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INTRODUCCION

El andlisis empirico de la incidencia de impuestos y prestaciones es una
herramienta clave para evaluar € efecto redistributivo que gjerce la actuacion publica
sobre la distribucion de la renta. Para €l caso espafiol, existe un amplio abanico de
estudios en € ambito de la incidencia y la redistribucion, bien desde una éptica parcial,
donde se analiza la progresividad de un impuesto(s) o de una prestacién(es), o bien desde
una éptica conjunta, donde se andliza el efecto neto de impuestos que supone para los
hogares la financiacion de las transferencias que disfrutan. Respecto a primer tipo de
andlisis y desde la vertiente de los impuestos, podemos citar entre otros, |os trabajos de
Lasheras et al. (1993), Mayo y Saas (1993), Argimon y Gonzalez-Paramo (1995),
Manresa et al. (1996) etc. Por el lado del gasto social, contamos con las referencias de
Bandrés (1993), Gimeno (1993), Estruch (1996), Jménez et al (1993), etc. Un andlisis
conjunto del efecto de los impuestos y prestaciones que valora €l efecto redistributivo
neto de la financiacién de las prestaciones via impuestos es € trabgjo de Calonge y
Manresa ( 1997, 2001)

Una caracteristica comun que comparten estos estudios hace referencia a la
naturaleza del andlisis, es decir, de base conceptual microeconémica y la informacion
estadistica esta representada por una muestra de observaciones que corresponden a
individuos u hogares. Mediante laimputacién de la cargaimpositivay de |as prestaciones
a cada agente econdémico sujeto a estudio, los resultados que se ofrecen en forma de
estimaciones de indices de desigualdad vertical y horizontal, de ordenadas de las curvas
de Lorenz o de las curvas de concentracién, etc, permiten extraer conclusiones relativas
los efectos de progresividad y de redistribucion del sistema. Ademas, otro aspecto
relevante en este tipo de trabajos es la comparacion dindmica de la desigualdad de la
renta o de una distribucion impositiva como consecuencias de las politicas econdmicas
que se llevan a cabo en este ambito (véase Oliver, Jet al. (2001))

Desde un punto de vista de la metodologia estadistica aplicada en este tipo de
estudios, las estimaciones de los estadisticos se realizan en un contexto de ausencia de
inferencia, es decir, no existe informacion relativa a la variabilidad muestral de los

estimadores (error estandar, intervalos de confianza), ni tampoco se efectlan contrastes



de hipbtesis sobre los parémetros relevantes’. Sin embargo, cada vez es mayor e
consenso sobre la necesidad de acompafar estos calculos con informacion relativa a la
precision muestral de los estadisticos s queremos comparar las distribuciones de la renta:
“....Los resultados sugieren que la inferencia estadistica es esencia incluso con grandes
muestras, Millsy Z (1997)”

Las distribuciones tedricas (asintéticas) de los indices han sido profusamente
estudiados en la literatura. Cabe citar los trabajos de Beach y Davison (1983), Cowell
(1989), Kakwani (1990), Bishop et al. (1998), entre otros. Ademés, Davidsony Duclos
(1997) extienden estas distribuciones en &l caso de datos dependientes, cuando utilizamos
datos de panel o realizamos comparaciones entre una distribucion de la renta neta y bruta
basada en una misma muestra de hogares o individuos. Ahora bien, se conoce poco de las
propiedades de estas distribuciones ante problemas relativos a tamafio de la muestra,
presencia de outliers, etc. De hecho, las distribuciones de la renta, de impuestos y de
transferencias son asimétricas, con largas colasy fuerte presencia de outliers.

Un método aternativo a la inferencia clésica consiste en la estimacion de la
distribucion empirica de los indices y ordenadas de Lorenz mediante métodos de
remuestreo, por gjemplo, mediante la técnica bootstrap. En el contexto que estamos
interesados, la primera referencia que encontramos en la literatura es de Mills y
Zandvakili (1997), que comparan los intervalos de confianza bootstrap de los indices de
Gini y Theil con los interval os estimados a partir de la aproximacion normal asintética.

El método bootstrap presenta algunas ventgjas. En primer lugar capta la
distribucion empirica a partir de los datos de la muestra, es decir, no utilizamos una
aproximacion asintética. En segundo lugar, las formulas tedricas, como veremos a
continuacion, son complegjas. Resulta més sencillo |as estimaciones obtenidas mediante el
método bootstrap. En tercer lugar, un problema afiadido reside cuando los datos son
dependientes (datos de panel). Tal y como sefiala Biewen, M (2002) : "....los métodos
bootstrap tienen en cuenta la dependencia tempora de las variables sin necesidad de
determinar su estructura de covarianzas..". El presente trabgjo tiene como objetivo
ilustrar la aplicacion de estas técnicas a la estimacion de indices de desigualdad, curvas
de Lorenz e indices de progresividad y redistribucion. En el apartado 2 realizamos una

descripcion de las distribuciones tedricas de los estadisticos y sus expresiones analiticas.

1 En lo que nuestro conocimiento alcanzay para el caso espafiol, Gnicamente en la referencia Martin, P ()
se redliza, por ejemplo, un test de hipétesis para contrastar € impacto de las prestaciones sociaes en la
istribucién de larenta.
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El apartado 3 describe, de forma sencilla, las principales caracteristicas de los métodos
bootstrap. En e apartado 4 incluimos un gjercicio de simulacion con objeto comparar las
propiedades de las distribuciones asintéticas descritas en el apartado 2 respecto a sus
correspondientes versiones bootstrap. Finalmente, en & apartado 5 mostramos una
aplicacion de estas técnicas a andlisis de la redistribucion y progresividad de los
impuestos y prestaciones en Esparia.

Lainformacion utilizada es la muestra de fusion estadistica EPF90-IRPF90 (véase
Calonge y Manresa (2001), Alegre et al (2001)). Esta base de datos se obtiene mediante
el enlace estadistico efectuado entre la encuesta de presupuestos familiares 1990 y una
muestra representativa de los hogares declarantes del impuesto sobre la renta de las
personas fisicas del afio 1990 IRPF90. Esta muestra combina patrones de gastos de los
hogares con ingresos fiscales estimados de la fuente tributaria, ademés de otra
informacion relevante cOmo la categoria socioecondmica, composicion de lafamilia, etc.
Se trata entonces de calcular para cada hogar € montante de cada uno de los impuestos
gue contemplamos y las prestaciones que reciben. Para controlar por la diferente
composicion demogréfica de los hogares, la estimacion de la renta del hogar, sus pagos
impositivos y las prestaciones es en términos equivaentes, es decir, ponderando las

variables por la siguiente escala de equivalencia

h = (adultos + 0,5hijos)"’

donde adultos e hijos representan el niUmero de adultosy el nimero de hijos en €l hogar.

DISTRIBUCIONES ASINTOTICAS.

En esta apartado se describen los estadisticos y su correspondiente varianza
muestral de las siguientes medidas de desigualdad de la renta y de concentracion: Gini,
Theil(1), ordenadas de la curva de Lorenz y de concentracion. Ademas, se incluyen
también las expresiones analiticas de los estadisticos de progresividad de impuestos y
prestaciones (Kakwani y Suits) La demostracion de la varianza del indice de Kakwani se
encuentra en Bishop ef al. (1998) La obtencién de la varianza del indice de Suits es de

mayor complejidad y se incluye en este trabajo como aportacion original (véase también
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Andrés, R (2002) para una descripcion méas detallada) Las tablas 1 y 2 incluye las
expresiones de los estadisticos utilizados y la expresiéon del estimador de su varianza
asintética. En e préximo apartado describimos el método bootstrap para estimar la
varianza o el error esténdar de los estadisticos y sortear la dificultad matematica y de

programacion que comportan estas expresiones.

INSERTAR TABLAS 1Y 2

EL METODO BOOTSTRAP

El método bootstrap es esenciamente un método de remuestreo para estimar la
distribucién empirica de un estaditico, por gemplo, un indice de desigualdad, las
ordenadas de la curva de Lorenz, etc que denotamos por . Consiste basicamente en la
extraccion de R muestras independientes, de tamafio »n, con reemplazamiento, a partir de

una muestra original (cada extraccion da lugar a una remuestra bootstrap) Para cada

remuestra se calcula & estadistico I , que es la replicacion bootstrap del estadistico I
Por giemplo, € grafico 1 muestra la distribucion empirica obtenida a partir de 1000
replicaciones bootstrap del indice de Gini de larenta equivalente antes de impuestos.

INSERTAR GRAFICO 1

Después de R extracciones, el vector de dimension R de replicas bootstrap / s

emplea para calcular una estimaciéon de la variabilidad muestral de I , por gemplo,
mediante la formula de |la desviacién estandar. En este trabajo estamos interesados en
interval os de confianzay contrastes de hipétesis del tipoHo: 7 = 0, Ho: I; =1 ».

El método maés sencillo para estimar intervalos de confianza bootstrap es el método

percentil. El proceso es el siguiente: a partir de R remuestras bootstrap, obtenemos una
estimacion de lafuncion de distribucion empirica Fr del estadistico:
~ _ 1 ée “x
() =—a ly.()
R
Para un nivel de significacion a del intervalo de confianza, el método percentil
consiste en calcular los percentiles de ladistribucion bootstrap 1:“1;1(%) y 1:“1;1(1- %).

El intervalo de confianza serd entonces:
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Estas expresiones se refieren a una situacion en que R ® ¥ , pero en la practica se

e my g

generan un numero determinado de R muestras bootstrap independientes para calcular los
interval os (es recomendable en la construccion de intervalos de confianza una cifra de R
= 1000) En nuestra aplicacion utilizamos una verson mejorada de este método
denominada BCa, acrénimo de bootstrap corregido por € sesgo y acelerado ("bias-
corrected and accelerated”( en Efron y Tibshirani (1993) encontramos una explicacion
rigurosay detallada del método).

El método bootstrap-t, para construir intervalos de confianza de un estadistico esta
basado en la distribucién t-student y € intervalo de confianza definido a partir de ésta:

I-1 - . s
by = 0 & - 1) xes() 1 - 1) xes() H
es()

@) . C .
donde b1 ese a-percentil de ladistribucion z-student con n-1 grados de | libertad.
La estimacion bootstrap-t consiste en calcular:

donde ] "(r) y és (r) son las replicaciones bootstrap del estadistico de interésy su error

estdndar. Mediante un total de R réplicas se trata entonces de reproducir la “tabla
bootstrap-t” utilizando €l método percentil anterior, de tal forma que la estimacién del

percentil-a es calculado por:

#H'(n£i®) /R =a
y el intervalo de confianza bootstrap-¢ se define por:

gl {00 g [ - @ X

% En @ caso de un estadistico complejo para € cua no conocemos una expresion analitica del error
estandar, se hace necesario la estimacién bootstrap del error esténdar para cada remuestra bootstrap. Ello
supone dos niveles anidados de remuestreo (remuestrear cada remuestra), lo cual aumenta notablemente la
carga computacional del proceso ademas de afiadir un nuevo error de aproximacion.

6



SIMULACION

En este apartado realizamos un gercicio de simulacién con objeto de comparar
las propiedades de los estimadores con distribucion muestral asintética conocida con los
estimadores bootstrap. Esta simulacion se efectlia para los indices de desigualdad, curvas
de Lorenz e indices de progresividad propuestos. Se trata entonces de evaluar la precision
de estos métodos con datos de renta e impuestos procedentes de la muestra de fusién, por
tanto son datos reales y no simulados a partir de una distribucién paramétrica de larenta.

La comparacion de los estadisticos de la distribucion normal asintética y las
distribuciones bootstrap esta basada en los intervalos de confianza y los niveles de
cobertura real del pardmetro. Calculamos las siguientes estimaciones. método estandarl.:
intervalos de confianza construidos con las férmulas de la aproximacién normal
asintética, método estandar 2: formula asint6tica pero sustituyendo la expresion del error
estandar por su correspondiente estimaciéon bootstrap, Metédo BCa y bootstrap-t. En
general, la realizacion de un experimento de este tipo no es tan evidente puesto que no
existe una distribucion de referencia (especialmente en muestras finitas) necesaria para
realizar |a comparacion’.

El experimento propuesto en este apartado esta basado en considerar la muestra
de fusion, que tiene por tamafio muestral n = 21 497 observaciones € universo de
referencia. La simulacion realizada consiste en efectuar 2000 replicaciones del siguiente

algoritmo, paratres tamarios de muestra diferentes n=200, n=1000, n=2000

1. Extraccién de una muestra aleatoria simple sin reemplazamiento de tamafio » del
universo de lasimulacion

2. Cdcular € estadistico de interés sobre la muestra extraida (gini, theil, coordenadas de
Lorenz e indices de progresividad)

3. Generacion de R = 1000 remuestras bootstrap (extracciones con reemplazamiento del
mismo tamafio que la muestra original ») sobre la muestra extraida en (1). Utilizar las
remuestras bootsrap para calcular los intervalos de confianza, método estandarl,
estandar2, Bca, bootstrap-t

4. Acumular para cada intervalo el valor del indicador de cobertura (I,=1, si intervalo
contiene a pardmetro), calcular las medidas de forma y longitud, la cobertura real

aproximada y los valores medios de forma, longitud y extremos

% Biewen (2002) realiza un gjercicio de Montecarlo asumiendo una distribucién log-normal de larenta.
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INSERTAR TABLA 2

Los valores de la tabla 2 de la simulacién muestran que la cobertura real de los
intervalos de confianza bootstrap son superiores a aguellos obtenidos mediante las
formulas asintéticas (método estandar 1). Para € indice de Gini y las decilas de la curva
de Lorenz, los métodos bootstrap ofrecen estimaciones de la cobertura rea de los
intervalos similares a su cobertura nominal. Las discrepancias entre la probabilidad de
cobertura real y nominal de los intervalos de confianza oscila en un intervalo de medio a
dos puntos porcentuales si tenemos en cuenta el tamafio de n = 2000. El método percentil
corregido, BCa, tiene un comportamiento muy similar al método bootstrap-t. Esto es
relevante puesto que BCatiene un coste computaciona mas reducido.

Con relacion al indice de desigualdad de Theil, ambos métodos presentan niveles
de cobertura real algjados de su cobertura nominal, aunque aqui también la precision de
los intervalos bootstrap es superior (por gemplo, para n=2000 la cobertura del método
estandarl es igual a 0.718 mientras que para bootstrap-t la cobertura real es del orden de
0.867) Estos niveles de cobertura real estédn relacionados obviamente con la tasa de
convergencia asintética de la distribucion empirica del indice de Thell ala aproximacion
normal. Es de interés también destacar las diferencias que muestran los dos tipos de
intervalos construidos a partir de las distribuciones muestrales asintéticas de los
estadisticos, métodos estandar(1l) y estandar(2). Los intervalos relativos a método
estandar(2) se obtienen sustituyendo el error estandar asintotico por su estimacion
bootstrap. Las diferencias entre la cobertura nominal y real de los interval os alcanza entre
0,16 y 0,06 puntos porcentuales a favor de este Ultimo. Con respecto a los indices de
progresividad, se reproducen préacticamente los mismos comentarios, es decir,
superioridad de los intervalos bootstrap sobre las formulas estandar. Los indices de
progresividad para los impuestos directos presentan peores resultados de cobertura que
los obtenidos para los impuestos indirectos. La cobertura real més préxima su valor
nomina corresponde a bootstrap-t, con un valor de 0,925 para € caso del indice de
Kakwani y »n = 2000. La meor estimacion gque corresponde a indice de Suits es de
0,899, es decir, seis puntos porcentuales inferior a su valor nominal. BCa presenta
valores con una precision més pequefia, pero las diferencias son notables con los métodos
estandar. Por gemplo, si utilizamos las expresiones del apartado anterior para construir
los intervalos de confianza de los indices de Kakwani y Suits de los impuestos directos,

los niveles de cobertura real alcanzados son 0,841 y 0,716, muy aleados de sus valores
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nominales. En general, la reduccién del error de cobertura utilizando los intervalos
bootstrap es notorio. En e caso de la imposicion indirecta y para ambos indices, los
métodos BCa y bootstrap-t proporcionan valores muy proximos a su probabilidad
nomina de cobertura, tanto para los tamafios de n=1000 y n=2000, muy SUpeiores
también a los ofrecidos por los métodos estédndar. El resultado bootstrap-t incluso es
practicamente exacto a su probabilidad nominal. En general, los métodos bootstrap
originan estimaciones con una mayor precision muestral, y es notoria su diferencia con
los interval os obtenidos mediante la aproximacion asintética.

REDISTRIBUCION Y PROGRESIVIDAD DE IMPUESTOS Y PRESTACIONES

En este apartado realizamos una aplicacion de los métodos descritos en los
apartados anteriores utilizando la muestra de fusion estadistica IPRFO0-EPF90. La
imputacion de la carga impositiva 'y de las prestaciones para cada hogar se ha realizado
en consonancia con las hipotesis de incidencia usuales. El impuesto sobre la renta de las
personas fisicas ha sido atribuido al hogar cuyos miembros soportan estatutariamente dicho
impuesto. También se asigna a hogar 1os impuestos locales ( 1Bl y vehiculos) que pagan,
ademés de las cuotas de la seguridad socia de los trabgjadores y aquella parte de las
cotizaciones empresariales soportada por |os trabajadores de acuerdo a las hipétesis de
tradacion, calculada para cada uno de los miembros del hogar activos. El impuesto sobre el
valor afadido y los impuestos especiales se imputan a partir del gasto realizado por el hogar.
La parte tradadada a consumo del impuesto de sociedades, de las cuotas pagadas por 1os
empleadores a la Seguridad Socia y de los impuestos sobre las importaciones ha sido
imputada en proporcion a consumo realizado por cada uno de |os hogares respecto al total
de gasto estimado. La parte del impuesto de sociedades que pagan los propietarios del
capital se distribuye entre estos en proporcion a sus ingresos que provienen de las rentas del
capital (intereses, dividendos, valor de los aquileresimputados alas viviendas) respecto al
total de dichas rentas. Las prestaciones han sido asignadas siguiendo € criterio del flujo del
beneficio, para un detalle pormenorizado de la incidencia de las prestaciones y su
cuantificacion (véase Calonge y Manresa (2001) y Cdonge 2002) para una descripcion
detallada de las hipotesis de tradacion) El total de impuestos asignados entre los hogares
corresponde a 92% del total de ingresos fiscales del afio 1990, cifra suficientemente

significativa del montante total de impuestos. El sistema fiscal, de acuerdo con las
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conclusiones obtenidas en Calonge, S (2002) es ligeramente progresivo (un porcentgje del
2,75% delacargafisca globa estrasdadada de ricos a pobres) y con un efecto redistributivo
pequeio (2,3% de la renta después de impuestos es redistribuida) El papel redistributivo
descansa entonces en € efecto de |as prestaciones sobre la distribucién de larenta.

Desde un punto de vista de la inferencia nos preguntamos por la significacion
estadistica de los indices, en otros términos, queremos generalizar |os resultados estimados a
partir de una muestra a toda la poblacion. Por otro lado, también es importante cacular y
contrastar |as diferencias de progresividad y redistribucion entre impuestos (0 prestaciones),
es decir, establecer un rango de "dominancia' entre las diferentes figuras impositivas y de
las transferencias que reciben las familias.

En lugar de presentar los resultados sobre indices agregados de desigualdad,
progresividad, etc, creemos maés ilustrativo presentar el andlisis redistributivo y de
progresividad en términos de resultados de dominancia de las distribuciones de la renta
antes de impuestos, de |a renta después de impuestos y de las curvas de concentracién de
impuestos y prestaciones (véase, por gemplo, Davidson y Duclos (1997)) De esta forma
estudiamos los efectos a 1o largo de toda la distribucién y no mediante un indice
sintético. Esto permite analizar y contrastar, sobre quién recae el esfuerzo redistributivo
de un determinado impuesto o prestacion, cuanta renta se redistribuye entre los distintos
agentes, etc. Para ello, definimos el perfil redistributivo de un impuesto o una prestacion
mediante la distancia entre la curva de concentracién de la renta después de impuestos Y*
= Y-T’ y lacurvade Lorenz antes de impuestos Y :

[IR(p)=Ly:(p) - Ly(p)]

Esta distancia proporciona informacion relativa a la distribucion de la renta
después de impuestos respecto de la distribucién obtenida por un impuesto proporcional.
La medida IR(p) se interpreta como la fraccion de renta después de impuestos que se
traslada desde los hogares situados por encima del percentil 100p hacia los hogares con
rentas inferiores a dicho percentil, como consecuencia de la “no-proporcionalidad”. El
grafico 2 muestra e perfil redistributivo del impuesto sobre la renta, de los impuestos
directos e indirectos y del total de las prestaciones, asi como los intervalos de confianza
de las ordenadas con objeto de contrastar el impacto redistributivo y la dominancia entre

* En el caso de una prestacion P (efectivo o en especie) , Y*=Y+P.
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las curvas IR(p). El contraste de la hipotesis nula Ho: IR(p)=0 es un contraste de
dominancia de la curva de Lorenz antes de impuestos sobre la curva de concentracion
después de impuestos, de otra manera, de la existencia de un efecto redistributivo
significativo de un impuesto (prestacién) como consecuencia de la no-proporcionalidad.
Para contrastar la dominancia de una curva A frente a otra B, rechazamos la hipétesis
nula de no-dominancia a favor de la aternativa de dominancia si cada punto de la curva
A es significativamente mayor que el correspondiente punto de la curva B a un nivel de
significacién del 5%, es decir, si no observamos “no-solapamiento entre las curvas’

INSERTAR GRAFICO 2

El &rea situada por debagjo de cada una de las curvas representadas y € ge de
abcisa p mide la redistribucion total gercida por e impuesto o la prestacion (de hecho
este calculo es equivalente a dos veces €l indice de Reynolds-Smolensky, si no existe
reordenamiento) Se interpreta como la fraccion total de renta después de impuestos o de
renta final (en e caso de prestaciones) que se traslada de ricos a pobres debido a la
progresividad del sistema. Por otra parte, la parte positiva ( 0 negativa) de las curvas
IR(p) revela que proporcion de la renta después de impuestos excede ( 0 esinferior) dela
gue se obtendria mediante una distribucion proporcional. Del gréfico se desprenden las

siguientes caracteristicas:

1. El impuesto sobre la renta, los impuestos directos (que incluyen IRPF,
cotizaciones del trabgjador y empleador soportada por el trabajador, sociedades,
otros impuestos locales) y las prestaciones tienen un impacto positivo y
estadisticamente significativo sobre la redistribucién de la renta. La imposicion
indirecta opera en sentido contrario, y su efecto es claramente significativo. Los
intervalos de confianza no incluyen en ningln caso el ge de abcisa, que define la
hipétesis nula de redistribucién cero.

2. La curva de concentracién del IRPF presenta un perfil pronunciado con un
maximo en la octava decila (IR(p)=0,031) El impuesto redistribuye un porcentaje
del 3,14% de la renta Y* desde la decilas novena y décima hacia €l resto de la
poblacion de hogares. El impuesto de sociedades presenta el mismo perfil

redistributivo que e IRPF (bajo una hipétesis de incidencia progresiva), aunque
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su impacto redistributivo es més pequefio (0,7% de la renta después de impuesto
es redistribuida) La curva que corresponde al total de impuesto domina alacurva
de IRPF hasta la séptima decila, pero son indistinguibles a partir de aqui,
probablemente porque las cotizaciones sociales tienen un papel regresivo en las
decilas més altas.

L os resultados resaltan la importancia de las prestaciones en la redistribucion de
la renta. La curva de concentracién de las prestaciones exhibe una dominancia
clara respecto a resto de las curvas y su efecto redistributivo tiene su maximo en
la decila sexta (redistribucién del 7% la renta final desde las decilas superiores a
la sexta hacia € resto de la poblacion) El gréfico 3 muestra ahora la curva de
Lorenz de la renta antes de impuestos y la curva de Lorenz de la renta fina
(incluyendo prestaciones) con objeto de comparar ambas distribuciones teniendo
en cuenta € reordenamiento a pasar de una distribucién a otra. El efecto
redistributivo de las prestaciones son claramente significativos alo largo de toda
la distribucién, lo que refuerza nuestro resultado, en términos de significacion
estadistica, del impacto de las prestaciones sobre la distribucion de la renta. Esto
corrobora el argumento relativo a papel que tienen las prestaciones como “motor
redistributivo” del sistema.

INSERTAR GRAFICO 3

El gréfico 4 desglosa el efecto redistributivo de las prestaciones a lo largo de la

distribucion de la renta. Los resultados muestran claramente la dominancia entre las

diferentes curvas (puesto que no existe solapamiento entre los intervalos de confianza)

En el sistema de prestaciones son las transferencias monetarias a las familias (pensiones

contributivas y no contributivas, desempleo) las de mayor impacto redistributivo, aunque

las prestaciones en especie (sanidad y educacion) son también cualitativamente

importante, De hecho, tal y como muestra la parte de la curvas con pendiente positiva, €

60% de la poblacion con menos recursos son beneficiarios, s |o comparamos con la

situacion de distribucion equiproporcional de las prestaciones. Por dltimo, es relevante

destacar € efecto redistributivo précticamente nulo del gasto publico universitario,

puesto que su curva de concentracion estd muy préxima a ee de abcisas (no-

redistributivo), aunque su efecto es estadisticamente distinto de cero.

12



INSERTAR GRAFICO 4

Ladiferencia IR(p;) —IR(p:.;) identifica el efecto redistributivo de la renta después
de impuestos para una decila especifica. Habiamos comentado antes que & impuesto
sobre la renta de las personas fisicas tiene un perfil netamente redistributivo, con un
méximo de redistribucion en las decila novena, en otros términos, e 3,1% de la renta
después de impuestos se redistribuye desde €l 20 més rico hacia € resto de la poblacion.
Si observamos € gréfico 5, la contribucién de la decila décima es, evidentemente, lamas
importante. En términos porcentuales indica que la redistribucion originada por la decila
décima es del orden del 87,1% de toda la renta distribuida por este impuesto y el 12,9%
restante corresponde a la novena. Cuando consideramos e efecto redistributivo
originado por toda la imposicion directa, € perfil redistributivo es menos progresivo,
puesto que en este caso son decilas contribuyentes desde la sexta hasta la décima. En
concreto, la contribucion de la décima decilay novena a la redistribucion es del orden del
55% y el 33% respectivamente. Las decilas receptoras del efecto redistributivo captan
aproximadamente alrededor de un 20-22% del efecto redistributivo cada una, excepto la

cuarta decila que recibe un 15% de la renta redistribuida.

INSERTAR GRAFICO 5

La imposicion indirecta origina redistribucion regresiva, es decir, las decilas
primera a séptima resultan penalizadas, pues obtendrian una renta después de impuestos
mayor s laimposicion indirecta corresponde a un impuesto proporcional. Las dos decilas
mayores resultan “ganadoras’ como consecuencia de la regresividad de los impuestos
indirectos. En concreto la renta redistribuida hacia las decilas més ricas, como
consecuencia de la imposicion indirecta (no-proporcional) es del orden del 11,5%, del
cual, el 87% es atribuida a la décima decila. De la misma forma que hemos definido el
perfil redistributivo mediante la distancia IR(p), definimos ahora e perfil de

progresividad de un impuesto de la siguiente manera:

[TR(p)=Ly.y(p) - Cyr(p)]

gue representa la diferencia entre la curva de Lorenz antes de impuestos y la curva de

concentracion impositiva. Esta distancia, que describimos para los impuestos en €l
13



grafico 6, se interpreta como la fraccion del impuesto total que se traslada desde los
hogares con renta menor a la percentil 100p hacia la parte superior de la distribucion,

como consecuencia de la progresividad del sistema.

INSERTAR GRAFICO 6

El érea entre la curva TR(p) y € €e horizontal es el indice de Kakwani. Los
resultados que se muestran permiten investigar los perfiles de progresividad en términos
de significacion estadistica y de dominancia entre las curvas. El impuesto sobre la renta
tiene un carécter netamente progresivo. Es relevante también comparar los perfiles de
progresividad del impuesto de sociedades bajo dos supuestos de incidencia distintos. La
variante sociedades? hace referencia es progresiva y la hipotesis de incidencia adoptada
es que 2/3 del impuesto se traslada a los propietarios del capital y 1/3 a consumo. La
hipétesis sociedadesl supone traslacion al consumo, capital y propietarios de bienes
inmuebles en la misma proporcion. Hay que subrayar pues que la consideracion de la
progresividad de este impuesto es bastante sensible a la hipétesis de incidencia que
adoptemaos.

Hemos querido mostrar laimportancia de hacer inferencia sobre las distribuciones
de renta, impuestos y prestaciones. La mayoria de las técnicas no paramétricas basadas
en "bootstrapping” son sencillas de implementar, con un bajo coste computacional y de
fécil programacion. Ello permite evaluar |os efectos o cambios sobre la distribucion de la
renta que originan los impuestos y prestaciones y sus potenciales reformas, controlando

por €l error muestral asociado a cualquier estimacion.
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TABLA 1. MEDIDAS DE DESIGUALDAD/PROGRESIVIDAD Y VARIANZAS ASINTOTICAS

INDICE Estadistico ESTIMADOR DE LA VARIANZA ASINTOTICA
Ordenada de ~ 52 2" 5
o Pi |2 2 ~ve| &l 0 o B9 Y »
Lorenz 7 _binr S =—19; +(1- pj)(k(pi)'li) +G——7 s '29—:gi +(m_|i)(k(pi)_|i)
L(pi)_?lii Of£p, £1 t )_cz[ ] 8)72 P 8)_63 g
X K (p,) estimador muestral del p-cuantil de la distribucién de la renta,
donde | ; esel estimador muestral dela p p
esperanza condicionada ax/; al jsz.
X(p) T _ = ~2 _ j=1 "2
Ii:prf(x/XEK(pi))dx =g = 1
X: renta antes de impuestos al 1 J al 1 J
J= J=
siendo /, lafunciénindicador tal que /. =1,s x, £K(p;) y I, =0 encaso contrario
Gini 1 A A
¥ :42[s°§ - 4Gncov(d,x) + 4672,
~ U X
G = (2/%) cov(x, F(x)) :% , donde
X £ N
é ,u é v g
$ Al o) 2%1 o P 1o
46~ 2, dy=2é - XdUsendo d==9 d.
donde F(x) es funcién de distribucion g ad H cov(x,d) n 8" a xid; - x H siendo n la:l !
Y d=— (2 B)py- (- )
Theil(l)

= (Wn)& (x, /%) In(x, /%)

i=1

(x+9)°s? 2(x+9)[A
4 B _3 [E(
X X

s :xlz[l??(xlogx)2 - 92]+ x?logx) - ﬁf]

donde

5=18 xlogx, . log(a) =1 logx, ; E(xlogx)? = L (v logx)?, E(x2logx) =

iz e e

14
-a x?logx;

i=1
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Rabwani 15 6,6, == 4 2 & cov(d,d,)  eov(vd,) . cour.d) A
= - =— - — A U A A V(d, V(X, ~ cov(y, R
TY 25 2% sZ=g2+s2- "= ov(x,9)G,Con+ £n- £Gyn- ﬁnCYl:'
xy € 4 2 2 u
donde 8 9|
Gx aselsjml delarenta.X donde SAG y SAC son los estimadores de las varianzas de \/;(CA}X -Gy)y \/;(éy - Cy) respectivamente
¢, =2 cov(g(x), F(x) esd indice de y
y n
1
concentracion de Y=g(X) d, =—é o Sendo d =" [2g(x)- g)p: - (gx)- 7]
i
Suits ~ U ” d d d ] ] 5
S=CRy- G, =—~- -3 e v A A cov(d,,d
O TSR e St=si, +52- 2ETCR G, + UGG, + G moou(x,dy) +n e D)
- X e y? y
dondeG esel gini delarentaX y CResindice g o g o .
de concentracion relativa . cov(x.d U cov(x.d ~ cov(v.d cov(d..d U
3 5 U - G,n (x, 1)-CRyn (x, 3)'q1”l (y’z 3) - (d, 3)l:I
CRy ==cov(g(x), F,(x)), y 2 2y N 2 u
y u
] 1 » donde SAG y S oz esel estimador delavarianzaasintéticade\/;(é)( -Gy)y \/;(éRY - CRy)
siendo Fj(x) :—OzdF(y) la proporcién :
my , r%pectmamente
19
acumulada de renta total. __a dy con dy = [y gzpz]’fg(x )% p;
i=1
190 n —
dy = dy con dzl-:rl[xl-(l- p)+5n] dg——a dy oon dy; =~ [2(x; - 5)p; - (x; - )]
i=1 =1
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TABLA 2. COBERTURA REAL APROXIMADA PARA LOS iNDICES DE DESIGUALDAD, CURVA DE LORENZ Y
MEDIDAS DE PROGRESIVIDAD.

Indice n =200 n =1000 n = 2000 n =200 n =1000 n = 2000
Meétodo Estandar ¥ BCa
Gini 0,783 0,795 0,788 0,9015 0,929 0,931
Theil 0,948 0,779 0,718 0,83 0,852 0,858
Lorenz Deciles
1 0,805 0,829 0,855 0,844 0,869 0,949
3 0,807 0,814 0,829 0,930 0,938 0,946
5 0,810 0,812 0,937 0,938?
7 0,789 0,807 0,790 0,917 0,933 0,947
9 0,768 0,794 0,782 0,881 0,920 0,920
Kakwani (D) 0,839 0,826 0,841 0,892 0,881 0,901
Kakwani (1) 0,803 0,837 0,823 0,881 0,926 0,930
Suits(D) 0,680 0,685 0,716 0,878 0,855 0,855
Suits(1) 0,826 0,846 0,851 0,864 0,924 0,925
Metodo Estandar? Bootstrap-t

Gini 0,829 0,879 0,884 0,925 0,952 0,948
Theil 0,699 0,755 0,771 0,818 0,866 0,867
Lorenz Deciles
1 0,865 0,886 0,911 0,823 0,894 0,961
3 0,868 0,899 0,910 0,929 0,950 0,963
5 0,871 0,893 0,934 0,949
7 0,851 0,881 0,896 0,933 0,948 0,958
9 0,783 0,849 0,870 0,903 0,940 0,938
Kakwani (D) 0,864 0,826 0,855 0,901 0,882 0,925

Kakwani (1) 0,857 0,897 0,913 0,918 0,935 0,948
Suits(D) 0,828 0,809 0,832 0,878 0,883 0,899
Suits(1) 0,848 0,891 0,906 0,906 0,929 0,943

Cobertura nominal: 0.95
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