%, 8,4% og 10,2% hgyere timelgnn enn individer i kohort 1. Det
at kohorteffektene er sa jevnt stigende kan tyde pa at de kun fanger opp en alderseffekt og
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at det dermed ikke er noen annen variasjon mellom kohorter. Som foreslatt av Boockmann
og Steiner| (2006 kan dette ogsa komme av rigide lpnninger i offentlig sektor, hvor man
far gkt lgnn etter alder. Dermed er det mulig at kohorteffektene kan komme tydeligere

frem ved & kun studere individer i privat sektor.

I modell 2 har jeg ogsa inkludert antall ars utdanning, utdanning. Dette gir en positiv og
signifikant koeffisient lik 0.041, som tilsier at ett ars ekstra utdanning, alt annet likt, vil
gi gkt timelgnn med 4.1%. Denne koeffisienten angir effekten av antall ars utdanning pa
inntekt til et gitt ferdighetsniva. Altsa tyder dette pa en signaleffekt eller andre uobserver-
bare effekter av utdanning. Inkluderingen av antall ar utdanning reduserer koeffisientene
for ferdighetene, slik at kun (5 er signifikant og lik 0.053. Inkluderingen av utdanning gker
ogsa koeffisienten for arbeidserfaring noe, fra 0,020 til 0,025. T Modell 2 er heller ingen av
kohort-dummyene signifikante. Dette tyder pa at utdanning og erfaring i denne modellen

fanger opp en alderseffekt som i Modell 1 inngikk i kohort-dummyene.

I modell 3 og 4 har jeg fjernet variablene for ferdighetsméalene. Modell 4 inneholder hel-
ler ikke kohort-dummyer, og angir dermed den klassiske Mincer-modellen. I modell 3 er
kohort-effektene inkludert, men ingen av dummyvariablene er signifikant ulik 0 og gir
dermed veldig liten forskjell mellom modellene. Ved & fjerne ferdighetsmalene gker koeffi-
sienten for bade utdanning og erfaring sammenliknet med modell 2, til henholdsvis 0,029
og 0,056. Ved a ikke ta hensyn til ferdighetene og alt annet likt vil altsa ett ar ekstra med
utdanning fgre til en okt timelpnn med 5,6%.

Det er ogsa interessant a se effekten av arbeidserfaring sammenliknet med modellene hvor
ferdigheter er inkludert. Ettersom koeffisienten for erfaring reduseres med 31% fra modell
3 og 4 til modell 1 ved & inkludere ferdighetene, tyder det pa at 31% av avkastningen av
gkt arbeidserfaring kommer av gkte ferdigheter. Dette strider mot resultatene fra |Green
og Riddel| (2001) som konkluderte med at arbeidserfaring hadde sveert liten effekt pa de
kognitive ferdighetene. P4 samme mate reduseres koeffisienten for utdanning med 26,8%
nar ferdighetene inkluderes i modellen. Dette tyder pa at utdanning har en stor effekt pa
ferdighetene, men ogsa at en stor del av avkastningen av utdanning er en direkte effekt

pa inntekt som ikke virker gjennom de kognitive ferdighetene.

Problemet med kollineariteten mellom ferdighetene i modell 1 kan kontrolleres for ved a
kun benytte ett ferdighetsmal. T Hanushek et al.| (2013) benyttes kun tallforstaelse, noe
som blant annet begrunnes med at denne ferdigheten lettest lar seg sammenlikne pa tvers
av landegrenser. For a teste om dette er en gyldig forenkling benytter jeg da en F-test pa

hypotesen:
Hoy: 01 =p2= 03

Dette gir en F-verdi pa F(2,1406) = 1,70. og en kritisk verdi ved 5% signifikansniva
F.u = 3. Hy kan forkastes dersom F,,s > F..;. 1,70 < 3 altsa kan jeg ikke forkaste
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Hypotesen om at alle de kognitive ferdighetene gir lik avkastning.

Ettersom jeg ikke kan si at det er noen forskjell i avkastning av de forskjellige ferdighetene

innfgrer jeg derfor en variabel, ferdighet for gjennomsnittsscore.

lese; + tall; + data;
3

ferdighet; =

Ved a benytte denne variabelen kan jeg lettere fa frem avkastningen av kognitive ferdig-
heter. Jeg standardiserer ogsa denne variabelen pa samme mate som jeg gjorde for de
enkelte ferdighetene slik at koeffisienten angir den prosentvise endringen i inntekt ved ett

standardavviks endring i gjennomsnittsresultatet.

I Modell 1 i tabell [6] benyttes gjennomsnittsresultat pa ferdighetstestene som forklarings-

variabel.

Tabell 6: Avkastning av ferdigheter med gjennomsnittsresultat som ferdighetsmal

Variabel Modell 1 Modell 2
ferdighet  0.117* 0.078***

(0.007) (0.008)
erfaring 0.021* 0.025***
(0.006) (0.006)
erfaring?  -0.049**  -0.047***
(0.012) (0.012)
kvinne -0.137*  -0.151**
(0.015) (0.014)
kohort2 0.008 -0.010
(0.023) (0.022)
kohort3 0.052* 0.013
(0.025) (0.024)
kohort4 0.079* 0.025
(0.027) (0.026)
kohort) 0.096* 0.017
(0.033) (0.032)
utdanning 0.041***
(0.003)
konstant ~ 5.247*** 4.567
(0.062) (0.081)
N 1417 1416
R? 0.217 0.286

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% *x: 5% * * x: 1%.
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Koeffisienten for ferdighet er lik 0,117 og signifikant pa 1% signifikansniva. Dette vil si
at, alt annet likt, vil en gkt gjennomsnittsscore med ett standardavvik gke timelgnnen
med 11,7%. De andre parameterne er tilnaermet uendret sammenliknet med tabell [5] men

kohort-effektene er noe reduserte.

I modell 2 har jeg igjen inkludert antall ars utdanning. Koeffisienten for utdanning er
lik 0.041 og signifikant. Inkluderingen av utdanning reduserer avkastningen av ferdigheter
noe, til 0,078. Dette tyder pa at koeffisienten for utdanning fanger opp variasjon som ble
forklart av ferdighet i modell 1. Koeffisienten for utdanning er uendret sammenliknet med
modell 2 i tabell 5] men det er na tydeligere hvor stor effekt utdanningen har sammenliknet
med ferdighetene. Til et gitt niva av ferdigheter, og de andre kontrollvariablene, vil altsa

ett ars gkt utdanning gke timelgnnen med 4,1%.

Videre tester jeg ogsa for om kohort-effektene har noen individuell, signifikant effekt pa
avkastningen, eller om man kan anta at effektene er like. Jeg vil ved en F-test teste
hypotesen:

Hy:09=03=0,=05=0

Dette gir en F-verdi pa F'(4,1408) = 3,38. og en kritisk verdi ved 5% signifikansniva
Fou = 2,6. Hy kan forkastes dersom Fs > F..;=3,38 > 2,6, altsa kan jeg forkaste
hypotesen om at kohorteffektene er lik null. Det er forskjell i lgnn til forskjellige kohorter,

selv nar det tas hensyn til arbeidserfaring og utdanningsniva.

6.2 Kohortspesifikk effekt av ferdigheter

For a se nzermere pa hvordan kohorteffektene pavirker avkastning av ferdigheter vil jeg
ogsé inkludere interaksjonsledd mellom kohortene og testresultatet, kohort*ferdighet;. In-
teraksjonsleddene vil fa frem en eventuell forskjell i avkastning av ferdigheter mellom

kohorter. Jeg vil derfor estimere likningen:

Iny; = By + By ferdighet + Byer faring; + Pser faring? + 0, kvinne;
+ dg9kohort2; 4+ d3kohort3; 4+ dzkohortd; + dskohortd; + dgkohort2 x ferdighet;
+ d7kohort3 x ferdighet; + dgkohortd x ferdighet; + dgkohort5 x ferdighet; + u;
(28)

Resultatene fra denne estimeringen er gjengitt i tabell Koeffisienten for ferdighet,
f1 = 0,112, angir her avkastningen av ferdigheter for individer i kohortl. En end-
ring i gjennomsnittsscoren med ett standardavvik vil endre timelgnnen med 11,2% alt-
sa noe lavere enn for hele utvalget i tabell [6] Koeffisientene for interaksjonsleddene,

kohortx ferdighet;, angir na differansen i avkastningen av ferdigheter for de andre kohor-
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tene sammenliknet med referansegruppen. Disse effektene er sma og positive bortsett fra

for kohort3 hvor den er negativ, men hver for seg er ingen av koeffisientene for interak-

sjonsleddene signifikante, selv pa 10% signifikansniva.

Tabell 7: Avkastning av ferdigheter inkludert kohorteffekter

Variabel Koeffisient
ferdighet 0.112**
(0.019)
erfaring 0.020***
(0.006)
erfaring? -0.049***
(0.013)
kvinne -0.137**
(0.015)
kohort?2 0.007
(0.026)
kohort3 0.051*
(0.027)
kohort4 0.077**
(0.028)
kohort5 0.096***
(0.034)
kohort2*ferdighet 0.003
(0.025)
kohort3*ferdighet -0.010
(0.023)
kohort4*ferdighet 0.013
(0.025)
kohort5*ferdighet 0.025
(0.027)
konstant 5.2571%*
(0.065)
N 1417
R? 0.218

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% **x: 5% * * x: 1%.

Ved en F-test vil jeg teste om kohorteffektene er signifikant forskjellige fra 0 med hypote-

SeIll:

H01(56:(57:58:(59:O

Dette gir en F-verdi pa F(4,1404) = 0,71. og en kritisk verdi ved 5% signifikansnivéa
F...; = 2,37. Hy kan forkastes dersom Fips > Fi.;; 0,71 < 2,37 Dermed kan jeg med god
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margin beholde hypotesen om at interaksjonsleddene ikke er signifikant forskjellig fra null.
Da kan jeg ogsa konkludere med at det ikke er noen forskjell i avkastning av ferdigheter
mellom kohorter. Som diskutert i kapittel [2] kan kohort-effektene peke i forskjellige ret-
ninger avhengig av variasjon i tilbud og etterspgrsel i arbeidsmarkedet, men dette tyder

altsa pa at slike effekter ikke har innvirkning pa avkastningen av ferdigheter i utvalget.

6.3 Alderseffekter

Jeg konkluderte etter resultatene i tabell [6] med at det er variasjon i inntekt mellom
kohorter, men at den jevne stigningen over kohorter kan tyde pa en ren alderseffekt. Jeg

inkluderer derfor en variabel alder; for individets alder i stedet for kohortdummyene.

Tabell 8: Avkastning av ferdigheter inkludert alder som kontrollvariabel

Variabel Modell 1 Modell 2
ferdigheter 0.117** 0.077**

(0.007) (0.008)
erfaring 0.020*** 0.025**
(0.005) (0.006)
erfaring?  -0.049**  -0.047***
(0.012) (0.012)
kvinne -0.138*  -0.150***
(0.015) (0.014)
alder 0.006™* 0.001
(0.002) (0.002)
utdanning 0.041***
(0.003)
konstant 5.011** 4.520%*
(0.086) (0.089)
N 1417 1416
R? 0.216 0.285

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% **x: 5% * * x: 1%.

Koeftisienten for alder angir da endringen i timelgnn ved endring i alder. I modell 1 er
koeffisienten lik 0.006 og signifikant pa 1% signifikansniva. Det tyder pa at en gkt alder
med ett ar gir en gkt timelonn med 0,6% Dette virker konsistent med koeffisientene for
kohorter i tabell [6] Koeffisienten for ferdigheter er uendret sammenliknet med modell 1 i

tabell [fl Det er ogsa relativt sma endringer i de andre kontrollvariablene.

I modell 21 tabell|8inkluderes igjen utdanning som kontrollvariabel. Denne spesifiseringen

gjor at koeffisienten for alder ikke lenger har signifikant effekt pa inntekten.
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6.4 Ikke-linearitet i ferdighetseffekter

Jeg har til na konkludert med at de forskjellige ferdighetene har tilnsermet lik pavirkning
pa inntekt og at det dermed er bedre a benytte en gjennomsnittsscore for a studere
avkastningen. Det er derimot ikke gitt at denne avkastningen er lineaer. Flere tidligere
studier har tydet pa en avtakende avkastning, blant annet i (Murnane et al., 2000). Dermed

er det interessant a utvide modellen med alternative spesifikasjoner av ferdighetene.

En mulig utvidelse for a ta hgyde for denne ikke-lineariteten er a legge til hgyere polynom

av ferdighetsmalet:

Tabell 9: Avkastning av ferdigheter, ikke-linezre effekter

Variabel Modell 1 Modell 2
ferdighet  0.117*** 0.133***

(0.007) (0.010)
ferdighet? -0.006 -0.011**
(0.006) (0.005)
ferdighet -0.005***
(0.002)
erfaring 0.020** 0.020**
(0.006) (0.020)
erfaring?  -0.048**  -0.048"*
(0.012) (0.012)
kvinne -0.139**  -0.138***
(0.015) (0.015)
alder 0.007*** 0.006***
(0.002) (0.002)
konstant  5.019*** 5.029**
(0.087) (0.086)
N 1417 1417
R? 0.216 0.219

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PIAAC.

Signifikansniva: *: 10% #x: 5% * * x: 1%.

I modell 11 tabell[9har jeg lagt til et kvadratisk ledd av ferdighetsscoren. Koeffisienten for
ferdighet er na lik 0,117 som vil si at en endring i gjennomsnittsscoren pa ferdighetene med
ett standardavvik vil endre timelgnnen med 11,7%. Dette er ingen endring sammenliknet
med tabell [l Koeffisienten for ferdighet? er lik -0,006, noe som kan tyde pa at mistanken
om en positiv men avtakende avkastning av ferdigheter stemmer, men effekten er ikke

signifikant.

I modell 2 i tabell Q] tar jeg hoyde for en mer komplisert funksjonsform, ved a ogsa inkludere
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et tredjegradspolynom av ferdighetene. Ved & inkludere variabelen ferdighet® inngar bade
denne og ferdighet? signifikant i modellen. Dette er altsi en mer presis spesifikasjon av

modellen.

Koeffisienten for ferdighet er i modell 2 i tabell [9] gitt ved 0,133 som er en gkning sam-
menliknet med resultatene fra tabell [ og [9] Med spesifiseringen jeg har benyttet hvor
forklaringsvariabelen er standardisert, angir na koeffisienten, (;, avkastningen av gkte
ferdigheter for individer med gjennomsnitts-scoren for utvalget. Alle ferdighetsniva som
er lavere enn gjennomsnittet vil ha negative verdier, og hgyere ferdighetsniva vil gi po-
sitive verdier. Ved a sette inn for verdier for ferdighetsnivaene kan vi se naermere pa

marginaleffektene av gkte ferdigheter ved forskjellige ferdighetsniva.

Marginal avkastning

// 0,05 \\ Marginal avkastning
. ; ; ; ; & ; ; ; . Standardisert
> / s & 1 ! 1 2 \ 3 * ferdighetsscore

\

[=s]
=s]
un

=i
(T

Figur 1: Marginal avkastning av ferdigheter

Gjennomsnittsscoren pa ferdighetstestene for utvalget er 293,8, markert ved 0 i grafen.
Deres avkastning av gkte ferdigheter med ett standardavvik er gitt ved koeffisienten for
ferdighet i tabell [0} 13,3% okt timelgnn. X-aksen angir standardavvik fra gjennomsnittet.
Estimatene tyder altsa pa at individer med veldig lav ferdighetsscore vil ha relativt lav
marginal avkastning. Den marginale avkastningen er hgyest ved en score 0,7 standardavvik
lavere enn gjennomsnittsscoren, altsa en score pa 267,41. Ved ferdighetsniva hgyere enn

dette vil den marginale avkastningen avta.

En annen mulig formulering for a ta hgyde for ikke-lineariteten i ferdigheter er & innfgre
dummyvariabler for forskjellige niva pa ferdighetene. Pa denne maten kan jeg kontrollere
for eventuell variasjon i avkastning av ferdigheter til forskjellige ferdighetsniva. Jeg deler

gjennomsnittsscoren opp i 5 nivaer slik som leseferdigheter og tallforstaelse ble inndelt
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i PTAAC-undersgkelsen, som forklarit i kapittel b og inkluderer sa dummyvariabler for
de forskjellige nivaene i stedet for den kontinuerlige variabelen ferdighet. De forskjellige
ferdighetsnivaene er gitt ved: ferdighetq: 0-176. ferdighet,: 176-225. ferdighets: 226-275.
ferdighets: 276-325. ferdighety: 326-375. ferdighets: 376-500.

Tabell 10: Avkastning av ferdigheter til forskjellige ferdighetsniva

Variabel Koeffisient
ferdighet, 0.050

(0.088)
ferdighets 0.196*
(0.084)
ferdighets 0.353**
(0.083)
ferdighet, 0.457*
(0.083)
ferdighets 0.523**
(0.091)
erfaring 0.021***
(0.006)
erfaring? -0.049**
(0.012)
kvinne -0.142%*
(0.015)
alder 0.006™*
(0.002)
konstant 4.735%*
(0.115)
N 1417
R? 0.211

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% **x: 5% * * x: 1%.

I tabell [10| er ferdighet referansegruppen, altsa individer med en gjennomsnittsscore pa
under 176. Koeffisientene for de andre ferdighetsnivaene angir da den prosentvise for-
skjellen i inntekt mellom dette ferdighetsnivaet og referansegruppen. I fglge resultatene
i tabell [10| vil individene med ferdighetsniva ferdighet,, alt annet likt, ha en 5% hgyere
inntekt enn individene med ferdighetsniva 0. Tilsvarende vil individer med ferdighetsniva
ferdighets, ferdighets, ferdighet, og ferdighets ha en henholdsvis 19,6%, 35,3%, 45,7% og

52,3% hoyere timelgnn enn referansegruppen, alt annet likt.

Differansen mellom avkastningen til de forskjellige ferdighetsnivaene er da storst mellom

ferdighets og ferdighets. 35,3 — 19,6 = 15,7 prosentpoeng. Dette tyder, som resultatene
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Timelgnn ved forskjellige ferdighetsniva

250

200

150
N timelgnn
100
50
0 - . . . . . Ferdighetsniva
] 1 2 3 4 5

Figur 2: Timelgnn ved forskjellige ferdighetsniva, gitt kontrollvariablene

fra tabell 0 pa at avkastningen av ferdigheter forst er tiltakende, for sa & bli avtakende

etter et visst ferdighetsniva.

6.5 Instrumentvariabel-estimering

Som diskutert i kapittel 2] og [ er det flere potensielle kilder til skjevhet i modellen. Bade
utelatt variabel og malefeil kan fgre til at MKM-estimatet feilestimerer avkastningen av
ferdigheter. For a forsgke & kontrollere for dette benytter jeg meg av en instrumentvariabel-

estimering. Jeg benytter meg av variabler for foreldres utdanning som instrumentvariabel,
som forklart i kapittel [5.3.4]

Med denne spesifiseringen far koeffisienten for ferdighet over dobbelt sa hgy verdi som i
modell [6] 8; er na gitt ved 0,261, altsa vil en gkning i gjennomsnittsscoren pa ferdighets-
testene med ett standardavvik, alt annet gitt, vil gke timelgnna med 26,1%. En svakhet
med modellformuleringen i modell 1 er at utdanning ikke er inkludert som kontrollvaria-
bel. Ettersom foreldres pavirkning sannsynligvis vil virke gjennom at individer vil velge
hgyere utdanning, vil dermed ogsa foreldres utdanning, pared kunne veere korrelert med
restleddet i formuleringen. For ta hgyde for dette vil jeg derfor ogsa inkludere antall ars

utdanning som en forklaringsvariabel. Resultatene fra dette estimatet er gitt ved IV-2.

Koeffisienten utdanning i IV-2 i tabell [L1] er lik 0,019, men ikke signifikant. Derimot har
antall ars utdanning stor innvirkning pa instrumentet via forstestegslikningen. Der gir
antall ars utdanning en positiv og signifikant effekt pa ferdigheter. Med denne modellfor-

muleringen er fremdeles avkastningen av ferdigheter mye hgyere enn ved grunnmodellen,
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Tabell 11: Instrumentvariabel-regresjon

Variabel 1V-1 Iv-2
ferdighet  0.261***  0.213***
(0.039) (0.070)
erfaring 0.016*  0.019™
(0.007) (0.007)
erfaring?  -0.033**  -0.036**
(0.014) (0.015)

kvinne -0.106™*  -0.118***
(0.019) (0.023)
alder 0.008**  0.005™**
(0.002) (0.003)
utdanning 0.017
(0.013)

konstant 4.912*%*  4.727***
(0.102) (0.154)

N 1400 1399
R? 0.023 0.142

Tabellen presenterer resultater fra IV-regresjoner, vektet ved PIAACs utvalgs-vekter. Foreldres
utdanning benyttes som instrument for ferdigheter. Avhengig variabel er logaritmisk timelgnn.
Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. Testresultatene er standardiserte til
standardavvik 1. Utvalget bestar av individer mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde:
PIAAC. Signifikansniva: *: 10% **: 5% * x *: 1%.

tabell[o] Koeffisienten for ferdighet er na lik 0,213 som vil si at en endring i gjennomsnitts-
scoren med ett standardavvik vil endre timelgnnen med 21,3%. Dette tyder pa skjevheter

i MKM-estimeringen

Ved & inkludere variabelen for utdanning i modellen vil det fgre til at jeg har en ny
potensielt endogen variabel i likningen. Som diskutert tidligere er ikke utdanning eksogent
bestemt, men avhenger av individuelle utdanningsvalg. Begge de to IV-formuleringene har
dermed fremdeles potensielle kilder til skjevhet. Det optimale ville veere a instrumentere
bade utdanning og ferdigheter med separate instrumenter, men dette er ikke noe jeg har

tilgjengelig.

Som nevnt i kapittel 4 ma variabelen pared oppfylle relevans- og eksklusjonskriteriene.
Relevanskriteriet kan testes ved hjelp av forstestegslikningen, gitt i vedlegg [Al Her vises
foreldres utdannings pavirkning pa ferdigheter, samt de andre kontrollvariablene. For-
eldres utdanning er inkludert ved dummyvariabler, slik at referansegruppen er paredlo.
Koeffisientene for paredmed og paredhi er pa henholdsvis 0,166 og 0,298 og angir da ¢k-
ningen i ferdighets-scoren sammenliknet med paredlo, gitt de andre kontrollvariablene.
Begge koeffisientene er positive og signifikante og har dermed tydelig korrelasjon med fer-

dighetsnivaet. En F-test pa de to instrumentvariablene gir en F-verdi pa 33,58 og 10,33
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for henholdsvis. IV-1 og IV-2, altsa holder relevanskriteriet med god margin |

Eksklusjonskriteriet sier at instrumentene ikke kan pavirke den avhengige variabelen gjen-
nom noen annen effekt enn via forklaringsvariabelen og kontrollvariabelen. Dette kan ikke
testes direkte, sa resultatene vil gjelde under antakelsen om at restriksjonen holder. Re-
sultatene ma derfor tolkes under forutsetningen om at det ikke eksisterer noen direkte

effekt av foreldres utdanning pa individets inntekt.

6.5.1 Hvorfor er I'V-estimatene hgyere enn ved MKM?

I kapittel 2] og [4] pekte jeg pé flere mulige grunner til at MKM-estimeringen av modellen
kunne gi skjeve estimater. Resultatet fra IV-2-estimeringen tyder pa en 82% hoyere av-
kastning av ferdigheter enn MKM-estimeringen fra tabell [} [Hanushek et al| (2013) pekte
pa mulige grunner til at MKM ville underestimere avkastningen av ferdigheter og at resul-
tatene derfor burde tolkes som en nedre grense. Dette er pa grunn av at ferdighetsmalet
ikke kan tolkes som et perfekt mal pa individenes humankapital og at det dermed er til-
stede en malefeil. En malefeil vil, som nevnt i kapittel 2] og[d] gjore estimatoren skjev mot
null. At resultatene fra I'V-estimeringen er mye hgyere enn ved MKM-estimeringen tyder
pa at dette er tilfelle.

Som nevnt i kapittel 2| vil inkluderingen av ferdigheter ogsa ha innvirkninger pa utdan-
ningsvalget og dermed kunne fgre til skjevheter i MKM-estimatet. Denne underestimerin-
gen vil da kunne skyldes en negative korrelasjonen mellom diskonteringsrente og optimal

utdanning (Harmon et al., 2003).

I|Card| (1999) sammenliknes flere tilfeller hvor foreldres utdanning er benyttet som instru-
mentvariabel pa avkastning av utdanning. I modellene varierer avkastningen av utdanning
mellom individer, og den marginale avkastningen av antall ars skolegang er en avtakende
funksjon av skolegang. Harmon et al.| (2003)) argumenterer for at nar instrumentet baseres
pa grunnlag av "deltakelse” i en behandlingsgruppe, (hgyere utdannede foreldre gir redu-
sert diskonteringsrente) vil IV-estimatoren pa avkastning av utdanning vaere forskjellen i
forventet inntekt mellom gruppene delt pa forskjellen i forventet utdanning. Med denne
tolkningen er det klart at IV-estimatoren kan overstige MKM-estimatoren dersom instru-
mentet pavirker en gruppe med relativt hgy marginal avkastning. Dersom I'V-estimeringen
pavirker individer med et utdannings- eller ferdighetsniva under gjennomsnittet, vil IV-
estimatoren veere hgyere enn MKM-resultatet og reflekterer at individer med lavere ut-

danning har hgyere diskonteringsrate

referer til F-verdi>10-regel
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6.6 Analyse pa delutvalg

Jeg har til na studert avkastningen av ferdigheter til hele delutvalget og ikke differensiert
mellom grupper. Ved & differensiere delutvalget i mindre grupper vil jeg kunne studere
nzermere hvilke heterogene effekter som eksisterer i avkastningen av ferdigheter i arbeids-

markedet.

6.6.1 Avkastning av ferdigheter etter sektor

Jeg vil fgrst studere forskjeller i offentlig og privat sektor. Offentlig sektor har mer rigide
l@nningeIEG], noe som kan bety at individer med hgye ferdigheter ikke belgnnes like godt i
form av lgnn her som i privat sektor. Dette kan ogsa fore til at de klokeste hodene velger
seg til privat sektor. Som nevnt tidligere kan lgnnssettingen ogsa fore til at kohorteffektene

kommer klarere frem i privat sektor.

Tabell 12: Avkastning av ferdigheter i offentlig og privat sektor

Variabel Koeffisient Koeffisient
ferdighet 0.134** 0.087**
(0.009) (0.010)
offentlig -0.051** -0.099***
(0.015) (0.015)
offentlig*ferdighet -0.040*** -0.036**
(0.015) (0.014)
erfaring 0.019* 0.024*
(0.006) (0.006)
erfaring? -0.0477* -0.044**
(0.012) (0.012)
kvinne -0.124** -0.126™*
(0.015) (0.015)
alder 0.008*** 0.002
(0.002) (0.003)
utdanning 0.047*
(0.003)
konstant 4.992%* 4.418*
(0.087) (0.091)
N 1398 1397
R? 0.23 0.32

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% x*: 5% * * x: 1%.

1OReferer til Bjarnes artikkel
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I tabell har jeg inkludert en dummyvariabel, offentlig lik 1 dersom individet arbei-
der i offentlig sektor. Jeg har ogsa inkludert et interaksjonsledd, offentlig*ferdighet for &
fange opp effekten av forskjeller i avkastning av ferdigheter i offentlig og privat sektor.
Dette medfgrer at koeffisienten for ferdighet na angir avkastning av ferdigheter for indi-
vider som arbeider i privat sektor. Denne koeffisienten er lik 0,134, altsa vil en endring
i gjennomsnittscoren pa ferdigheter for individer i privat sektor endre timelgnnen med
13,4%. Dette er 1,4 prosentpoeng hgyere enn avkastningen i grunnmodellen, tabell [6] Av-
kastningen av ferdigheter for individer i offentlig sektor vil da veere gitt ved koeffisienten
for ferdighet i tillegg til interaksjonsleddet offentlig*ferdighet som angir tilleggseffekten
av endringer i ferdigheter dersom individidet arbeider i offentlig sektor. Dermed er den
totale effekten gitt ved 0,134 — 0,04 = 0,94. Altsa vil en endring i gjennomsnittresultatet
med ett standardavvik for individer i offentlig sektor endre timelgnnen med 9,4%. Det er
altsa en tydelig lavere avkastning av ferdigheter i offentlig enn i privat sektor pa hele 4

prosentpoeng.

Interaksjonsleddet viser ogsa forskjell i inntekt ved a jobbe i offentlig sektor til et gitt
ferdighetsniva. Ved a benytte gjennomsnittsnivaet for ferdigheter, tyder dette pa at til et
gitt ferdighetsniva og de andre kontrollvariablene, vil det a arbeide i offentlig sektor gi en

5,7% lavere inntekt enn i privat sektor.

For a tydeligere fa frem forskjellene i avkastning mellom privat og offentlig sektor kjgrer
jeg ogsa regresjonen separat pa de to gruppene. Her inkluderer jeg igjen kohorteffektene

for a undersgke om disse til storre grad er til stede i privat sektor.

Resultatene Offentlig 1 og Privat 1 i tabell tyder pa, som jeg konkluderte med fra
tabell [12] at avkastningen av ferdigheter er omtrent 4 prosentpoeng hgyere i privat enn i
offentlig sektor. Det er ogsa store forskjeller i avkastningen av de andre kontrollvariablene.
Koeflisienten for erfaring er pa 0,021 og 0,16 for henholdsvis offentlig og privat sektor.
Den avtakende marginalavkastningen av arbeidserfaring gitt ved andregradspolynomet er

ogsa stgrre i offentlig sektor enn privat, henholdsvis -0,047 og -0,044.

I tabell [13] har jeg igjen inkludert kohort-dummyer i stedet for aldersvariabelen for a se
nermere pa om kohorteffektene kommer klarere frem i privat enn offentlig sektor. Kohort-
effektene pa inntekt varierer noe mellom sektorene. kohort2 kommer ut med en hgyere
og mer signifikant effekt pa inntekten i offentlig enn privat sektor. kohort3 og kohortd

derimot er klart hgyere og med signifikante for privat sektor.

I Offentlig 2 og Privat 2 i tabell har jeg igjen inkludert antall ars utdanning som
kontrollvariabel. Dette reduserer forskjellen i avkastning av ferdigheter mellom offentlig og
privat sektor til 2.8 prosentpoeng. Koeffisienten for utdanning kommer ut hgyere for privat
enn offentlig sektor. Ett ars gkt utdanning til gitte ferdigheter og andre kontrollvariabler
vil fore til en gkt lonn med 4,2% og 5% i henholdsvis offentlig og privat sektor. Dette kan
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Tabell 13: Avkastning av ferdigheter i offentlig og privat sektor

Variabel Offentlig 1 Privat 1 Offentlig 2 Privat 2

ferdighet  0.094*** 0.134*** 0.057*** 0.085***
(0.01) (0.01) (0.014) (0.010)
erfaring 0.021** 0.160** 0.023** 0.024***
(0.01) (0.01) (0.011) (0.007)
erfaring? -0.047** -0.044**  -0.041* -0.0467**
(0.02) (0.02) (0.023) (0.014)
kvinne -0.121*** -0.127%*  -0.121*** -0.130***
(0.02) (0.02) (0.020) (0.020)
kohortl 0.019 0.014 -0.003 0.000
(0.03) (0.03) (0.033) (0.030)
kohort2 0.076** 0.055 0.043 0.011
(0.04) (0.03) (0.036) (0.033
kohort3 0.085** 0.108*** 0.037 0.052
(0.04) (0.04) (0.038) (0.035)
kohort4 0.065 0.148*** 0.003 0.061
(0.04) (0.05) (0.040) (0.048)
utdanning 0.042*** 0.050***
(0.005) (0.005)
konstant 5.180*** 5.319*** 4.493*** 4.483***
(0.11) (0.07) (0.124) (0.108)
N 554 844 554 843
R? 0.24 0.21 0.33 0.30

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PIAAC.

Signifikansniva: *: 10% #x: 5% * * x: 1%.

tyde pa at en signaliseringseffekt av utdanning i storre grad er til stede i privat sektor.

Alle disse koeffisientene peker i retning av at det er mer fleksible lgnninger i privat sektor
som gjor at man far storre avkastning av bade ferdigheter og erfaring i privat enn i offentlig
sektor. Inkludering av interaksjonsledd mellom kohort og ferdighet gir ingen signifikante
resultater for hverken privat eller offentlig sektor, noe som tyder pa at avkastningen av

ferdigheter i Norge har vaert stabil over tid.

Jeg kan teste om modellene for privat og offentlig sektor er tilstrekkelig forskjellige ved
en Chow-test. Ved & ta utgangspunkt i regresjonenes SSR, (sum of squared residuals), kan
jeg sammenlikne forklaringskraften til de to modellene for enkelte sektorer med forkla-
ringskraften til grunnmodellen, tabell [6] hvor hele delutvalget er inkludert. I praksis gjores
dette ved a inkludere interaksjonsledd mellom dummyvariabelen for offentlig sektor og

alle kontrollvariablene for sa a teste hypotesen om disse er signifikant forskjellig fra null.
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(Resultatene vises i vedlegg

Hy : offentlig = offentlig x ferdighet = offentlig % erfaring
= offentlig * erfaring® = offentlig * kvinne = offentlig * alder = 0

Dette gir en F-verdi pa F(6,1386) = 4,53 og en kritisk verdi ved 5% signifikansniva
Fou = 2,10. Hy forkastes dersom Fps > F..; = 4,53 > 2,10 altsa kan jeg forkaste
hypotesen og konkludere med at det er signifikante forskjeller i avkastningen av ferdigheter
i offentlig og privat sektor. En viktig begrensning i Chow-testen er at nullhypotesen ikke
tillater noen forskjell mellom gruppene i det hele tatt. (Wooldridge, 2009, s. 245)

6.6.2 Avkastning av ferdigheter etter aldersgrupper

Jeg har til na kun basert estimatene pa individer i sin beste alder i arbeidslivet, prime
mellom 35-54 ar. For a undersgke om dette faktisk er det beste utgangspunktet for a
estimere avkastning av ferdigheter pa livstidsinntekt vil jeg ogsa inkludere hgyere og lavere
aldersgrupper. gammel for individer mellom 55-64 og ung for individer mellom 20-34. Jeg
inkluderer ogsa interaksjonsledd mellom aldersgruppene og ferdighetene, primex ferdighet

og gammel x ferdighet.

Koeffisienten for ferdighet angir na avkastning av ferdigheter for den yngste aldersgrup-
pen. Denne er gitt ved 0,103 som vil si at for individer mellom 20-34 ar vil en endring i
ferdighetene med ett standardavvik gke timelgnnen med 10,3%. Dette er 1,4 prosentpoeng
lavere enn resultatet i tabell [6] Altsa tyder det pa at antakelsen jeg tidligere har gjort
stemmer. Estimater basert pa yngre, nyutdannede individer vil undervurdere avkastnin-
gen av ferdigheter pa livstidsinntekt. For individer i "prime age” vil da avkastningen av
okte ferdigheter med ett standardavvik veere 0,103 + 0,017 = 0,12, en 12% g¢kning i
timelgnn. Dette er en noe hgyere koeflisient enn i tabell [0, men der var ogsa alder inklu-
dert som kontrollvariabel. For individene i den hgyeste aldersgruppen vil avkastningen av
okte ferdigheter med ett standardavvik veere 0,103 + 0,003 = 0.106, en 10,6% g¢kning i
timelgnn. Ingen av interaksjonsleddene er derimot signifikante, sa noen direkte forskjel-
ler i avkastningen av ferdigheter mellom aldersgrupper kan jeg ikke konkludere med. Pa
samme mate som i tabell [7] tyder dette pa at forskjellene i inntekt i stor grad skyldes
aldersforskjeller og ikke andre kohort-effekter.

Jeg kan ogsa her dele opp analysen ved a kjgre separate regresjoner pa de enkelte alders-
gruppene for a tydeligere fa frem forskjellene. Avkastningen av gkte ferdigheter med ett
standardavvik for de forskjellige aldersgruppene er pa henholdsvis 8,5%, 11,7% og 11,2%
okt timelgnn. Differansen mellom unge og gamle er altsa noe stgrre ved denne spesifika-

sjonen enn i tabell[14] Dette kommer av storre forskjeller som fanges opp av koeffisientene
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Tabell 14: Avkastning av ferdigheter til forskjellige aldersgrupper

Variabel Koeffisient
erfaring 0.103**
(0.011)
prime 0.097***
(0.020)
prime*ferdighet 0.017
(0.013)
gammel 0.146***
(0.029)
gammel*ferdighet 0.003
(0.019)
erfaring 0.021**
(0.002)
erfaring? -0.036™*
(0.005)
kvinne -0.126***
(0.011)
konstant 5.114**
(0.020)
N 2563
R? 0.28

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% **x: 5% * * x: 1%.

for erfaring, alder og kjonn. Koeffisienten for erfaring for unge og gamle er pa henholds-
vis 0,016 og 0,024 og kvadratleddet er pa henholdsvis -0,077 og -0,030. Koeffisienten for
arbeidserfaring for den yngre gruppen er lavere og mindre signifikant enn de andre, men
koeffisienten for alder er mye sterkere. Alt annet likt, vil en gkning i alder med ett ar
fore til en okt timelgnn med 2,8% Dette tyder pa at for de yngre spiller det en storre
rolle for arbeidsgiver at man har blitt eldre og mer voksen enn den faktiske erfaringen.
Koeftisienten til kjgnnsforskjellen, ved kvinne, er mindre for den yngre aldersgruppen enn

for den eldre gruppen.
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Tabell 15: Avkastning av ferdigheter til forskjellige aldersgrupper

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer

Variabel ung prime gammel
ferdigheter  0.085** 0.117** 0.112***
(0.01)  (0.01)  (0.02)
erfaring 0.016* 0.020™* 0.024***
(0.01)  (0.01)  (0.01)
erfaring? -0.077* -0.049*** -0.030**
(0.04)  (0.01)  (0.01)
kvinne -0.117**-0.138***-0.133***
(0.00)  (0.00)  (0.01)
alder 0.028** 0.006*** -0.002
(0.00)  (0.00)  (0.01)
konstant 4.418** 5.011"** 5.221***
(0.07)  (0.09)  (0.34)
N 771 1417 375
R? 0.30 0.21 0.22

mellom 20-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Oppsummering:

ter og inntekt. Ved a benytte et gjennomsnitt av de forskjellige ferdighetsmalene tyder
resultatene pa at gkt ferdighetsscore med ett standardavvik vil gke inntekten med 11,7%.
Ved a teste forskjellige spesifiseringer og ta hgyde for flere ulike kontrollvariabler synes

resultatet a4 veere robust.

Signifikansniva: *: 10% *x: 5% * * x: 1%.

Jeg finner klare beviser for en positiv sammenheng mellom ferdighe-
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7 Oppsummering og konklusjon

Den klassiske Mincer-modellen for humankapital har veert referansepunkt i utdannings- og
arbeidsmarkedsgkonomi de siste tiarene. Ved a ta utgangspunkt i denne, har jeg undersgkt
avkastningen av ferdigheter i arbeidslivet i Norge i dag. Jeg har ogsa testet utvidelser av
modellen for & undersgke om andre spesifiseringer bedre fanger opp individuelle variasjoner

i humankapital og inntekt.

Ved a benytte antall ar utdanning som et mal pa humankapital antar man at alle typer
utdanning gir samme avkastning, at kvaliteten pa utdanning er lik mellom skoler, og at
alle individer far like mye utbytte av skolegang. Jeg har sett narmere pa tidligere studier
med utvidelser av Mincer-modellen og andre teorier som forklarer hvilke effekter som

pavirker individuelle forskjeller i humankapital.

Data fra PTAAC-undersgkelsen har gitt meg testresultater pa individuelle kognitive fer-
digheter som jeg har benyttet som direkte ferdighetsmal i min analyse. Ved & benytte
dette som forklaringsvariabel, har jeg tatt hgyde for at utdanningskvalitet og -utbytte
varierer mellom individer og heller fokusert pa resultatet av utdanningen. Dette vil kunne

gi et tydeligere bilde pa hvilke faktorer som pavirker individuell humankapital og inntekt.

I grunnmodellen hvor jeg tar utgangspunkt i Mincers humankapitalmodell, men inkluderer
ferdigheter fremfor utdanning, far jeg at gkt ferdighetsscore med ett standardavvik vil gke
inntekten med 11,7%, nar det kontrolleres for arbeidserfaring, kjgnn og alder. Inkludering
av utdanning i modellen har en tydelig direkte effekt pa inntekt utenom ferdighetene. Til
et gitt ferdighetsniva vil ett ars ekstra skolegang gi 4,1% hgyere inntekt. Dette tyder pa
klare effekter av uobserverbare ferdigheter fra skolegang, som sosiale ferdigheter og evnen
til & laere. Dette kan ogsa tyde pa en signaliseringseffekt av utdanning. Resultatet tyder

ogsa pa en gkning i ferdigheter fra arbeidserfaring.

Jeg utvider den klassiske Mincer-modellen ved a ta hgyde for at inntekt og avkastning
av ferdigheter kan variere mellom kohorter i utvalget. Jeg finner en jevn, gkende inntekt
over kohortene, noe som tyder pa a veere en effekt av alder og erfaring. Jeg finner ingen
signifikante forskjeller i avkastning av ferdigheter mellom kohorter, selv ikke nar jeg kun
ser pa privat sektor. Dette tyder pa at arbeidsmarkedet i Norge har veert stabilt over
tid. Dette kan ogsa tyde pa sterke institusjoner og fagforeninger som beskytter arbeideres

rettigheter.

For a ta hgyde for en endogenitet i malet pa ferdigheter estimerer jeg ogsa modellen
ved en instrumentvariabel-metode. Ved a benytte foreldres utdanning som instrument gir
estimeringen et mye hgyere estimat pa avkastningen av ferdigheter. Ett standardavviks
okte ferdigheter vil, med alt annet gitt, gi en gkt inntekt med 21,3%. Denne gkte effekten

kan begrunnes med at ferdighetene inneholder en malefeil som gir en skjevhet ved MKM-
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estimering.

Ved & studere separate regresjoner for individer i privat og offentlig sektor finner jeg klare
indikatorer pa en hgyere avkastning av ferdigheter i privat sektor. Ett standardavvik
gkning i ferdigheter vil gi 4 prosentpoeng hgyere lgnnsgkning i privat enn i offentlig
sektor. Ved & sammenlikne med individer i lavere og hgyere aldersgrupper finner jeg ogsa

at avkastningen av ferdigheter er hgyest for individer mellom 35-54 ar.

Estimatene mine tyder pa at avkastningen av ferdigheter ikke er lineser. Ved a benytte
flere funksjonsformer finner jeg at den marginale avkastningen vil veaere hgyest ved et

ferdighetsniva like under gjennomsnittet.

Ved alle mine estimeringer tyder resultatene pa en klar positiv sammenheng mellom fer-
digheter og inntekt. Mulige utvidelser av arbeidet kan vaere a se naermere pa hvilke effekter
som pavirker ferdighetene i hvilken grad og dermed hva som er den beste investeringen i

ferdigheter.
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Vedlegg

A Fogrstestegslikninger

Forstestegslikninger for instrumentvariabel-estimeringene i kapittel [6]

Variabel 1IV-1 IvV-2

erfaring 0.030 0.045*
(0.021) (0.018)

erfaring?  -0.107**  -0.087**
(0.042) (0.038)

kvinne -0.212**  -0.236***
(0.050) (0.046)
alder -0.008 -0.028***

(0.007) (0.007)
paredmed 0.276"*  0.166***

(0.063) (0.059)
paredhi 0.566™*  0.298***

(0.070) (0.066)

utdanning 0.164**
(0.012)
konstant 0.210 -1.656***

(0.326) (0.326)

N 1400 1399
R? 0.118 0.241

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel gjennomsnitts-testresultater. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes.
erfaring? er delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av
individer mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.
Signifikansniva: x: 10% xx: 5% * * x: 1%.
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B Grunnmodell med foreldres utdanning inkludert som kontroll-

variabel

Variabel Koeffisient

ferdighet 0.075**
(0.009)
erfaring 0.026™**
(0.006)
erfaring? -0.047*
(0.012)
utdanning 0.040***
(0.004)
kvinne -0.151%
(0.014)
alder 0.001
(0.002)
paredmed 0.031*
(0.018)
paredhi 0.041*
(0.019)
konstant 4.492***
(0.090)
N 1399
R? 0.284

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% *x: 5% * * x: 1%.
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C Forskjeller i avkastning mellom privat og offentlig sektor

Grunnmodell inkludert interaksjonsledd mellom dummyvariabel for offentlig sektor og alle
kontrollvariabler. Denne danner grunnlaget for Chow-testen i kapittel [6.6.2]

Variabel Koeffisient
ferdighet 0.134***
(0.009)
erfaring 0.014*
(0.006)
erfaring? -0.039***
(0.014)
kvinne -0.127***
(0.021)
alder 0.010™
(0.003)
offentlig -0.008
(0.175)
offentlig*ferdighet -0.041*
(0.015)
offentlig*erfaring 0.011
(0.011)
offentlig*erfaring? -0.017
(0.024)
offentlig*kvinne 0.006
(0.030)
offentlig*alder -0.005
(0.004)
konstant 4.984**
(0.116)
N 1398
R? 0.231

Tabellen presenterer resultater fra MKM-regresjoner, vektet etter PIAACs utvalgsvekter. Avhengig
variabel er logaritmisk timelgnn. Estimerte robuste standardavvik er oppgitt i parentes. erfaring? er
delt pa 100. Testresultatene er standardiserte til standardavvik 1. Utvalget bestar av individer
mellom 35-54 ar i full jobb i Norge 2013. Datakilde: PTAAC.

Signifikansniva: *: 10% **x: 5% * * x: 1%.
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