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Resumen

Este trabajo propone un método para incorporar las relaciones intra-hogar en la determi-
nacion del ingreso del hogar siguiendo la linea iniciada por Machado y Mata (2005) y Melly
(2005) usando el método de regresion por cuantiles. Mediante la estimacion de modelos de
regresion estandar el trabajo propone una metodologia de asociacién de los rankings condi-
cionales mediante una adaptacién de un método de generaciéon de variables aleatorias. Una
aplicacion empirica muestra que incorporar la interrelacion de los ingresos de los hogares me-
jora sustancialmente la bondad de ajuste a la distribucion empirica. Sin embargo, el ejercicio
de descomposicién es menos concluyente en cuanto al desempenio del método, dependiendo

fundamentalmente del tamaifio de la muestra y el ajuste de los modelos de regresiomn.

Abstract

This paper proposes a method for adding intra-household relations in the determination
of household income according to the methodologies of Machado and Mata (2005) and Melly
(2005) using quantile regression technique. By estimating standard regression models this
paper proposes a methodology of conditional rankings association by adapting a method for
generating random variables. An empirical application shows that incorporating the inter-
play of household income substantially improves the goodness of fit to the empirical distribu-
tion. However, the decomposition exercise is less conclusive regarding the performance of the

method, largely depending on the sample size and adjustment of regression models.
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1. Introduccién

La mayoria de los trabajos empiricos que analizan los efectos en los determinantes de la distribucion
del ingreso utilizando metodologias de descomposicion al estilo Oaxaca-Blincer (1973) se focalizan
en la distribucién salarial de un tnico individuo, asumiendo que todas las decisiones laborales
son tomadas en forma aislada o independiente del resto de los miembros del hogar. Sin embargo,
la literatura de emparejamiento selectivo (assortative mating) ofrece evidencia numerosa sobre
las distintas interrelaciones de variables individuales entre los miembros dentro del hogar, tales
como sus niveles de educacion, el ingreso laboral, la cantidad de horas dedicadas al trabajo, etc.
Las repercusiones de un cambio en las decisiones o circunstancias econémicas de algiin miembro
del hogar es probable que lleve a algin ajuste en el comportamiento de los otros. Por lo tanto,
omitir este aspecto en la determinacién del ingreso laboral de un hogar ofrece una visién que es

potencialmente sesgada o poco realista.

Dada la gran complejidad que involucra el andlisis de la desicién laboral conjunta de todos los
miembros de un hogar, un supuesto usual es focalizarse solamente en las desiciones del jefe de
hogar y su cényuge, suponiendo que el resto de los miembros no cambiara su comportamiento o
bien los mismos no tienen un gran impacto sobre la determinacién del salario familiar. Modelar
una ecuacion de ingresos para ambos miembros e incorporar sus interacciones para poder estudiar
los movimientos de la distribucién del ingreso familiar requiere de una metodologia que permita
generar distribuciones contrafactuales ante cambios hipotéticos en sus determinantes, ya sea los

del jefe o su conyuge.

Incluir este aspecto en el anélisis de descomposiciones no es una tarea menor. Algunos ejemplos
de autores que han modelado los determinantes del ingreso que incluyen decisiones laborales al
interior del hogar son Browning et al. (1994), Gasparini y Marchionni (2007), Galiani y Weis-
chenbaum (2012), entre otros. Por lo general esta literatura realiza varios supuestos paramétricos
y/o distributivos tales como normalidad en los determinantes inobservables del ingreso, los cuales
pueden ser estrictos y no ser representativos de la verdadera distribucién de ingresos. Otro aspecto
es que por lo general utilizan modelos disenados a estimar aspectos puntuales de la distribucioén,
en particular la media condicional. Si bien el avance de la literatura de cuantiles permite explorar
aspectos mas alla de los efectos promedio, el grueso de esta literatura de descomposiciones basadas
en comparaciones con distribuciones contrafactuales ain consideran ecuaciones de ingresos que
modelan los ingresos laborales de un tnico individuo de manera independiente. Tal es el caso de
los trabajos de Machado y Mata (2005), Melly (2005) y Firpo et al. (2009). Este trabajo intenta
avanzar en ese sentido proponiendo una metodologia para generar distribuciones contrafactuales
en distribuciones bivariadas con un enfoque de cuantiles condicionales similar en la linea propuesta
por Machado y Mata (2005) y Melly (2005).

La idea central del trabajo consiste en mostrar que el problema de generar distribuciones contrafac-
tuales para los ingresos del jefe y el conyuge no es otra cosa que un ejercicio de integraciéon numérica
en la cual interviene un mecanismo de generacién conjunta de un par de variables aleatorias a través
de sus distribuciones marginales. Una vez establecido dicho mecanismo es posible esbozar un pro-
cedimiento para obtener replicas o realizaciones de la distribucién conjunta tomando como insumo
la estimacion de las distribuciones empiricas para cada miembro y la asociaciéon de sus rankings. Sin
embargo, el hecho de que los ingresos estén asociados a un conjunto de caracteristicas observables
hace que sea necesario introducir cierta estructura a la distribucién condicional de los ingresos.
Es aqui donde aparecen los cuantiles condicionales, que no son otra cosa que la contracara de la

distribucién acumulada y son facilmente estimables mediante métodos estandar. La posibilidad



de modelar mediante una forma funcional a los cuantiles condicionales permite capturar indirecta-
mente los efectos heterogéneos de los inobservables sobre toda la distribucién. Finalmente, el paso
final del método propuesto consiste en incorporar relacién existente entre los ingresos de ambos

miembros del hogar basado en una matriz de asociacién de rankings.

El trabajo se ordena de la siguiente manera, en la Seccién 2 se discute brevemente el método
a utilizar para simular realizaciones de variables aleatorias bivariadas basadas en distribuciones
marginales, mientras en la Seccién 3 extiende esta idea para el caso de una distribucién conjunta
condicional y su aplicacion al caso de distribuciones contrafactuales. La Seccién 4 muestra una
aplicacién empirica del método usando un ejemplo sencillo con datos de distintos paises del Cono

Sur. Finalmente, la Seccién 5 discute los resultados obtenidos y los alcances de la metodologia.

2. Generacion de variables aleatorias

Obtener realizaciones de variables aleatorias univariadas es relativamente sencillo, existen una
variedad de métodos para ello. Uno de los mas utilizados es el método de funciéon acumulada
inversa: sea U una variable aleatoria uniforme U(0, 1), entonces la transformacion Fy Y(U) genera
una variable aleatoria con distribuciéon Fy (y). Por lo tanto, el procedimniento consiste simplemente
en tomar una realizacién de una variable aleatoria uniforme u y computar el u—énsimo cuantil
Qy(u) = F;l(u) En el caso de las variables enteras, la logica es similar al caso continuo (Devroye,
1986).

El caso bivariado es més complejo ya que debe considerarse la relacion estadistica entre ambas
variables. Al igual que en el caso univariado existen una diversidad de métodos; uno de ellos es el
método de las cuadriculas (grid method) que permite en cierta forma adaptar el problema bivariado
a los métodos univariados como el de la funciéon acumulada inversa. Antes de explicar el método

es conveniente dar algunas definiciones.

Definicién (funcion codificadora). Sea my y mg dos variables enteras en el
dominio [1, M;] y [1, Ma], respectivamente. Se define a la funcién indicadora a

m = T(my,mz) como m = Mymy + ma.

La imagen de esta funcion es Im(T) = [M; + 1, M2 + M,]. La propiedad més interesante de la
funcion codificadora es que a cada par ordenado (my,ms2) le corresponde un unico valor de m, por

lo tanto cada coordenada es indetificada a través de la siguiente funcién decodificadora:

Propiedad (funciones decodificadoras). Sea m € Im(T) de una funcién cod-
ificadora, entonces las coordenadas m; y mo pueden obtenerse mediante las

funciones decodificadoras: my = [m/My] y ma =m — Mym;.

Un ultimo elemento necesario es definir al conjunto de cuadriculas de un recinto A C Ri.

Definicién (cuadriculas C,,). Sea el recinto A C R?2, se define a una
cuadricula Cy,, C A como Cpn= {(y1,92) € Al my—1 < Y1 < Amy Abmy—1 <
Yo < by} con mp = 2,... My, me = 2,...,Ms y ay, y bn, son valores
elegidos de forma tal que a1 < az < ... < apy; b1 < ba < ... < by, ¥
Umelm(h) C(m) = A.



Finalmente, considerese dos variables aleatorias (y1,y2) € A con una funcién de densidad conjunta
f(y1,y2). Para generar una realizacion de un vector (1, 92) que respete la distribucion poblacional
f(y1,y2) el método de cuadriculas sigue los siguientes pasos:

1. Subdivide a la regién A en cuadriculas Cy,, con m € Im(T).
2. Calcula la masa de probabilidad en cada cuadricula p,, = Pr{(y1,y2) € Cy,] para cada m.

3. Genera m que es la realizaciéon de una variable aleatoria entera univariada con distribucién

de probabilidades p,,, calculada en el paso anterior.
4. Decodifica m en los valores (mq,ms2).

5. Obtiene la realizacion de (91, §2) asignando valores dentro de la cuadricula Cy,.

La Figura 2.1 muestra dos ejemplos de como trabaja el método: en el caso (a) muestra dos
variables aleatorias que tienen una relacién positiva mientras que el caso (b) indica una relaciéon

independiente.

Figure 2.1: Variables aleatorias y correlacién

Y1

Las lineas punteadas delimitan las cuadriculas en las cuales se subdivide al recinto de en donde se
mueven ambas variables aleatorias. Claramente, en el primer caso la mayor masa de probabilidad
(medida por la propocién de puntos que caen en cada cuadricula) estd concentrada en la diagonal
dada por la bicectriz, mientras que en el segundo caso no hay un patréon definido para la probabili-
dad conjunta. Logicamente, mientras mayor sea el ntimero de recintos, mejor sera la aproximaciéon
del método (Hérmann et al., 2004). La forma en la cual el método incorpora la relacion estadistica

entre y; e y» es mediante la probabilidad de cada recinto.

Un ultimo aspecto es notar que las cuadriculas pueden ser definidas por medio de sus cuantiles
marginales definiendo a un,, = Fi(am,) ¥ Vm,= F2(by,,). La razén de esta equivalencia es que las
distribuciones acumuladas son simplemente transformaciones monétonas crecientes del soporte de
la variable. En otras palabras, el valor F}(.) no es otra cosa que la posicién en un ranking que surge
como ordenar a y; de manera creciente. Esto establece una relacién biunivoca entre el cualquier

valor de y; y su ranking. Luego, la cuadricula C,, se puede escribir como:

Cm

{(ylayZ) S A | Ay —1 < < Ay A bm2—1 < Y2 < bmg}
{(y17y2) €A | le(umlfl) <y < le (uml) A Qyz(umzfl) <y2 < Qy2(um2)}

La Figura 2.2 muestra esta equivalencia en la definicién de las cuadriculas. El grafico superior del

lado derecho muestra la nube de puntos en el plano (y1, y2), mientras que el grafico inferior izquierdo



muestra su contracara en el plano (Fi(y1), F2(y2)). Los graficos en los otros dos cuadrantes mues-
tran la probabilidad acumulada de cada variable vista inicamente como una distribucién univariada
(distribucion marginal). Notese que si bien las escalas de los recintos es diferente, cada punto que

pertenece a una cuadricula en el cuadrante superior derecho tiene su correspondiente cuadricula
en el cuadrante inferior izquierdo.

Figure 2.2: Equivalencia de cuadriculas
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Es decir, definir las cuadriculas en el plano de la probabilidad marginal es equivalente a definirlas
en el plano de los niveles de ambas variables. El punto interesante de ver a las cuadriculas de esta
manera es que permite adaptar este método al contexto de cuantiles condicionales, dado que es
precisamente el objeto de estimaciéon de los métodos de quantile regression, construyendo las cor-
respondencias entre las cuadriculas de probabilidad y los cuantiles condicionales y en consecuencia
permitiendo asociar a sus rankings marginales.

3. Modelo condicional bivariado

3.1. Poblaciéon

Veamos ahora el caso en donde la distribucion de (y1, y2) depende de un grupo de regresores (x1, x2).

En particualr, considerese el siguiente modelo lineal para el par variables aleatorias (y1,y2):

vy = zfi+te (1)
Y2 = pf2+er (2)

donde los vectores x; y 2 son regresores observables y los términos de error tienen una densidad



conjunta f(e1,ez2|x), con & = (x1,22). Este mismo modelo puede representarse bajo la forma de

cuantiles condicionales:

Quyjey (01) = 2751(61)
Quajzs(02) = x552(62)

donde (61, 02) son dos variables aleatorias en el recinto A € [0,1] x [0, 1] con una densidad conjunta

dada por la copula de f(e1,e2|x).

TRy, (01), Fy,' (62)|2]
Fo B3, (0] fu By (62) 2]

g(01; 0a|z) =

Bajo este contexto, generar valores aleatorios para un vector (y1,y2) dado los valores de x surge
como una extension simple del método de cuadriculas explicado en la seccién anterior. Por simpli-
cidad considerese que M; = My = M y que los valores de corte en A son equiespaciados, es decir
Umy, =M/ (M +1) ¥ vy, = me/(M + 1), por lo tanto:

1. Subdividir la region del soporte definida por [0,1] x [0, 1] en las cuadriculas C,, para m €
Im(T).
2. Calcular la probablididad de cada cuadricula p,, = Pr[(6;,02)|x € C,,] para cada m.

3. Generar m que es la realizacion de una variable aleatoria entera univariada con la distribucion

de probabilidades p,, , calculada en el paso anterior.
4. Decodificar m en las coordenadas (mq,ms).
5. Obtener la realizacion (6;,6) asignandole valores dentro de la cuadricula C~.

6. Generar (y1,y2) con el par (51752) recurriendo al método univariado de la funcién inversa

v = Qg (nilz1) y 42 = Q@ (y2lx2).

Hasta aqui, todos los elementos utilizados en cada etapa del procedimiento son valores pobla-
cionales, los cuales no son observables y debe recurrirse a estimaciones empiricas para obtenerlos.
La seccién siguiente profundiza sobre este aspecto cuando se cuenta con una muestra aleatoria en

lugar de datos poblacionales.

3.2. Estimacion muestral

Para generar una réplica de (y;,y2) a partir de una muestra de aleatoria se aplica el mismo
procedimiento que en los parafos anteriores pero con elementos muestrales, es decir, se debe recurrir
a estimaciones de los cuantiles condicionales @gj (yjlz;) = x;@ (9;) para j = 1,2; para una lista
de valores, por ejemplo § = 0.05,0.10,...,0.90,0.95. La referencia clasica para encontrar una
estimacion consistente de 31 (61) y Ba(6-) es Koenker y Basset (1978).

Luego, las etapas del método de cuadriculas para el caso en donde se trabaja con estimaciones

muestrales son las siguientes:

1. Construir C,, delimitando las cuadriculas con x'ngl (am) y m’%gg (bim)-



2. Estimar p,, = Pr(Cpn) =n~! S 1(i € Cyy), para cada m.

3. Generar realizaciones de una variable aleatoria entera m, con las probabilidades p,,.

4. Decodificar m en las coordenadas (mq,ma).

5. Asignar (§1, 52) dentro de los valores de la cuadricula C~, para cada valor realizado m.

6. Generar (y1,y2) con el par (51,52) recurriendo al método de la funcion inversa: 7, =

Qz (yile1) ¥ T = Qg (yala).

Todos los estimadores que intervienen en el procedimiento gozan de buenas propiedades asintoticas
(consistentes) bajo los supuestos de exogeneidad usuales (Koenker, 2005). Por lo tanto, con un
tamano de muestra grande el método de cuadriculas deberia comportarse aproximadamente igual
a su contraparte poblacional. Adicionalmente, si la cantidad de recintos M también es grande
el método de cuadriculas funcionard mucho mejor. Sin embargo, la cantidad de cuantiles que se
pueden estimar con una muestra de tamafo n no es infinita. Portnoy (1991) obtiene una tasa a
la cual crece el nimero de cuantiles diferentes que pueden estimarse en una muestra de tamano n.
Sin embargo, esta tasa corresponde al caso univariado y hasta donde conocemos no se ha desarrol-
lado un andlisis similar al caso bivariado. En segundo lugar, la contracara de tomar demasiados
cuantiles es que queden pocas observaciones para estimar adecuadamente las probabilidades de
cada cuadricula en el segundo paso del método y por lo tanto hay un trade-off entre el nimero de
cuadriculas y la precision del método. Por lo tanto se esperaria que el método funcione relativa-
mente bien con tamanos de muestra grandes dado que permite subdividir al recinto en una mayor
cantidad de cuadriculas. Este trabajo se limitara a presentar evidencia comparativa del método y

por lo tanto utiliza una regla ad-hoc que se explicara en la secciéon 4.

3.3. Distribuciones contrafactuales

La metodologia previa puede utilizarse para generar distribuciones contrafactuales ante un cambio
en sus determinantes, tal como se hace en los ejercicios de descomposiciones del tipo Oaxaca-
Blinder (1973). En particular, esta propuesta se concatena en la linea iniciada por Machado y
Mata (2005) y Melly (2005). El aporte a esa literatura es extenderla al caso en el cual hay dos
variables de interés (y1,y2) o incluso si el objetivo es alguna otra variable que es una funcion de
las mismas. Por ejemplo, en el caso de los estudios que analizan la desigualdad y/o la pobreza,
el objetivo usual es la distribucién del ingreso per capita familiar. Si y; y y2 son los ingresos
del jefe y del cényuge, respectivamente, el ingreso familiar surge de la suma de ambos a la que
se le adiciona el ingreso generado por otros miembros ademas de todos los ingresos no laborales.
Una vez calculado el nivel total de ingreso que percibe cada hogar, se lo divide por el nimero de

miembros para obtener el ingreso per cépita familiar.

Si suponemos que el ingreso que aportan otros miembros asi como los provenientes de fuentes no
laborales permanece inalterado, la distribucién del ingreso per capita familiar depende Gnicamente
de los determinantes del ingreso del jefe y el conyuge.! Formalmente, si llamamos y; al vector de

ingreso per capita familiar de todos los hogares observado en un afio t, entonces:

Y = D(b14(61),b2:(02),7:(61,62))

INo es trivial como modelar a los ingresos no laborales en un contexto de microsimulaciones ya que dependen
fuertemente de las politicas sociales de cada pais analizado. Ver por ejemplo Badaracco (2014) para un ejemplo en
los paises del Cono Sur.




Es decir, y; es una funcién de los pardmetros de la ecuacion de salarios del jefe y el conyuge de ese

ano, asi como de la relacién entre ambas distribuciones condicionales.

Sea I(-) un indicador distributivo cualquiera basado en el vector de ingresos, como es el caso del
Gini o el indice de Theil, solo para mencionar algunos. Una descomposiciéon de la diferencia del
indicador entre un ano t a otro s consta de un ejercicio de estatica comparada en donde se cam-
bian algunos determinantes de la distribucién del ingresos, dejando al resto en sus niveles iniciales.
La forma de hacerlo es reconstruyendo escenarios contrafactuales en donde se intercambian al-
gunos determinantes y se generan réplicas de la distribucién del ingreso mediante el procedimiento

explicado en la seccion 2. A modo de ejemplo, vamos a considerar tres escenarios contrafactuales:

?Jtl = D(blt(91)7523(92)77“5(91792))
y? = D(b1s(61),b2(02),75(61,62))
y§2 = D(bu(@l),bzt(92),7"s(91,92))

es decir, en la primer ecuacién solo se han modificado los retornos en la ecuaciéon de ingresos del
jefe, en la segunda solo los del conyuge y en la tercera ambos. Luego, si I(y;)—I(ys) es el cambio

observado en el indicador distributivo, el efecto de cada escenario es:

Yi—ys = D(b14(61),b25(02),75(01,02)) — D(b15(61), b2s(02),75(61,62)) (3)
yf*ys = D(bls(el),b2t(92),7"s(91,92)) - D(bls(el),b2s(92),?"s(91,92)) (4)
yii=ys = D(b1e(61),b21(02),75(01,02)) — D(b1s(61), b2s(02), 7(61,062)) (5)

Notese que se ha omitido como determinantes de la distribucién de ingresos a las caracteristicas
observables del jefe (1) y conyuge (x2). Claramente, también podria plantearse escenarios con-
trafactuales en los cuales lo tnico que cambia son dichas caracteristicas. En la terminologia de
Firpo et al. (2011), este ejercicio daria como resultado lo que se conoce como “efecto caracteristicas”
mientras que los escenarios propuestos en las ecuaciones (3), (4) y (5) miden el “efecto parametros”.
Dicha omisién corresponde al hecho de que el objetivo de este trabajo es mostrar la metodologia
de simulaciéon y su desempeno en la aplicacién de un ejercicio simple con distintas muestras. Por
lo tanto, solo se consideraron escenarios contrafactuales intercambiando parametros, separando el

efecto de ambos miembros del hogar para explorar el potencial del método.

4. TIlustracién empirica

En esta seccion se lleva a cabo una aplicacion del método para generar distribuciones contrafac-
tuales para un modelo de ingresos laborales de los jefes y cényuges de los hogares. El modelo
utilizado parte de las ecuaciones (1) y (2), donde y; e ys representan los ingresos laborales del jefe
y conyuge de un hogar respectivamente, 1 y za son vectores de caracteristicas observadas (edad,
educacion, género, numero de hijos), mientras que €1 y €2 son los errores del modelo. El analisis
se lleva a cabo para cinco paises de América Latina, en particular para aquellos que pertenecen al
Cono Sur; estos son Argentina, Brasil, Chile, Paraguay y Uruguay. Los datos utilizados provienen

de las encuestas de hogares recolectadas por los Institutos de Estadistica de cada pais.?

El primer ejercicio consiste en analizar el desempeno de la metodologia de realizar las estimaciones

por regresiones de cuantiles relacionando las ecuaciones del modelo por el método de cuadiaculas

2FEn la Tabla 5.1 se presenta una breve descripcion de las encuestas utilizadas.



(DQR), comparandolo con otros que usualmente son utilizados en la literatura. Un primer caso es
utilizar un seemingly unrelated regression model (OLS), en el cual se realizan las estimaciones de
las ecuaciones (1) y (2) por minimos cuadrados ordinarios pero permitiendo que exista correlacion
entre los términos de error de ambas ecuaciones. Un segundo caso es la estimacion del modelo por
regresiones de cuantiles (IQR), en el cual el supuesto es que los términos de error son independientes.
El nimero de cuantiles a estimar en los ultimos dos métodos se decide de la siguiente manera: dado
el nimero de observaciones de cada pais, se estiman el numero de cuantiles tal que en el caso de
que las ecuaciones del jefe y conyuge no tengan ninguna relaciéon, el nimero de observaciones en

cada cuadricula sea al menos mayor a 40.3

Utilizando estos tres métodos se estiman los coeficientes del modelo para generar la distribuciéon
del ingreso laboral de los jefes y conyuges de un ano en particular. Estos ingresos laborales son
utilizados para construir un nuevo ingreso per capita familiar y computar un indicador distributivo,
en particular el coeficiente de Gini. En la Tabla 4.1 se presentan los resultados. En el primer
panel de la tabla figura el coeficiente de Gini observado en cada pais, seguido por el coeficiente
de Gini a partir de los ingresos simulados bajo los diferentes métodos. Los errores estandar de
cada coeficiente son computados a partir de realizar la simulacion de cada método 50 veces. Esto
es, en el OLS, muetrear los errores del modelo a partir de una funcién normal bivariada con los
parametros estimados de la misma. En el caso del IQR, se muestrear variables aleatorias uniformes
en forma independiente, de forma que se genere un ranking independiente. Finalmente en el DQR,
se obtienen los valores de los ingresos laborales del jefe y conyuge a partir de las probabilidades
estimadas del método de cuadriculas para considerar la relaciéon entre ambas ecuaciones. En el
segundo panel de la tabla se presenta el Error Cuadratico Medio (ECM) de cada una de las tres
estimaciones, como medida para comparar la bondad del ajuste las metodologias a la distribucion

empirica.

Table 4.1: Desempeno

Argentina Brasil Chile Paraguay Uruguay

Ginig
Observado 48.78 56.33 54.65 52.96 46.81
OLS 49.12 54.61 52.54 53.19 46.22
(0.03) (0.01)  (0.02) (0.05) (0.02)
IQR 48.25 55.88 54.22 52.02 46.30
(0.01) (0.00) (0.02) (0.02) (0.01)
DQR 48.34 56.05 54.38 52.32 46.44
(0.01) (0.00) (0.02) (0.01) (0.01)

ECM
OLS 0.16 2.96 4.46 0.18 0.38
IQR 0.28 0.20 0.20 0.90 0.26
DQR 0.20 0.08 0.09 0.43 0.14
Obs. 16571 78188 45915 3337 10907

Nota: Desvios estandar entre paréntesis. El coeficiente de Gini observado
corresponde al afio inicial (ver Tabla 5.1). La cantidad de observaciones cor-
responde a la muestra de hogares que cuentan tanto con jefe como cényuge en
el afio inicial.

El método de OLS, permitiendo correlacién entre los términos de error, tiene el menor ECM en
Argentina y Paraguay, seguido muy de cerca por el método de DQR. Por lo tanto, en estos dos
casos, utilizar a la media condicional junto con un supuesto de nomalidad en los errores se adapta
relativamente bien a los datos. En los casos de Brasil, Chile y Uruguay el método que logra el
menor ECM es el de DQR, seguido por el metodo de IQR. Tal como se discutié anteriormente,

estos resultados sugieren que el método de DQR requiere cierta cantidad de observaciones para

3Siguiendo esta regla, el nimero de cuantiles estimados en cada pais es: Argentina 19, Brasil 39, Chile 29,
Paraguay 9 y Uruguay 15.



lograr relativamente un buen desempeno. Sin embargo, en el caso de Uruguay, que presenta un
menor numero de observaciones que Argentina, el método de DQR presenta el menor ECM, de
forma que esta metodologia posiblemente dependa también de que tan buen ajuste logra el modelo
a la distribucion empirica. Sin embargo, de contar con suficientes observaciones el método DQR

lograria una mejor aproximacion.

El siguiente paso en esta seccién consiste es realizar una microdescomposicién discutida en la
secciéon anterior a fin de comparar los resultados entre los tres métodos. A modo de ilustracion se
descompone el efecto parametros de las ecuaciones de ingreso laboral. En la Tabla 4.2 se presentan
los resultados de este ejercicio. En fila A Obs figura la variaciéon observada en el coeficiente de
Gini en el periodo considerado. En el primer panel de la tabla se presenta el efecto parametros
de la ecuacion de ingresos laborales del jefe, en el segundo el correspondiente a la ecuacién del
conyuge y finalmente en el tercer panel se presenta la descomposicion del efecto parametros de

ambas ecuaciones.

La mayor variacién en el coeficiente de Gini corresponde a Argentina, con una reducciéon de casi 8
puntos, seguido por Uruguay con cerca de 7 puntos, Brasil y Chile presentan también una reduccion
en la desigualdad en términos de este coeficiente con valores poco mas que 4 puntos. Mientras que
en el caso de Paraguay se observa un incremento del indicador de un punto. Los resultados de las
estimaciones se interpretan de la siguiente forma: el valor -1.0 del efecto pardmetros de la ecuacion
del conyuge para Argentina bajo OLS indica que si lo Gnico que hubiera cambiado entre 2004 y
2012 fueran los parametros que gobiernan la ecuacion de los jefes del hogar, el Gini se hubiera

reducido en un punto.

Table 4.2: Efectos Parametros

Argentina Brasil Chile Paraguay Uruguay
2004-2012 2004-2012 2003-2011 2007-2011 2004-2012
A Obs -7.8 -4.1 -4.4 1.0 -6.8
Jefes
OLS -1.0 -1.2 1.9 0.0 -1.0
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.01)*** (0.01)***
IQR -0.7 -0.7 -1.1 -0.5 -1.3
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.02)*** (0.01)***
DQR -0.6 -0.6 -1.1 -0.8 -1.4
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.02)*** (0.01)***
Coényuges
OLS -1.2 -0.7 1.0 0.3 -0.6
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.01)*** (0.01)***
IQR -0.3 -0.1 0.4 -0.1 0.2
(0.00)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.02)*** (0.00)***
DQR -0.4 -0.1 0.3 -0.3 0.2
(0.00)*** (0.00)*** (0.00)*** (0.02)*** (0.00)***
Ambos
OLS -2.3 -1.7 2.9 0.3 -1.6
(0.01)*** (0.01)*** (0.01)*** (0.01)*** (0.01)***
IQR -1.1 -0.4 -0.7 -0.5 -1.0
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.02)*** (0.01)***
DQR -1.1 -0.3 -0.8 -0.9 -1.1
(0.01)*** (0.00)*** (0.01)*** (0.03)*** (0.01)***

Nota: Desvios estandar entre paréntesis. * significativo al 10%, ** significativo al 5%,
*** gignificativo al 1%.

Las mayores discrepancias entre las metodologias se presentan con el método OLS, mientras que
el IQR y DQR no presentan diferencias demasiado relevantes. En los paises donde el DQR logra
el menor ECM se tiene que las diferencias entre el DQR y el IQR son entre 0 y 0.1 (en valor
absoluto). Este resultado sugiere una diferencia importante en terminos de los efectos (entre 0 y
30% en algunos casos), sin embargo, la relevenacia econémica de esta diferencia es pequeiia, dado
que nos referimos a un decimo de punto del coeficiente del Gini. En el caso de Paraguay abre la

posibilidad a una potencial debilidad del método en el caso de contar con pocas observaciones.



Dado que en este pais el DQR no logra el menor ECM las grandes diferencias que presenta el
método con los otros usualmente utilizados sugiere que en los casos que se cuente con una cantidad

baja de obsevarciones el DQR puede presentar posibles sesgos en los efectos estimados.

5. Conclusiones

Este trabajo propone un método para incorporar las relaciones intra-hogar en la determinacion
del ingreso laboral del jefe y el conyuge del hogar. El documento intenta continuar la linea inici-
ada por Machado y Mata (2005) y Melly (2005) intentando incorporar la correlacion de ingresos
intra-hogar mediante uso de técnicas semi-paramétricas estandar tales como las regresiones para
cuantiles condicionales. La idea central de la propuesta consiste en tratar de asociar los rank-
ings condicionales mediante una adaptacién el método de cuadriculas estdndar en el computo de

generaciéon de variables aleatorias.

La complejidad en la determinacion del comportamiento conjunto de las decisiones laborales de las
familias nos lleva a focalizar el anélisis en el comportamiento de los dos miembros més importantes
del hogar en lo que respecta al aporte de ingresos. Ademas, el modelo considerado solamente
estudia la determinacién de ingresos laborales, suponiendo que el resto de las fuentes de ingresos
permanece inalterado en cada escenario contrafactual propuesto. Incorporar este ultimo aspecto
dista de ser un ejercicio que permita cierta generalizacién debido a que los ingresos no laborales

dependen fuertemente de las politicas sociales de cada pais analizado (Badaracco, 2014).

Se implement6 una aplicacion empirica realizando un ejercicio simple de descomposicion utilizando
datos provenientes de encuestas de hogares realizadas por los distintos institutos de estadisticas
en los paises del Cono Sur durante la ultima década. Los escenarios contrafactuales considerados
constan en un intercambio de pardmetros de las ecuaciones de ingresos en dos momentos del
tiempo. Los resultados muestran que, en general, incorporar la interrelacién de los ingresos de los
hogares mejora sustancialmente la bondad de ajuste a la distribucién empirica del ingreso. En el
analisis de descomposiciones, el uso de regresién por cuantiles puede cambiar drasticamente las
conclusiones del ejercicio de simulacién. Sin embargo, si bien se encontraron situaciones en donde
la incorporacién de la correlacion de ingresos arroja resultados diferentes en la descomposicién, la
relevancia econémica de los mismos parece ser menor. Del ejercicio comparado del método entre
distintas encuestas se puede concluir que el desempeno del método depende claramente del tamano
de las muestras (dado que limita el numero de cuadriculas a considerar), asi como el ajuste del

método semi-paramétrico (dado el tamano de la muestra).

El trabajo omite algunas cuestiones sustanciales en la estimacién de ecuaciones de ingresos tales
como la seleccién muestral o los efectos de la endogeneidad de ciertas variables explicativas como
la educacion. Esto corresponde a que el objetivo del mismo es proponer la metodologia para gen-
eracién de distribuciones contrafactuales mostrando su aplicaciéon mediante métodos de regresion
estandar en la literatura. Solucionar tales problemas requiere del uso de metodologias atn en de-
sarrollo tales como las Buchinsky (2001) y Chernozhukov y Hansen (2006). Dado lo preliminar de
este trabajo, explorar el desempeno del método bajo esas técnicas de estimacién queda postergado

a futuras investigaciones.
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Table 5.1: Encuestas de Hogares

Pais Encuesta Acronimo Afos
Argentina  Encuesta Permanente de Hogares - Continua EPH-C 2004s2-2012s2
Brasil Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios PNAD 2004-2012
Chile Encuesta de Caracterizacién Socioeconémica Nacional CASEN 2003-2011
Paraguay Encuesta Permanente de Hogares EPH 2007-2011
Uruguay Encuesta Continua de Hogares ECH 2004-2012
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