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RESUMEN

Las conclusiones respecto a la evolucidn de la desigualdad de paises o regiones se
deducen, frecuentemente, de las variaciones experimentadas por las estimaciones
puntuales de indicadores comunes, sin considerar el efecto de los errores muestra-
les en la significacidn estadistica de los cambios. En este articulo se analiza la in-
fluencia de los diferentes métodos de inferencia (asintética y bootstrap) del indice
de Gini en la deteccién de variaciones interanuales de dicho indicador. Con este fin
se realiza, en primer lugar, un estudio de simulacién para evaluar el comportamien-
to de las distintas metodologias, conocidos los valores reales de los pardmetros po-
blacionales. En segundo lugar, se aborda un estudio de sensibilidad aplicado a los
datos del caso espafiol para analizar la influencia de la técnica de inferencia sobre
la definicién de tendencias en el comportamiento del indice de Gini, utilizando da-
tos del Panel de Hogares de la Unién Europea para el periodo 1993-2000.
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ABSTRACT

The conclusions regarding the evolution of inequality in countries or regions are
frequently deduced from the variations experienced by the point estimations of the
usual indicators, without considering the impact of sampling errors on the statisti-
cal significance of the changes detected. In this paper, we analyze the influence of
different inference methods (asymptotic and bootstrap) on the Gini coefficient in
detecting the inter-annual variations of this indicator. With this aim, we first carry
out a simulation experiment in order to evaluate the behaviour of different method-
ologies, when we know the real value of the population parameters. Secondly, we
present a sensitivity study, applied to data in the Spanish case, in order to analyze
the influence of the inference technique on the definition of trends in the behaviour
of the Gini coefficient, using data from the European Community Household Panel
for the period 1993-2000.

INTRODUCCION

Las conclusiones respecto a la evolucién de la desigualdad se deducen, en
ocasiones, de la mera variacién de las estimaciones puntuales de indica-
dores, sin considerar que dichas estimaciones estdn sujetas a errores muestra-
les que determinan la significacién estadistica de los cambios interanuales.
Asi pues, un aumento del indice de Gini suele ser considerado como una se-
fial inequivoca del aumento de la desigualdad de un pais, sin introducir los
elementos de cautela necesarios, inherentes a la interpretacidn de estimacio-
nes procedentes de muestras.

Los aspectos inferenciales de los indicadores de desigualdad no eran tra-
dicionalmente un objetivo prioritario de los investigadores, puesto que, al
trabajar con muestras grandes, se consideraba que los errores estindar eran
tan pequefios que no alteraban la precisién de las estimaciones y, por ende,
las conclusiones obtenidas. Sin embargo, algunos autores, entre ellos Maa-
soumi (1997), destacan que los errores estindar pueden ser grandes, lo que
puede cuestionar la validez de las afirmaciones realizadas. Por tanto, las
conclusiones respecto a los incrementos en las estimaciones de un indicador
deben basarse en contrastes de hipdtesis que introduzcan la idea de signifi-
cacién estadistica de los cambios experimentados.

Llegados al convencimiento de la necesidad de la inferencia, es importan-
te abordar la correcta seleccion de las técnicas méds apropiadas. Una manera
de tratar la inferencia estadistica en medidas de desigualdad se centra en el
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uso de la teorifa asintética (Cowell, 1989 y Davidson y Duclos, 2000). Otro
enfoque consiste en aplicar técnicas bootstrap (Mills y Zandvakili, 1997, y
Biewen, 2002) para obtener intervalos de confianza o realizar contrastes de
hipétesis.

Los argumentos en favor o en contra del uso de la teoria asintética o de la
metodologia bootstrap se mencionan en numerosos trabajos, en los que se
destacan sus ventajas e inconvenientes, sin deducirse una clara superiori-
dad de una tinica metodologia. Por tanto, resulta primordial realizar un anéli-
sis de sensibilidad que permita comprobar si las conclusiones de los estudios
quedan sujetas al tipo de inferencia realizado. El andlisis de sensibilidad que
se propone en este trabajo consta de dos etapas: un estudio de simulacién
previo a la estimacién y un estudio final de las estimaciones obtenidas con
los datos muestrales del caso espaiiol.

El estudio previo de simulacidn consiste en la comparaciéon de los resulta-
dos obtenidos mediante las diferentes técnicas, a partir de muestras genera-
das por un modelo paramétrico de la distribucién personal de la renta. Este
tipo de simulaciones, al conocerse los valores de los pardmetros poblaciona-
les, permite valorar el acierto de los intervalos de confianza o los contrastes
de hipdtesis.

La fidelidad de la forma funcional simuladora al caso particular de estudio
es un aspecto importante, dado que la funcién especifica, adoptada como
modelo de la distribucién, determina los resultados obtenidos para las dife-
rentes estimaciones. Este elemento resulta determinante en aspectos tales
como la sensibilidad de los indicadores de desigualdad a los valores extre-
mos (Davidson y Duclos, 2000), hecho que requiere una correcta modeliza-
ci6n de las colas.

El andlisis de sensibilidad a posteriori con los datos reales de un caso su-
pone utilizar diferentes técnicas de inferencia que generardn un conjunto de
estimaciones por intervalos o un conjunto de resultados de los contrastes
de hipétesis. Con este tipo de andlisis podrdn obtenerse conclusiones compa-
rativas entre los diferentes resultados, aunque no puede calibrarse el acierto
de las afirmaciones realizadas, por el obvio desconocimiento de los valores de
los pardmetros poblacionales.

Este esquema doble de anélisis se aplica, en este trabajo, a la evolucién del
indice de Gini en Espaiia, segtin los datos del Panel de Hogares de la Unién
Europea (Phogue), en el periodo 1993-2000. Asi pues, se realizara, en primer
lugar, un estudio de simulacidn, con el que se pretende estudiar el funciona-
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miento de las diferentes técnicas con muestras extraidas de una poblacién
que sigue un modelo Dagum de tipo I, modelo que, segtiin numerosos traba-
jos (Garcia, 2006; Garcia, Callealta y Nufez, 2006; Prieto, 1998; Pena et al,
1996), proporciona el mejor ajuste a la distribucién empirica del caso espa-
fiol. En segundo lugar, se realizard un estudio empirico de la repercusién de
las diferentes técnicas de inferencia (bootstrap y asintéticas) en los interva-
los de confianza y los contrastes de hip6tesis realizados para comparar indi-
ces de Gini, utilizando las muestras reales del caso espaiiol.

La estructura del articulo es la siguiente. En la seccién 1 se presenta los
principales enfoques y aproximaciones asintdticas para realizar inferencia
respecto al indice de Gini. En la seccién 11 se considera las diferentes meto-
dologias bootstrap y se revisa los argumentos y criticas del uso de unas u
otras técnicas. En la seccidn 111 se realiza una simulacién que permite com-
parar los resultados de las diferentes técnicas a partir de muestras generadas
por el modelo de Dagum de tipo I. En la seccidén 1V se obtiene las estimacio-
nes por intervalos y los contrastes para las muestras reales del caso espaiiol
en el periodo 1993-2000. Finalmente, se resumen las conclusiones del trabajo.

|. TEORIA ASINTOTICA DEL iNDICE DE GINI

Supongamos que la distribucién de la variable renta (X)) puede representarse
por un elemento del conjunto de funciones continuas ®:={ f(x): R, — [0,1]}
en el que R,:=(0, ) y la funcién de densidad f(x)=dF(x)/dx. En este
marco, el indice de Gini, /;="¥(F(x)), se presenta, en la bibliografia de la
desigualdad, con diferentes formulaciones que han permitido considerar
distintas dimensiones e interpretaciones del grado de desigualdad que trata de
medir.'

Por otra parte, dado que el indice de Gini se puede considerar, desde el
enfoque inferencial, como un pardmetro desconocido de la poblacién obje-
to de estudio, es necesaria su estimacion a partir de una muestra y, conse-
cuentemente, el conocimiento de sus estimadores y de sus propiedades
estadisticas. Asi pues, en esta seccidn se trata las diferentes expresiones del
pardmetro indice de Gini, de sus estimadores y, posteriormente, de las dis-
tribuciones asintdticas de los mismos, centrdndonos en las que se utilizardn
en el presente articulo.

1Yitzhaki (1998) y Xu (2003) revisan las expresiones mas utilizadas del indice de Gini.
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Entre estas formulaciones, y con el objetivo de sistematizar las expresio-
nes de su varianza asintdtica, pueden diferenciarse tres enfoques para la esti-
macién del indice de Gini: un enfoque geométrico que lo relaciona con el
dreabajo la curva de Lorenz, un segundo enfoque basado en su formulacién
a partir de la covarianza entre la renta y su funcién de distribucién vy, final-
mente, un enfoque centrado en su expresion a partir de la desviacidn absolu-
ta media. Dentro de este tltimo enfoque, que serd el que aqui utilizamos,
Kendall y Stuart (1969) presentan el indice de Gini como una medida de dis-
persidn relativa semejante al coeficiente de variacién de Pearson:

IG :E
en que A= [[|x-y|f(x)f(y)dxdy es la desviacion absoluta media y p, la
renta media. El estimador directo de esta expresion basado en una muestra
de la poblacién con funcién de distribucidn F(x), segiin Kendall y Stuart
(1969), p. 48, es:

A 1 n n

16~ Jontr1) 2 2% =l

1=15=1

en que X es la media muestral.
Otro estimador del indice de Gini recogido también por Kendall y Stuart
(1969), p. 51, es:

n—1
G= m Eli(n —)[xGr1 —x@)]
en el que x ;) <...< x,) son los correspondientes estadisticos ordenados de
la muestra.

Esta formulacién permite considerar el indice de Gini como una funcién
de los estadisticos Uy, por tanto, puede deducirse la distribucién asint6tica
aprovechando los resultados de Hoeffding (1948). Ast, \/;(fG — 1) tendra
una distribucién asintética normal de media 0. El estimador de la varianza
de esta distribucién ha sido obtenido por diferentes autores. Glasser (1962)
y Gastwirth y Gail (1985) proponen estimadores basados directamente en
los resultados de Hoeffding (1948).> Cowell (1989) proporciona un estima-
dor de la varianza asintética para el caso de datos con diferentes pondera-
ciones, particularmente ttil cuando se tienen datos de rentas de hogares con

2 Sandstrom, Wretman y Waldén (1985, 1988) aproximan la varianza asintética a la varianza jackknife
del indice de Gini.
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ponderaciones debidas al disefio muestral y al tamafio del hogar, como es
nuestro caso. Por tanto, la expresién de la varianza asintética que se utiliza-
rd en este articulo se corresponde con la expresiéon de Cowell (1989). Dicha
expresion se utiliza para los datos de rentas personales no agrupadas obteni-
das a partir del Phogue.

[1. TECNICAS BOOTSTRAP EN MEDIDAS DE DESIGUALDAD

El objetivo de las técnicas bootstrap es el de proporcionar una aproximacién
a la distribucién de un estimador (1 o), en este caso del indice de Gini, me-
diante la extraccidon de B muestras de tamafio # con remplazamiento. Con
cada muestra bootstrap se obtiene una estimacién del indice de desigualdad
que notamos por /5°(b=1,2,..., B). Consecuentemente, se dispondri de B
estimaciones, (I3, 157, ..., ]éB ), cuya distribucién empirica, Fn(]gb), que
denominamos distribucién bootstrap, se utiliza como aproximacién a la dis-
tribucién de /.. Un ejemplo de la utilizacién de F, (177 es la obtencién de un
estimador congruente del error estindar de / :

~oT B 5 =% %
&(lc) = JM [a&h -157 dE, 1)

La obtencién de intervalos de confianza puede realizarse mediante dife-
rentes modalidades de la técnica bootstrap. Una de estas modalidades es el
método del percentil, que consiste en calcular los extremos del intervalo de
confianza a partir de los percentiles de la distribucién bootstrap. Es decir, fi-
jado un nivel de confianza al (1 —a)%, el limite inferior, Loy superior,
)=1-a/2enla

L,,,, se fijarfan de tal manera que Fn(me) =a/2y F,(L
distribucién bootstrap obtenida.

Una versiéon mejorada del método del percentil es la denominada BCA
(Bias corrected and accelerated), que introduce un mecanismo de correccién
del error. Los extremos de los intervalos de confianza obtenidos con el mé-
todo BCA también son percentiles de la distribucién bootstrap, pero distin-
tos de los utilizados en el método del percentil. Los nuevos percentiles
dependen de dos niimeros, & y Z,, denominados aceleracién y correccién
por sesgo, respectivamente.’

sup

El método del percentil-z o bootstrap-t consiste en construir los interva-
los a partir del pivote asintético:

3 Véase una descripcién del método en Efron y Tibshirani (1993), cap. 14.
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]2';71(;

sd(1o)

en que / ; seran las reproducciones del estadistico de que se trate y Sd(1 ) su
error estandar. Dicho error puede estimarse mediante la correspondiente
varianza asintética o por un procedimiento de bootstrap anidado en el que
se aflade un nuevo error de aproximacién, como sefialan, entre otros,
Andrés y Calonge (2005). Ante este hecho se ha optado por la utilizacién de
la varianza asintética en los pivotes.

Para la comparacion entre indices de Gini, cuando los intervalos de con-
fianza se solapan (Gradin y del Rio, 2001; Moran, 2006), seria necesario reali-
zar un contraste de hipétesis de diferencia de indices Gini, es decir, contrastar
la hipétesis H : /g =1,. Una manera de realizar el contraste, mediante el
método percentil o el método BCA, consistiria en utilizar los cuantiles apro-
piados de la distribucién bootstrap del estadistico d = iGl - sz para fijar la
regidn critica o el p-valor. En el caso del método boorstrap-t, se partiria de
un estadistico de contraste que fuera un pivote asintdtico cuya distribucién
bootstrap serviria para realizar el contraste.

En las descripciones habituales de los métodos bootstrap se suele consi-
derar que todas las observaciones tienen el mismo peso (1/n). Sin embargo,
en una muestra de rentas de hogares cada observacidn recibe una pondera-
ci6n igual al producto del nimero de miembros del hogar (7,) y del peso
que se le asigna a cada hogar resultado del disefio muestral (w{¢*°). Tenien-
do en cuenta estos aspectos, para realizar el estudio de sensibilidad de las es-
timaciones a las diferentes metodologias, proponemos un procedimiento de
seleccion de los elementos de las muestras bootstrap de manera proporcio-
nal ala ponderacién asignada a cada uno de ellos. Con este fin, se ha generado
inicialmente una muestra de rentas personales, en la que a cada observacion
se le asigna una probabilidad de ser seleccionada igual a w %/ S fisem, Fi-
nalmente, se obtienen las B reproducciones bootstrap a partir del disefio
muestral anterior, respetando asi la probabilidad de seleccién asignada a
cada unidad. De esta manera, se corrigen las estimaciones de los efectos del
disefio muestral y se proporcionan intervalos més precisos que los calcula-
dos por el método de Biewen (2002).

Las ventajas de utilizar la metodologia bootstrap frente a la teoria asint6-
tica de los indicadores de desigualdad se refieren, principalmente, a su menor
costo computacional y a que se evita la cuestionable utilizacién de la distri-
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bucién normal como aproximacién de la distribucién de los estimadores.
Ademds, algunos métodos bootstrap (percentil y BCA) evitan la posibilidad
de que los intervalos excedan los limites que puede tomar la medida de que
se trata. Dichas ventajas® se enfrentan a determinados inconvenientes, como
la menor solidez de estos métodos ante la influencia de los valores extremos.
Sin embargo, hay que sefialar que, entre los diferentes indicadores de desi-
gualdad, el indice de Gini es uno de los menos sensibles a la presencia de va-
lores extremos (Cowell y Flachaire, 2002).

En cualquier caso, Davidson y Duclos (2000) sefialan que las técnicas
bootstrap permiten obtener mejores resultados si son aplicadas en pivotes
asintdticos, por lo que conviene considerar también una metodologia que
combine técnicas bootstrap y las varianzas asintGticas como estimadores de
la desviacién caracteristica utilizada en los pivotes.

Dentro de la metodologia bootstrap, si bien parece que la técnica de pivo-
tes asintéticos (bootstrap-t) presenta mejores propiedades,” Moran (2006) y
Gray, Mills y Zandvakili (2003) sefialan que el método del percentil presen-
ta menor costo computacional que los métodos BCA y bootstrap-t y, a dife-
rencia de este tltimo, produce intervalos que no se extenderdn més alld de
las cotas posibles del indice. Finalmente, hay que sefialar que los resultados
obtenidos en estudios de simulacién realizados por distintos autores (Cowell y
Flachaire, 2002; Moran, 2006; Gastwirth, Modarres y Bura, 2005) muestran
coberturas y probabilidades de rechazo muy semejantes entre los distintos
métodos bootstrap para muestras grandes, como las aqui utilizadas. Conse-
cuentemente, tal y como sefiala Trede (2002), en ocasiones, determinados
refinamientos de los métodos bootstrap no producen grandes mejoras de re-
sultados.

Asi pues, la abundancia de argumentos en favor y en contra de las distin-
tas metodologias y la consiguiente ausencia de un consenso en la utilizacién
de una metodologia inica hace necesarios estudios de sensibilidad que per-
mitan conocer la influencia de las diferentes técnicas inferenciales en los re-
sultados. Para el caso espafiol, son escasos los estudios que comparan los
resultados de la utilizacion de diferentes técnicas inferenciales en el andlisis
de evolucién de la desigualdad. En los afios recientes, encontramos los tra-

4 Las ventajas de la utilizacién de la metodologia boostrap se detallan en los trabajos de Davidson y
Flachaire (2004), Biewen (2002) y Mills y Zandvakili (1997), entre otros.

5 Los errores en la cobertura de los intervalos (o en la probabilidad de rechazar la hipétesis nula, en
los contrastes de hipdtesis) son menores que con el método del percentil (Hall, 1992).
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bajos de Andrés y Calonge (2005) que analizan la repercusién de varias téc-
nicas bootstraps en las conclusiones extraidas a partir una muestra matching
de rentas de ingresos antes y después de impuestos. Gradin y Del Rio (2001)
presentan los resultados de los contrastes de comparacién entre estimacio-
nes sucesivas del indice de Gini aplicando, dnicamente, la metodologia
bootstrap.

[11. UN ESTUDIO DE SIMULACION A PARTIR DE LA DISTRIBUCION
DE DAGUM DE TIPO |

El objetivo de este estudio de simulacidn es comparar los resultados de los
distintos tipos de inferencia del indice de Gini, utilizando muestras extrai-
das de una poblacién regida por una distribucién de Dagum de tipo I (Dagum,
1977). Dicha distribucién se ajusta de manera adecuada a la distribucién
personal de la renta en Espafia (Garcia, Callealta y Nuifiez, 2006; Prieto,
1998; Pena et al, 1996) y también a las distribuciones de renta de numerosos
paises (Dastrup, Hartshorn y McDonald, 2007), entre ellos algunos latinoa-
mericanos como México y Argentina (Gertel et al, 2001). Por tanto, los re-
sultados de la simulacién podrian generalizarse a un buen ndimero de casos.
Las funciones de densidad y distribucién del modelo de Dagum de tipo I,
que se han utilizado para la generacidén de muestras, son las siguientes:

Fx)=aox 0 1-ax" %) P71, 0<x<oo; A>0,6>0,>0
F)=(1+xP;,  0<x<oo; 4>0,6>0,p>0

Para obtener las muestras, se han tomado valores de los pardmetros A, By
& cercanos a los estimados para la distribucién de la renta en Espaiia, lo que
produce un indice de Gini igual a 1/3, que serd la referencia como valor del
pardmetro poblacional. Para realizar el experimento se han generado mil
muestras de tamafios 100, 500, 1 000 y 5 000, con el objetivo de analizar el
grado de cobertura y la longitud de los intervalos de confianza mediante la
teoria asintdtica y los métodos bootstrap del percentil, BCA y boostrap-t.

En el cuadro 1 se presenta el grado de cobertura (proporcién de interva-
los de confianza que contenian el verdadero valor del pardmetro) y la longi-
tud media de los intervalos de confianza, con una cobertura nominal de 95%.
Los resultados de dicho cuadro permiten concluir, en primer lugar, que
la cobertura del método bootstrap-t con muestras pequeiias es mayor que la
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CUADRO 1. Cobertura y longitudes medias de los intervalos
obtenidos para el indice de Gini. 1 000 reproducciones;
n=100, 500, 1 000y 5 000

Teoria asintdtica Meétodo del percentil BCA Bootstrap-t

Cobertura Longitud  Cobertura Longitud  Cobertura Longitud — Cobertura Longitud
100 0.8688 0.1148 0.8682 0.1156 0.8942 0.1210 0.9230 0.1620

500  0.9204 0.0603 0.9071 0.0596 0.9170 0.0625 0.9140 0.0716
1000 0.9315 0.0449 0.9300 0.0448 0.9180 0.0468 0.9300 0.0487
5000 0.9358 0.0371 0.9430 0.0206 0.9450 0.0211 0.9460 0.0237

del resto de los métodos, como también sefialan Giorgi, Palmitesta y Prova-
s1(2005). Sin embargo, cuando el tamafno muestral es 1 000 y 5 000, las dife-
rencias en la cobertura son insignificantes. En cuanto a la longitud, se
observa que los intervalos més precisos son los proporcionados por el mé-
todo del percentil para cualquier tamafio muestral.

Los resultados confirman, por tanto, la similitud de cobertura de todos
los métodos en el caso de muestras grandes (como las que por lo comtin se
dispone en las encuestas de hogares). En cuanto a las longitudes de los inter-
valos, éstas son inferiores en los casos del percentil y el boostrap-t, lo que
puede implicar, para estos dos métodos, una mayor facilidad en la deteccién
de diferencias significativas cuando se comparan dos estimaciones del in-
dice de Gini. El método BCA no registra siempre una mejora en la cobertura
respecto al percentil, excepto con las muestras mas pequefias. Para muestras
grandes ambos métodos producen resultados similares, aunque las longitu-
des de los intervalos son escasamente inferiores en el caso del percentil.

Los métodos bootstrap-t y asintdtico, aunque presentan coberturas ma-
yores para muestras pequenas, producen resultados similares a los otros dos
métodos en el caso de muestras grandes. Esta circunstancia indica la conve-
niencia de la eleccidon de los métodos bootstrap més sencillos y, entre ellos, el
método del percentil, dado que, para muestras grandes, los resultados son
semejantes a los de otros métodos mis elaborados, que traerian consigo un
gran costo computacional ante observaciones ponderadas y un tamaifio
muestral grande.

Hay que sefialar finalmente que la forma paramétrica seleccionada (Da-
gum de tipo I) tiene una influencia decisiva en los resultados de la simula-
cién; por tanto, los resultados que aqui se presentan son vélidos para este
caso concreto, en el que se ha escogido una funcién de densidad adecuada,
entre otros, al caso espafiol que se analizard en la seccién siguiente.
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[V. ANALISIS DE SENSIBILIDAD DE LAS TECNICAS DE INFERENCIA
PARA LOS RESULTADOS DEL CASO ESPANOL (1993-2000)

Para comprobar si cambian significativamente las conclusiones respecto a la
dindmica de la desigualdad en el caso espafol, hemos realizado contrastes y
calculado los intervalos de confianza del indice de Gini durante el periodo
1993-2000, utilizando la teoria asintética y los distintos métodos bootstraps.

Para analizar las distribuciones de renta de Espana en el periodo 1993-
2000, se han utilizado todas las muestras de corte transversal® procedentes
del Phogue. El concepto de renta utilizado es el de renta disponible por ho-
gar, tras sumar transferencias y deducir los impuestos y contribuciones a la
seguridad social. La unidad de anilisis es la persona. Por tanto, cada hogar
recibe una ponderacién proporcional al nimero de sus miembros y al peso
que le asigna el disefio muestral. La escala de equivalencia utilizada esla de la
OCDE modificada, que asigna el valor 1 al primer adulto en el hogar, cada
adulto adicional recibe una ponderacién de 0.5 y cada nifio menor de 16
afios una ponderacién de 0.3.” Los tamafios muestrales utilizados para el pe-
riodo 1993-2000 oscilan entre 7 142 para 1993 y 4 950 para 2000, lo que nos
sitda inicialmente en la linea de las conclusiones obtenidas para muestras
grandes en la simulacidn realizada en la seccidn anterior.

En el cuadro 2 se presenta los resultados de los intervalos de confianza
para el indice de Gini segtin los diferentes métodos de inferencia. En gene-
ral, los intervalos muestran una gran similitud, aunque se observa una mayor
aproximacion entre los resultados obtenidos mediante varianzas asintdticas
y la metodologia bootstrap-t, asi como entre los intervalos de los métodos
percentil y BCA. Estos dos tltimos métodos proporcionan siempre interva-
los mis estrechos, tal como ocurria en la simulacién cuando las muestras
eran mds grandes.

Los casos extremos de variabilidad en los limites superior e inferior se
ilustran en la grafica 1, en la que se representa los intervalos obtenidos en el
afio en el que son mds parecidos (1993) y en el afio en el que se aprecia mayo-
res diferencias (2000). En este dltimo afio la muestra sufre una importante

6 De esta manera se elimina la dependencia entre unidades que se introduciria si se estudiaran las
muestras panel o longitudinales.

7 Dado que, como lo sefialan Coulter, Cowell y Jenkins (1992), no existe una escala de equivalencia
que sea superior a las demds, se han realizado también los calculos con otras tres escalas de equivalen-
cia: la per capita, la escala de la OCDE y la raiz cuadrada del tamafio del hogar. Los resultados obtenidos

con estas tres escalas, en lo que se refiere a la comparacién de técnicas de inferencia, no varfan conside-
rablemente de los que se presenta en este articulo utilizando la escala de la OCDE modificada.
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CUADRO 2. Intervalos de confianza obtenidos con los diferentes
métodos de inferencia

Varianza asintotica Bootstrap perceptil BCA Boostrap-t
LI LS LI LS LI LS LI LS

1993 0.3387 0.3471 0.3391  0.3467 0.3389 0.3465 0.3389 0.3473
1994  0.3329 0.3411 0.3336  0.3405 0.3336  0.3405 0.3332  0.3411
1995  0.3359 0.3474 0.3372  0.3461 0.3369 0.3460 0.3362 0.3470
1996  0.3459 0.3554 0.3466  0.3543 0.3465 0.3542 0.3459  0.3553
1997  0.3332 0.3432 0.3342  0.3418 0.3345 0.3422 0.3332  0.3439
1998  0.3249 0.3370 0.3269 0.3350 0.3268 0.3349 0.3249 0.3368
1999 03181 0.3295 0.3191  0.3292 0.3187 0.3285 0.3185 0.3294
2000 0.3195 0.3350 0.3220  0.3323 0.3220 0.3323 0.3201 0.3360

Ario

GRAFICA 1. Intervalos de confianza para el indice de Gini

1993 2000
(Resultados mds similares entre métodos) (Resultados mds disimiles entre métodos)
0.350 1 0.350 1
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reduccidn, lo que aumenta las longitudes de los intervalos y, por tanto, la
posibilidad de que existan mayores diferencias entre métodos.

La utilizacién de las varianzas asintdticas para construir los pivotes de la
metodologia bootstrap-t puede explicar la similitud de los resultados que
producen las dos metodologias. Por otra parte, la semejanza de los resulta-
dos del método percentil y BCA se explica, obviamente, porque este dltimo
no deja de ser una versién mejorada primero.

Si comparamos los extremos entre los métodos que producen resultados
més dispares (asintético-percentil, BCA-bootstrap-t, asinttico-BCA, per-
centil-bootstrap-t), las diferencias entre los limites de los intervalos estin
habitualmente en el tercer o cuarto decimal; esto supone que la mayor parte
de dichas diferencias no llegaa 1%. Sicomparamos los resultados mis préxi-
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CUADRO 3. Resultados de los contrastes de significacion realizados
entre arios consecutivos

(Significacién a 5y 10 por ciento)

Varianza

e Bootstrap-t Percentil BCA
asintdtica

Incrementos/disminuciones significativos a 10% de significacion
1993-1994 - -
1994-1995 = +
1995-1996 + +
1996-1997 - -
1997-1998 - -
1998-1999 -
1999-2000 = = = =

+ +
+ +

Incrementos/disminuciones significativos a 5% de significacion
1993-1994 = - - -
1994-1995 = = = =
1995-1996 + + + +
1996-1997 - - - -
1997-1998 = - - -
1998-1999 = - - -
1999-2000 = = = =

mos (asintético-bootstrap-t y percentil-BCA), se producen algunas coinci-
dencias completas de los extremos de los intervalos en los cuatro primeros
decimales, siendo la diferencia maxima entre limites inferior a 0.3 por ciento.

Los resultados de los contrastes respecto a los indices de Gini de afios
consecutivos segtin los cuatro métodos de inferencia se presentan en el cua-
dro 3. Esimportante sefialar que, una vez realizados los contrastes, se obser-
va claramente la necesidad de utilizar la inferencia estadistica para comparar
indices de Gini. En este sentido, si consideramos, por ejemplo, el repunte de
la desigualdad indicado por el incremento del estimador puntual del indice
de Gini en 2000, el contraste de hipétesis realizado revela ahora un cam-
bio de la desigualdad irrelevante, carente de significacidn estadistica.

Los resultados del cuadro 3 son idénticos para los métodos bootstrap-t,
percentil y BCA, a los niveles del 5y 10% de significacién. Por tanto, la evo-
lucién de la desigualdad que se deduce de los tres métodos de inferencia es la
misma. En el caso del método asintético se observa una mayor presencia de
igualdades, es decir, ausencia de variaciones significativas entre aflos conse-
cutivos, en particular cuando se utiliza una significacién del 5%. Si se aumen-
ta la significacién al 10%, las diferencias entre los resultados de contrastes de
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los cuatro métodos se reducen a la comparacién de los indices de Gini de
1994 y 1995, en que la utilizacién del método de varianzas asintdticas nos
lleva a descartar una variacién significativa del indice, frente a los otros tres
métodos que detectan un incremento significativo del indicador.

Por tanto, en lineas generales, las diferentes técnicas estadisticas conflu-
yen en establecer las siguientes fases de evolucién de la desigualdad en Espa-
fia a partir del indice de Gini: una fase de predominio de incrementos hasta
1996, una fase de descenso de la desigualdad hasta 1999 y una moderacion
de esta tendencia en 2000.*

CONCLUSIONES

La utilizacién de técnicas de inferencia estadistica en las estimaciones pun-
tuales de los indicadores de desigualdad resulta indispensable por la presen-
ciade errores muestrales que pueden alterar las conclusiones de la evolucién
del fenémeno. Asi pues, en el estudio aqui realizado de la evolucién del in-
dice de Gini se comprueba que algunos incrementos y disminuciones de di-
cho estimador puntual se corresponden con variaciones que no resultan
significativas, como demuestran los resultados de igualdad en los contrastes
de hipétesis presentados en el cuadro 3. En estos casos, la interpretacién ex-
clusiva de los incrementos o disminuciones de las estimaciones puntuales
puede llevarnos a obtener conclusiones erréneas de la evolucién de la desi-
gualdad en los periodos de comparacién.

La ausencia de consenso, en la bibliografia econémica y estadistica, en la
utilizacién de una dnica técnica inferencial hace necesaria la realizacién de
un anilisis de sensibilidad que contribuya a determinar la influencia de la
técnica en los resultados. En el presente trabajo este andlisis de sensibilidad
se realiza, en una primera etapa, mediante un experimento de simulacién
utilizando la distribucién de Dagum de tipo 1. De dicho experimento se
concluye una gran similitud de los resultados de los distintos métodos en el
caso de muestras grandes, como las habitualmente utilizadas en estudios de
desigualdad. Para este tipo de muestras, los métodos bootstrap puros (per-
centil y BCA) originan intervalos més precisos que los obtenidos mediante la
aproximacién asintética y el método bootstrap-t, aunque los niveles de co-
bertura son similares y préximos al nivel nominal. En el caso de muestras
pequeiias, los métodos asintéticos y boostrap-t resultan més adecuados.

8 Esta es también la conclusién a la que se llega utilizando las otras tres escalas de equivalencia men-
cionadas: per capita, OCDE y raiz cuadrada del tamafio del hogar.
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Los resultados del andlisis aplicado al caso espafiol, a partir de las mues-
tras reales del Phogue (1993-2000), son similares a los obtenidos en el estu-
dio de simulacién previo para el caso de muestras grandes, obteniéndose
intervalos de confianza muy similares para los distintos tipos de inferencia.
En cualquier caso, hay que advertir que los métodos BCA y percentil, de me-
nor costo computacional, son més precisos que los restantes.

Finalmente, teniendo en cuenta los resultados de los contrastes de hipo-
tesis para las comparaciones interanuales de los indices de Gini, se concluye
una pauta evolutiva similar para todas las metodologias de inferencia. La
técnica asintdtica presenta algunas particularidades debidas tinicamente a la
presencia de menos diferencias significativas en los resultados de los con-
trastes realizados con dicho método. Asi pues, aunque la utilizacién de téc-
nicas inferenciales es primordial para la obtencién de conclusiones de la
evolucion del indice de Gini en Espafia, la técnica de inferencia utilizada no
es una eleccion que condicione en exceso los resultados obtenidos cuando
se trabaja con muestras grandes. Gracias a esta similitud de resultados pue-
de afirmarse que, en el periodo 1993-2000, el indice de Gini experimenta
en Espafia una fase de predominio de incrementos hasta 1996, una fase de
descenso de la desigualdad hasta 1999 y una moderacién de esta tendencia
en 2000.
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