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1. Introduccion

El presente trabajo tiene por objeto realizar un andlisis exhaustivo de la
problematica en la cuantificacion del error de los estimadores obtenidos en paneles de
datos con informacién procedente de registros administrativos a partir de muestras.
Como aplicacion practica se presenta la cuantificacion de los errores en los estimadores
derivados del panel de datos del Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas del
Instituto de Estudios Fiscales 1999-2007 (panel de IRPF del IEF). Cuando los
estimadores a utilizar son de estructura matematica compleja (indices de Gini,
Reynolds-Smolensky, Kakwani, etc.) se utilizardn métodos especiales de estimacion de
varianzas como el método de los grupos aleatorios, el método de las submuestras
interpenetrantes y los métodos Bootstrap o de autogeneracidn. Estas estimaciones
permitiran calcular los intervalos de confianza adecuados par cuantificar los efectos de
las medidas de politica fiscal sobre regiones a nivel de estrato, e incluso mas pequefias.
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2. Estructura del panel de IRPF 1999/2007 del IEF

El panel de IRPF del IEF contiene informacion de rentas fiscales de personas y
hogares de una poblacion representativa de los sujetos pasivos de IRPF en el Territorio
de Régimen Fiscal Comun a lo largo del tiempo. Este Panel responde al concepto de
Panel expandido, es decir que anualmente se incluye una representacion de las altas que
se produzcan controlando también las bajas. Dado el objetivo perseguido y la
informacidn disponible, se considera que la opcion mas adecuada es la utilizacion de los
individuos cOmo unidad muestral al ser esta, y no las declaraciones, una unidad
homogénea a lo largo del tiempo. Ello conduce a que, en el caso de las declaraciones
conjuntas, se deban individualizar para cada uno de los cényuges las rentas declaradas
conjuntamente y asi poder realizar la seleccion de la muestra; para ello se utilizara la
informacion de la que la AEAT dispone y que de hecho utiliza en la elaboracion de los
Borradores que envia a los contribuyentes.

Para los individuos que resulten seleccionados segun los criterios establecidos,
se suministrara la informacion sobre las imputaciones individuales realizadas asi como
toda la informacion de sus declaraciones presentadas por ellos (sean obligados 0 no y
realicen declaracion conjunta o declaracion individual). Asi mismo, para poder llevar a
cabo analisis referido a hogares, se suministrara el mismo conjunto de informacién



referida a sus conyuges, siempre que se disponga de la informacion que permita su
identificacion como tales conyuges. Se considera como asio base del panel 2003 porque
es el primer afio en que la Agencia Tributaria graba los datos hasta tres digitos incluidos
en los modelos de declaracién que se usan como marco muestral.

Para seleccionar la muestra, del marco de lista que incluye las declaraciones de
todos los individuos del territorio fiscal comin (dmbito geogrdfico) se realiza la
extraccion en base a un muestreo estratificado aleatorio, siendo las variables de
estratificacion y subestratificacion la Comunidad Auténoma de residencia (15 CCAA
del Territorio de Régimen Fiscal Comun, ademas de Ceuta y Melilla que se
consideraran como una Unica comunidad autébnoma), los niveles de renta bruta
agrupados en 11 tramos (Negativas y 0, inferiores a 3.000 euros, superiores a 3.000
euros e inferior o igual a 6.000 euros, superiores a 6.000 euros e inferior o igual a
12.000 euros, superiores a 12.000 euros e inferior o igual a 18.000 euros, superiores a
18.000 euros e inferior o igual a 30.000 euros, superiores a 30.000 euros e inferior o
igual a 60.000 euros, superiores a 60.000 euros e inferior o igual a 120.000 euros,
superiores a 120.000 euros e inferior a 240.000 euros y superiores a 240.000 euros) y la
fuente de renta (con dos valores posibles: proporcion de ingresos del trabajo >50 por
ciento y proporcion de ingresos del trabajo menor o igual que el 50 por ciento). En cada
CCAA (16 estratos) los individuos se agruparan segun el nivel de renta bruta que le
corresponda (16*11=176 estratos de segundo nivel) y, a continuacién, en cada uno de
los subestratos definidos segun el tramo de renta, se separaran en dos grupos los
individuos segun el origen de dichas rentas (mas del 50% de los ingresos son del trabajo
y el 50% o menos provienen del trabajo). El resultado seran 176*2 = 352 estratos de
ultimo nivel en cada uno de los cuales se realiza la extraccion aleatoria simple.

Se observa que las variables de estratificacion son adecuadas ya que dan a lugar
a estratros muy homogéneos dentro de si y muy heterogeneos entre si. Los declarantes
de cada Comunidad Auténoma se parecen porque la riqueza es una variable muy
correlada con la Comunidad Autonoma y ademas diferencia muy acusadamente las
Comunidades entre si. Por otro lado, cada Comunidad tiene su legislacion propia sobre
el IRPF lo que también hace que los individuos de cada Comunidad se parezcan y se
diferencien del resto de las Comunidades. El nivel renta también es una variable que
produce estratos homogéneos dentro y heterogéneos entre ya que los ricos se parecen
entre si, los pobres también y ademas se diferencian mucho de los ricos. Lo mismo
ocurre con la fuente de renta, ya que los individuos con solo rentas del trabajo suelen
parecerse entre si y se diferencian bastante de los que tienen ademas rentas de capital y
otras rentas adicionales. Se utilizara afijacion de minima varianza dada la gran
desigualdad de variabilidades de la renta en los distintos estratos.

3. Estimadores

El estimador de cualquier total poblacional X en muestreo estratificado
aleatorio es la suma de los estimadores del total en cada uno de los L estratos. Se tiene:
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Por lo tanto, para estimar cualquier total poblacional se suman los productos de los
factores de elevacion fe;, por los totales muestrales en cada estrato x;. El estimador de cualquier
media en muestreo estratificado aleatorio es la media ponderada de los estimadores de la media
en cada estrato, siendo los coeficientes de ponderacién W, = N;/N de suma unitaria (N, es el
tamafio poblacional del estrato y N es el tamafio de la poblacidn).
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Por lo tanto, para estimar cualquier media poblacional se suman los productos
de los factores de elevacion por los totales muestrales en cada estrato y se divide por el
tamano poblacional.

4. Tamafio de muestra y error de muestreo

El tamafio de muestra viene definido por un error relativo de muestreo menor del
1,5 por ciento, con un nivel de confianza adicional del 3 por mil (entre 300.000 y
400.000 individuos por afio). Para afijacion de minima varianza, el tamafio de muestra
para cometer un error relativo de muestreo dado e,, en el afio base viene dado por:
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Sabemos que el tamafio de muestra necesario para cometer un error de muestreo
dado no depende del tipo de estimador que se utilice, por lo tanto, la expresion anterior
es la misma para todos los estimadores posibles.

Una vez seleccionada la muestra con el tamafio y error anteriormente especificados,
cualquier estimacion a nivel de estrato para cualquier variable correlada con las variables
de estratificacion tendra el error para el cual se calculd el tamafio de muestra, es decir, un
1,5 por ciento, con un nivel de confianza adicional del 3 por mil. Para estimaciones a
niveles inferiores al de estrato, habra que usar areas pequefias, subpoblaciones o calcular
los errores a través de las formulas de la estimacion de las varianzas para muestreo
estratificado y afijacion proporcional que se especifican a continuacion:
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Los errores relativos estimados se calculan mediante las expresiones:
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5. Estimacion del error para estimadores con estructura matematica compleja

Para realizar el analisis redistributivo del impuesto se suelen llevar a cabo
analisis de desigualdad. En concreto, lo habitual es calcular los indices de Gini (IG)
antes y después de la aplicacién del impuesto; el indice de Reynolds-Smolensky (IRS),
que expresa el grado de redistribucion del impuesto asi como la diferencia de los dos IG
mencionados; y el indice de Kakwani (1977) (IK), que mide la progresividad del
impuesto mediante la diferencia entre el IG de la renta antes de impuestos y un indice de
concentracion de las cuotas liquidas ordenadas segun renta.

El indice de Gini es una medida de concentracién relativa definida como la
mitad de la diferencia media paara cada par de observaciones de renta, dividida por el
valor media de la variable cuya distribucion se evalla, tradicionalmente expresado
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Siguiendo a Glasser (1962) y Dixon (1987), alternativamente la formula del
coeficiente de Gini puede escribirse como sigue:
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Adicionalmente, cuando se dispone de una muestra de tamafio n extraida de una
poblacion de tamafio N, el indice de Gini poblacional puede estimarse insesgadamente
mediante el estimador siguiente:
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donde y es la variable renta, n es el tamafio de la muestra, Ki es el factor de elevacion y
N es el tamafio poblacional.



Como el resto de los indices de desigualdad y progresividad dependen del indice
de Gini, en este trabajo se cuantificara el error cometido.

Habitualmente el error absoluto de un estimador insesgado suele medirse, a
partir de los datos de una muestra, mediante la estimacién de su varianza. Pero el
problema aparece al intentar estimar la varianza cuando la expresion del estimador es
complicada, tal y como ocurre en el caso del estimador del indice de Gini. En estas
situaciones se acude a los métodos especificos de estimacion de varianzas utilizados en
la teoria del muestreo. Entre estos métodos tenemos el método de las muestras
interpenetrantes, el método de los grupos aleatorios, el método de las semimuestras
reiteradas, el método de Jacknife y el método Bootstrap

Método de las muestras interpenetrantes

El método de las muestras interpenetrantes se utiliza cuando tenemos un conjunto de
dos 0 mas muestras, elegidas con el mismo esquema de muestreo (independientes o0 no) y tales
gue cada una proporcione una estimacion vélida del pardmetro que se pretenda estimar con el
mismo error de muestreo. Si las muestras son independientes es facil obtener un estimador
insesgado de la varianza del estimador, tal y como se muestra a continuacion.
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es también un estimador insesgado de 0, ya que:
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y su varianza puede calcularse facilmente como:
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Ademas, un estimador insesgado de esta varianza es :
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En nuestro caso, para el afio base del panel, utilizamos 20 muestras independientes de
tamafio 20.000 declaraciones del IRPF. El estimador de la varianza para el indice de Gini sera:
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Para nuestros datos en el afio base del panel tenemos:
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Este error absoluto lo relativizamos a partir del coeficiente de variacién, lo que nos lleva
al siguiente resultado:

¢, (6)=2 I}éé) ~0,001295489

Podemaos concluir por tanto que el error relativo para el estimador del indice de Gini es
del 0,1295%, es decir, aproximadamente del uno por mil. Estamos ante un resultado éptimo
derivado del elevado tamafio de las muestras, del elevado nimero de muestras y de la elevada
precisién de las propias muestras.

El método de los grupos aleatorios

Se extrae una muestra de n unidades de una poblacion de tamafio N. Dicha muestra se
subdivide en K submuestras de igual tamafio m, de modo que n=K.m. Estas submuestras se
denominan grupos aleatorios, y ademés de ser submuestras de la muestra, también son muestras
de la poblaciéon completa. La formacion de los K grupos aleatorios de tamafio m dentro de una
muestra W de tamafio n puede realizarse considerando una permutacion aleatoria de los
nameros 1,2,...,n y eligiendo el primer grupo aleatorio formado por los elementos de la muestra
gue ocupan los lugares definidos por los m primeros nimeros de la permutacion. El segundo
grupo aleatorio se formara con los elementos de la muestra que ocupan los lugares definidos por
el segundo conjunto de m nameros de la permutacion. Asi sucesivamente se formaran los K
grupos aleatorios correspondientes a la muestra.

En estas condiciones si @ es un estimador insesgado de la caracteristica poblacional 6
basado en la muestra completa W, y si &, es un estimador insesgado de la caracteristica

poblacional 6 basado en el r-ésimo grupo aleatorio, un estimador insesgado de la varianza de €
es el siguiente:

V)= K(K 1) & Z(

Este método de los grupos aleatorios es igualmente valido si se subdivide la muestra
completa W de tamafio n en K grupos aleatorios de distintos tamafios my, m,,...,mx cuya suma

sea n. En este caso la condicién 7(6.)=K¥(6) se transforma en
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En nuestro caso utilizamos 20 submuestras independientes de tamafio 20.000
declaraciones del IRPF. El estimador de la varianza para el indice de Gini en el afio base del
panel seré:

El estimador de la varianza para el indice de Gini seré:
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Para nuestros datos tenemos:
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Este error absoluto lo relativizamos a partir del coeficiente de variacion, lo que nos lleva
al siguiente resultado:
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Podemos concluir por tanto que el error relativo para el estimador del indice de Gini es

del 0,13%, es decir, aproximadamente del uno por mil. Estamos ante un resultado equivalente al
del método anterior.

Métodos Bootstrap o de autogeneracion

El método de autogeneracion (bootstrap) se emplea, entre otras cosas, para la
estimacion aproximada de varianzas para estimadores complejos.

Para llevarlo a cabo partimos de la muestra de tamafio 400000 declaraciones de IRPF
extraida de una poblacion de 16 millones de declaraciones en el afio base. A continuacion
extraemos de la muestra inicial M=1000 muestras con reposicion, también de tamafio 400000 y

calculamos en cada una de ellas el estimador 9; para el cual estamos calculando el error (indice
de Gini).

La precision del estimador se obtiene por la expresién:
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Para expresar el error anterior en términos relativos utilizamos el coeficiente de
variacion:

~
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Si ahora consideramos M=5000 muestras, tenemos los siguientes resultados:
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Para expresar el error anterior en términos relativos utilizamos el coeficiente de
variacion:
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Se observa gue con el método Bootstrap nos movemos también en un error aproximado
del uno por mil. Ademas, al elevar el nimero de muestras del método Bootstrap se gana
precision. La cuantificacion de esta ganancia en precision s del 2,334%.

Por otro lado, todo los métodos obtienen una precisién parecida para el estimador del
indice de Gini.

Al repetir los célculos para los diferentes afios del panel, se obtienen resultados
similares.

6. Implicaciones de politica fiscal

Los modelos de microsimulacion sobre datos de panel provenientes de registros
administrativos no solo permiten evaluar los efectos de las politicas publicas actuales,
sino también las de sus posibles reformas, a través de la proyeccion de los probables
cambios normativos sobre una base de datos representativa en el tiempo de la poblacién
afectada. Para comparar una misma poblacion en dos situaciones distintas en el tiempo
(la inicial y la que resultaria de la hipotética aplicacion de los cambios previstos) es
ineludible disponer de la dimension temporal que ofrecen los paneles de datos y de la
medicién de las observaciones sobre los mismos elementos de la poblacion en los
distintos momentos del tiempo. Los errores relativos acotados en las estimaciones
facilitan ese trabajo.

A través de los datos de panel de IRPF es posible evaluar con fiabilidad (errores
minimos) los factores que explican los movimientos en la recaudacion a lo largo del
tiempo, o la medicion del impacto sobre el tipo medio efectivo del impuesto derivado de
cambios legales que afecten a la tarifa y a las deducciones del IRPF, o el efecto
redistributivo del IRPF y el grado de progresividad del gravamen a través de los indices
habituales. La medicion de los efectos recaudatorios y redistributivos de una reforma y
sus implicaciones sobre el bienestar social se ven muy favorecidos cuando se dispone de
datos de panel y se aplican las técnicas adecuadas de microsimulacion sobre ellos.

Si ademas el panel se disefia con estratificacion geogréafica, es posible realizar
estudios de dmbito territorial. De esta forma sera posible, por ejemplo, estudiar las
distintas alternativas de descentralizacion del IRPF como instrumento de financiacion
autonémica y los efectos redistributivos de la cesion del impuesto a las Comunidades
Auténomas. Se pueden asi medir los cambios distributivos de la renta en las CC AA
derivados de sucesivas reformas, asi como simular escenarios de descentralizacion de la
imposicion sobre la renta personal. Juega un papel clave en todo ello la estimacion de
las magnitudes con errores conocidos y 6ptimos.
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