SOBRE QMMQ{CYONLQ SEbre Mexict:*Temas en Economia’' are freely available at

www.sobremexico.mx

Uso de paneles sinteticos
nara estimar

ad Iintergeneraciona

James E. Foster**  Jonathan Rothbaum***

Resumen
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timar con razonable precisién la movilidad intergeneracional
de ingreso ante la ausencia de datos de panel. Al hacer esto,
se introduce el uso de copulas para mejorar la precision de las
estimaciones de movilidad por el método de panel sintético
sobre los métodos que imponen fuertes supuestos de distri-
bucién y cuya invalidez se reconoce ampliamente. Se valida
el uso de paneles sintéticos basados en copulas sobre la
movilidad intergeneracional e intrageneracional, y se estimar
la movilidad de ingreso en el contexto de México, donde no
existen datos de panel. Fue posible construir asi estimaciones
para cada una de las medidas de movilidad de ingreso en Mé-
xico, cuantificando las brechas en la igualdad de oportunida-
des, por ejemplo al comparar los prospectos de hijos nacidos
en los hogares mas ricos con aquéllos nacidos en los hogares
mas pobres: se encontré que los hijos de los hogares del decil
mas pobre tienen una probabilidad 11 veces mayor de que-
darse ahi en su vida adulta que los que crecen en el decil mas
alto, de convertirse en adultos en el decil méas bajo. También
resulta 10 veces mas probable que los hijos que provienen de ) ) _ o ) ) )
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1. Introduccién

Desigualdad y desigualdad de oportunidades son temas
de politica publica de suma importancia en muchos pai-
ses alrededor del mundo. Ha habido una gran cantidad
de investigacién académica que documenta los altos

y profundos niveles de desigualdad en muchos paises
desarrollados y en desarrollo. Las politicas que apuntan
hacia resultados educativos y de salud con frecuencia
tienen como objetivo disminuir la desigualdad de opor-
tunidades y nivelar la cancha de juego entre los hijos
de los pobres y los ricos. Sin embargo, debido a los altos
requerimientos de datos, sabemos muy poco, tanto del
grado de igualdad de oportunidades y movilidad en la
mayoria de los paises, como de la forma en la que estan
cambiando con el paso del tiempo. Lo anterior es cierto,
en especial, si hablamos de medidas de movilidad de
bienestar distintas de las de ingreso, tales como consu-
mo y riqueza.

Ha habido intentos para estimar la movilidad en los
ingresos de padres e hijos sin recurrir a datos de panel.
Sin embargo, estos estudios generalmente estiman la
movilidad de una proxy del ingreso, tales como nivel
educativo, clase ocupacional, indices de estatus o alguna
combinacion de todas éstas, mismas que sélo capturan
parcialmente la relacién entre ingresos de padres e
hijos.” Otros trabajos estiman la elasticidad intergenera-

1 T Hertz, et al., «The Inheritance of Educational Inequality: International Compa-
risons and Fifty-Year Trends», The BE Journal of Economic Analysis & Policy, vol. 7,
nam. 2, 2007, pp. 1-48; A. Nimubona, y D. Vencatachellum, «Intergenerational
Education Mobility of Black and White South Africans», Journal of Population Econo-
mics, vol. 20, ndm. 1, 2007, pp. 149-182; M. Emran y F. Shilpi, «Gender, Geogra-

cional del ingreso en paises desarrollados, por ejemplo,
por medio de modelos de variables instrumentales en
dos etapas para dos muestras,? o con base en casos don-
de los padres e hijos adultos cohabitan.?

Un problema similar existe en la literatura sobre
movilidad intrageneracional. En ese contexto, la caren-
cia de paneles que sigan a individuos u hogares durante
lapsos cortos ha limitado la capacidad de los investi-
gadores para estudiar transiciones relativas a entradas
y salidas de pobreza, asi como la pobreza crénicay
transitoria. Para superar las limitaciones en cuanto a
disponibilidad de datos, los trabajos de Deaton; Banks,
Blundell y Brugiavini; asi como Antman y Mckenzie han
utilizado datos de multiples encuestas de corte transver-

phy and Generations Intergenerational Educational Mability in Post-Reform India»,
Palicy Research Working Paper 6055, Banco Mundial, 2012; M. Emran y F. Shilpi,
«Intergenerational Occupational Mobility in Rural Economy», The Journal of Human
Resources, vol. 46, nim. 2, 2011, pp. 427-458; F Torche, «Unequal But Fluid: Social
Moability in Chile in Comparative Perspectives, American Sociological Review, vol. 70,
nam. 3, 2005, pp. 422-450; ). Behrman, et al., «Intergenerational Mability in Latin
Americar», Economia, vol. 2, nam. 1, 2001, pp. 1-44; M. Emran y Y. Sun, «Magical
Transition? Intergenerational Educational and Occupational Mobility in Rural China:
1988-2002», Working Paper, 2011.

2 5. Guimaraes Ferreira y F. Veloso, «Intergenerational Maobility of Wages in Brazil»,
Brazilian Review of Econometrics, vol. 26, nam. 2, 2006, pp.181-211; C. Dunn, «The
Intergenerational Transmission of Lifetime Earnings: Evidence from Brazil», The BE Jour-
nal of Economic Analysis & Policy, vol. 7, num. 2, 2007, pp. 1-42; ). Ndfez y L. Miranda,
«Intergenerational Income Mobility in a Less-Developed, High-Inequality Context: The
Case of Chile», The Bt Journal of Economic Analysis & Policy, vol. 10, nim. 1, 2010, pp.
1-15.

3 T. Hertz, «Education, Inequality and Economic Mobility in South Africa», tesis doctoral,
University of Massachusetts, 2001; D. Quheng, et al, «Intergenerational Income Persis-
tency in Urban Chinas, 24 Discussion Paper 6907, Institute for the Study of Labor (1za),
2012; V. Hnatkovska, et al., «Breaking the Caste Barrier Intergenerational Mobility in
India», Journal of Human Resources, vol. 48, nim. 2, 2013, pp. 435-473.
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sal y cambios en los niveles de ingreso por cohortes para
estudiar pobreza y movilidad.*

Con base en el trabajo de Elbers, Lanjouw y Lan-
jouw,* Dang, Lanjouw, Luoto y McKenzie (a partir
de aqui DLLM) propusieron un enfoque para estudiar
transiciones de pobreza con base en paneles sintéticos
que se conforman a partir de multiples encuestas de
corte transversal. En su método, el ingreso del hogar se
estima usando caracteristicas que no varian con el tiem-
po para datos de dos cortes transversales por separado.
Para cualquier hogar observado en el corte transversal
inicial —pero no en el final— la probabilidad de transi-
tar fuera de la pobreza depende de su ingreso estimado
en el periodo final, asi como de la correlaciéon entre el
valor residual del ingreso estimado en los periodos ini-
cial y final. Al hacer supuestos conservadores acerca de
la relacién entre los residuos del ingreso inicial y final,
los autores establecen limites superiores e inferiores
de la proporciéon de la poblacién que escapa o cae en
pobreza para cualquier posible linea de pobreza.t En
articulos subsecuentes, Cruces, et al.,” y Dang y Lanjouw?®
hacen supuestos mas restrictivos acerca de la relacién
entre el ingreso inicial y el ingreso final, de modo que
estimar la movilidad se reduce a estimar un parametro
simple. En un ejercicio de validacién con datos de panel,
muestran como esto les permite obtener estimaciones
mas precisas de los movimientos de entrada y de salida
de la condicién de pobreza.

La curva de movilidad es una herramienta util para
validar los resultados de las estimaciones de movilidad
con base en paneles sintéticos, ya que permite comparar
la estimacion de la movilidad verdadera (o transiciones
de pobreza) en todas las posibles lineas de pobreza de
manera simultanea.®

4 A. Deaton, «Panel Data from Time Series of Cross-Sections», Journal of Econometrics,
vol. 30, 1985, pp. 109-126; ). Banks, et al., «Risk Pooling, Precautionary Saving and
Consumption Growth», The Review of Economic Studies, vol. 68, nam. 4, 2001, pp.
757-779; F. Antman y D. McKenzie, «Earnings Mobility and Measurement Error: A
Pseudo-Panel Approach», Economic Development and Cultural Change, vol. 56, num.
1, 2007, pp. 125-161.

5 C. Elbers, et al., «Micro-Level Estimation of Poverty and Inequality», Econometrica,
vol. 71, ndm. 1, 2003, pp. 355-364.

6 Hai-Anh Dang, et al., «Using Repeated Cross-Sections to Explore Movements in and
out of Poverty», Policy Research Working Paper 5550, Banco Mundial, 2011.

7 G. Cruces, et al., «Intra-Generational Mobility and Repeated Cross-Sections: A
Three-Country Validation Exercise», Policy Research Working Paper 5916, Banco Mun-
dial, 2011.

8 Hai-Anh Dang y P. Lanjouw, «Measuring Poverty Dynamics with Synthetic Panels
Based on Cross-Sections», Policy Research Working Paper 6504, Banco Mundial, 2013.

9 ). Foster y J. Rothbaum, «The Mobility Curve: Measuring the Impact of Mobility on
Welfare», Working Paper, 2014.

En este capitulo, extendemos la investigacion sobre
paneles sintéticos de dos maneras. Primero, mostramos
gue una especificacién semiparamétrica de cépula usan-
do cépulas, aporta generalmente una estimacion mas
precisa de la movilidad intra e intergeneracional que la
especificacién paramétrica en DLLM. Las especificaciones
semiparamétricas de copula las validamos usando una
variedad de conjuntos de datos de los Estados Unidos.
En particular, probamos estimaciones paramétricas y
semiparamétricas para movilidad intrageneracional
usando el «Panel Study of Income Dynamics Cross Na-
tional Equivalence File» (PSID-CNEF), asi como el archivo
publico del «Current Population Survey Annual Social
and Economic Supplement» (CPS ASEC). Segundo, aplica-
mos la técnica de panel sintético para la estimacién de
la movilidad intergeneracional. Con las encuestas «Na-
tional Longitudinal Surveys of Youth» (NLSY), mostra-
mos que un modelo de cépula mas flexible aporta una
estimacién mas precisa de la movilidad intergeneracio-
nal conocida, en lugar de la especificacion paramétrica
propuesta por DLLM. Después de validar el uso de pane-
les sintéticos para estimar movilidad intergeneracional,
aplicamos la técnica para medir la movilidad interge-
neracional en México, donde no existen datos de panel
gue incluyan el ingreso emparejado de padres e hijos.

Para estimar la movilidad intergeneracional en Mé-
xico, utilizamos dos encuestas. La primera, la Encuesta
ESRU de movilidad social en México (EMoVI),'® capturd
informacién sobre las caracteristicas demogréficas y eco-
némicas de los hogares mexicanos en 2006 y 2011, ade-
mas de formular una serie de preguntas retrospectivas
acerca de las circunstancias de los entrevistados cuando
vivian en los hogares de sus padres. Emparejamos un
subgrupo de los hogares de la EMOVI con los hogares
de la cohorte correspondiente a la de los padres de los
entrevistados de ésta de la Encuesta Nacional de Ingre-
so y Gasto de los Hogares (ENIGH)." Y asi, construimos
paneles sintéticos a partir de los datos transversales de
la EMOVI y la ENIGH para estimar varias medidas de mo-
vilidad intergeneracional para mexicanos nacidos entre
1966 y 1981.

10 Encuesta financiada por la Fundacion Espinosa Rugarcia (Fundacion ESRU).

11 Encuesta a cargo del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI).



2. Paneles sintéticos

La técnica de panel sintético propuesta por DLLM pre-
senta varias ventajas sobre otras técnicas previas. Este
método depende de menos supuestos que otros enfo-
gues y permite hacer comparaciones al interior y entre
grupos. Esto es relevante en el contexto de la movilidad
intergeneracional y la igualdad de oportunidades en
tanto que nos interesemos por las diferencias de mo-
vilidad por cuantil o raza, entre otras formas posibles
descomposiciones.

Empezaremos con una breve discusiéon de la técnica
de DLLM. Supongamos que hay dos encuestas aleatorias
de N,y N, individuos respectivamente, que son cortes
transversales aleatorios de las poblaciones de interés.
Esta podria ser la misma poblacién de hogares para
movilidad intrageneracional u hogares de padres e hijos
para movilidad intergeneracional. Sea x,, un vector de
caracteristicas del hogar i en el periodo t. Estas caracte-
risticas pueden no variar en el tiempo (raza, etnicidad,
sexo, lugar de nacimiento, etc.), ser deterministas (edad)
o si variar en el tiempo, de tal manera que puedan
recordarse con precision (tipo de ocupacién, estatus la-
boral, caracteristicas del hogar tales como la propiedad
de un automoévil, tamano y caracteristicas de las vivien-
das, etc.). Sea y, una medida del estatus econémico, tal
como ingreso, riqueza o consumo, al cual para facilitar
la exposicion llamaremos ingreso. El ingreso puede
expresarse como una proyeccion lineal de las caracteris-
ticas x,, tal como:

2.1 Y= B Xt €

Dada una linea de pobreza o un limite de ingreso c,
la proporcion de los hogares que experimentan movili-
dad ascendente puede definirse como:

2.2 P(y,<c, yy,>C,)

Esta es la proporcion de la poblaciéon por debajo de
la linea de pobreza c, en el periodo 1, pero por encima
de la linea de pobreza ¢, en el periodo 2. Para la movili-
dad descendente, Py, >c, y y,<c,) representa la transi-
cién de no pobre a la condicién de pobre. Desafortuna-
damente, sin datos de panel no podemos observary, y
y,, para los mismos hogares, de modo que no podemos
calcular (2.2).

DLLM proponen reescribir la ecuacién (2.2) y sustituir
(2.1) en y, de tal manera que:
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2.3 Ple, <c;- "X, Y €,>C,BX,,)-

De esta ecuacion, la movilidad ascendente depende
sélo de la distribuciéon conjunta de los términos de error,
ya que todos los otros términos (c,, g,. X, €,) son conoci-
dos o pueden ser estimados.

De (2.3), DLLM estiman los limites de la movilidad al
hacer supuestos acerca de la relacién entre ¢, y ¢,,. Ellos
estiman un limite superior de movilidad, al asumir que
los términos de error son completamente independien-
tes entre si, con base en el método de bootstrap para
estimar un nivel promedio de movilidad. Su estimacién
del limite inferior de movilidad se basa en la correlacién
perfecta de los términos de error que instrumentan
asumiendo ¢, = ¢, para cada hogar. DLLM confirman con
datos de panel de Indonesia y Vietnam que la estimacion
verdadera esta casi siempre contenida entre los limites,
aun cuando la muestra se descomponga por subgrupos
regionales. Sin embargo, los limites mismos pueden
ser muy amplios. Por ejemplo, en la linea de pobreza
en Indonesia entre 1997 y 2000, el nivel verdadero de
movilidad ascendente en los datos de panel fue de 0.08,
pero el limite inferior fue de 0.03 y el nivel superior fue
de 0.12.7 Fields y Viollaz usan datos de Chile para probar
una variedad de conceptos de movilidad, incluyendo
dependencia en el tiempo (correlacion), movimiento de
posiciones, movimiento compartido, movimiento de in-
gresos, y movilidad y desigualdad. Ellos también encuen-
tran que los limites superiores e inferiores propuestos
son demasiado amplios y aportan «informacién limitada
acerca de las tasas de transicién de la pobreza».™

Para obtener estimaciones mas estrechas sobre los li-
mites de movilidad o una estimacion puntual, se requie-
ren mayores supuestos acerca de la relacion entre los re-
siduales ¢,. Un supuesto posible, hecho por DLLM, es que
€, = €, siguen una distribucién normal bivariada con un
coeficiente de correlacién p y desviaciones estandar o, y
0., Uno puede obtener limites mas estrechos asumien-
do que hay una posible correlacion maxima y minima
de los errores tal que 0O<p,<p,<7. Al reducir el rango de
correlaciones posibles a p,=0.3y p,=0.7, los limites sobre
movilidad ascendente a través de las lineas de pobreza
para Indonesia se reducen a [0.08,0.12] en su articulo.™

12 Hai-Anh Dang, et al,, op. ait.

13 G. Fields y M. Viollaz, «Can the Limitations of Panel Datasets Be Overcome by Using
Pseudo-Panels to Estimate Income Mobility», Working Paper, 2013.

14 Hai-Anh Dang, et al,, op. cit.
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Cruces, et al. estiman la movilidad bajo el supues-
to de normalidad bivariada usando datos de panel
de Chile, Nicaragua y Peru.' Ellos encuentran que «la
metodologia funciona bien en la prediccién de la mo-
vilidad verdadera de entradas y salidas de la pobreza,

a través de dos rondas de datos de corte transversal;

la movilidad verdadera cae dentro de los dos limites la
mayor parte del tiempo». Cruces, et al. también apun-
tan que mejorar el modelo (incluir mas caracteristicas en
X, para aportar una mejor estimacion de y, y por tanto
residuales mas pequefios), se traduce en estimaciones
puntuales mas precisas de movilidad a partir de pane-
les sintéticos, y limites mas estrechos para un conjunto
determinado de parametrosp, y p,..

Si el verdadero valor de p fuera conocido o pudiese
estimarse, se podria obtener una estimacion puntual
para la movilidad en lugar de limites. Dang y Lanjouw
proponen un método que usa cohortes de edad para
estimar la correlacion del ingreso entre el periodo 1y el
periodo 2 ,o},,yz.‘5 La correlacion del ingreso es igual a:

cov( Vip yQ)

_ [var(y,) 5
Vvar(y, Jvar(y,,)

var(y,)

24 py,ry2 =

Con base en el ingreso promedio para cada cohorte
cen el periodo t, y_, d puede estimarse a partir de la
regresion de cohortes:

25 ;(2: 6}7(1‘ T E{E

Para que esta estimacion no esté sesgada, la variable
de cohorte debe satisfacer las condiciones de una varia-
ble instrumental (incluyendo exogeneidad y relevancia).

Con las correlaciones de ingreso estimado, la corre-
lacion entre los residuos de la regresién también puede
estimarse mediante la reordenacion de los términos en
la ecuacién de correlacién usando (2.1) como:

C(w(ﬁ r:xfr + E‘”, ﬁ rax::) + esz)
aY variyl.fj variyl.;j

26 g 0D

"2 var( v, var(y,)

Si las dos muestras provienen de la misma poblacién
(con la misma distribucién de x variables, un supuesto
identificado en DLLM), entonces (2.6) puede reescribirse

comor:

- Bivar(x)p,+p \1'0; o
2.7 )oyfyg_
Nvar(y, Jvar(y,,)

De (2.7), la correlacion de los residuos de la regresiéon
p puede estimarse dada una estimacién de la correlacion
de ingresos P12 AUE COMO todos los otros términos pue-
de ser estimada a partir de las distribuciones marginales
de las variables.

Dang y Lanjouw prueban sus estimaciones de movili-
dad con las p's estimadas con datos de un conjunto mas
amplio de paises, incluyen a Bosnia-Herzegovina, Laos,
los Estados Unidos, Perq, y Vietnam. Encuentran que sus
resultados son «considerablemente precisos» y que «son
buenos no solamente para la poblacién en general, sino
también para grupos mas pequenos de poblaciéon».”

Curvas de Movilidad

Con el fin de probar y validar diferentes técnicas de
paneles sintéticos sobre la movilidad intergeneracional,
primero utilizamos curvas de movilidad.' Estas trazan
las transiciones de entrada y salida de la condicién

de pobreza para todas las posibles lineas de pobreza.
Esto nos permite comparar nuestros resultados con los
de DLLM y analizar qué tan bien los paneles sintéticos
predicen cambios en el ingreso en otros puntos en la
distribucion, y no solamente en la linea de pobreza o en
un pequefio conjunto de lineas posibles.

En esta seccién aportamos una breve sintesis de la
curva de movilidad; misma que se define para comparar
como las ganancias y las pérdidas en el ingreso afectan
el bienestar. Cony, = (y,, ... ¥,,) Y y=(v,.y,). la movilidad
ascendente y descendente para una determinada cota c
son:

.y my(y, ) = 1 Z I(y,<0)I(y,>c)

| —

my(y, ¢) = " Z Iy, >Ol(y,=<c)

Bajo los supuestos de bienestar social utilitario y
separable en el tiempo, la curva de movilidad se define
de modo tal que si las ganancias en el ingreso resul-
taron en un mayor incremento per capita en el bien-

15 G. Cruces, et al, op. dit.

16 Hai-Anh Dang y P Lanjouw, op. ait.

17 Ibid., p. 32.

18 ). Foster y J. Rothbaum, op. cit.



Grafica 1 Ejemplo de Curva de movilidad
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Mota: Ejemplo de curva de movilidad con dominancia de primer orden en dos socieda-
des, Ay B. Para cada cota (c) en el eje de la x, la curva de movilidad muestra la propor-
cion de la poblacion que experimenta movilidad ascendente (y, <c y y, =) por encima del
eje de la x, y la proporcion de la poblacion que experimenta movilidad descendente (y, =c
¥ ¥,,<C) por debajo del eje de la x. La sociedad B tiene mayor movilidad ascendente que la
sociedad A (71+3 vs 1+2) lo cual también se muestra en la curva de movilidad por el he-
cho de que la movilidad ascendente para B es mayor o igual que la movilidad ascendente
para A en todas las cotas. Lo mismo ocurre para la movilidad descendente. Por lo tanto,
la movilidad de primer orden de B domina a A tanto en la movilidad ascendente como en
la descendente, lo cual significa a su vez que las ganancias (pérdidas) en el bienestar se
deben a que la movilidad ascendente (descendente) es mayor en B que en A.

Fuente: J. Foster y J. Rothbaum, «The Mability Curve: Measuring the Impact of Mobility
on Welfares, Working Paper, 2014.

estar de la sociedad B que en la sociedad A, entonces

B experimenté mas movilidad ascendente. Sea y#y y¢
los ingresos del periodo inicial y final para las socie-
dades A y B, respectivamente. De la ecuacién (3.1), si
m,(y®&c)zm (y“,c) para todas las posibles cotas c y para
algunas cotas m (y¥%c)>m (y*,c), entonces B experimenté
un mayor incremento per capita en el bienestar de la
movilidad ascendente para cualquier funcién de utilidad
mondétonamente creciente. Por definicion entonces, la
movilidad ascendente es mas grande en B que en A. La
curva de movilidad se construye al trazar m,,y m_ para
todos los valores posibles de c. Al observar las curvas de
movilidad para B y A, podemos facilmente ver si B tiene
mas movilidad ascendente que A. La Grafica 1 muestra
un ejemplo tomado de Foster y Rothbaum con dos so-
ciedades, Ay B, que comparten ingresos idénticos en el
periodo 1, y,*=y,?=(1,5), pero que difieren en el perio-
do 2, y,*=(2,4) y y,F=(3,3).”® Al revisar los nimeros y las

19 Ibid.
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curvas de movilidad en dicha gréfica, resulta claro que
la sociedad experimenté mayor movilidad ascendente
(7+3 comparado a 7=2) y mayor movilidad descendente
(5+3 comparado a 5+4) que la sociedad A.

Como hemos sefialado anteriormente, las curvas de
movilidad son también una manera de observar las tran-
siciones de la pobreza, ya que grafican las transiciones
de salida de la condicion de pobreza (movilidad ascen-
dente) y de entrada a la condicién de pobreza (movili-
dad descendente), a través de todas las posibles lineas
de pobreza. Si ¢,=c,, m en la ecuacién (3.1) esigual a la
ecuacioén (2.2).2° Al permitirnos observar simultaneamen-
te la movilidad a través de todas las posibles lineas de
pobreza, las curvas de movilidad hacen mas facil validar
la precision de los paneles sintéticos en la estimacion de
la movilidad en todas las posibles lineas de pobreza, en
lugar de una o un subconjunto de lineas escogidas arbi-
trariamente. Como tales, las curvas de movilidad apor-
tan una forma de ver una «distribucién» de la movilidad
que no necesariamente es posible con un indice simple
de medidas de movilidad o con matrices de transicién.

3. Paneles sintéticos, errores normales
bivariados, y curvas de movilidad

Dang y Lanjouw realizaron una serie de validaciones del
uso de paneles sintéticos para estimar las transiciones de
la pobreza.?' En esta seccién discutiremos sus resultados.
Dado que hemos extendido el uso de la técnica para

la movilidad intergeneracional, también validamos la
técnica de panel sintético para la movilidad intergene-
racional utilizando las encuestas «National Longitudinal
Surveys of Youth» (NLSY), para los periodos 1979 y 1997,
de los Estados Unidos.

Dang y Lanjouw comparan las estimaciones del panel
sintético de los movimientos de entrada y salida de la
condicién de pobreza en Bosnia-Herzegovina (2001-2004),
Laos (2002/2003-2007/2008), Peru (2005-2006), los Estados
Unidos (2007-2009), y Vietnam (2006-2008).% Para 17 de
las 20 transiciones comparadas (para cada caso: pobres

20 Se requiere que las lineas de pobreza ¢, y ¢, no sean las mismas para cada hogar. Por
ejemplo, si los ingresos del hogar son ajustados por su equivalendia, entonces la linea de
pobreza para cada hogar seria la misma en ddlares ajustados por equivalencia, pero no en
ingreso absoluto.

21 Hai-Anh Dang y P. Lanjouw, op. ot

22 Ibid. Los autores utilizaron la linea de pobreza del Panel Study of Income Dynamics
(PsID) para los datos de los Estados Unidos. Para los datos de Bosnia-Herzegovina, usaron
el percentil 20 del consumo para 2001. Los autores usaron la linea de pobreza oficial para
los otros paises.
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Grafica 2

Estimacion sintética vs. Movilidad verdadera, PSID-CNEF 2005 y 2007
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a pobres, pobres a no pobres, no pobres a pobres, no
pobres a no pobres), las probabilidades de transicion ver-
dadera en los datos de panel y las estimaciones del panel
sintético no fueron estadisticamente distintas entre si.

Sin embargo, debemos tomar con cuidado estos
resultados. A manera de ilustracién, en la Gréafica 2
trazamos la curva de movilidad (muestral) verdadera
junto con la estimacion de panel sintético de la curva
de movilidad de los Estados Unidos para los afios 2004-
2006, usando datos de los levantamientos de las rondas
de 2005 y 2007 del PSID-CNEF. El panel sintético se estimo
para individuos entre 25 y 55 afos. Primero se calcu-

[6 una regresién por MCO del ingreso con un nimero
pequefio de variables independientes como edad, edad
al cuadrado, afos de educacién, sexo y variables dummy
para poblacién de color e hispana.?® Los resultados de la
regresion por MCO aparecen en el Cuadro 1.

Para estimar p, usamos la medida de 7 de Kendall (p )
para reducir el efecto de datos extremadamente atipi-
cos. Bajo el supuesto de normalidad bivariada, la rela-
cibnentrep ypes:p= s.in(;—T 'or).z’1 Para el PSID-CNEF, la

23 Estas vanables son muy similares a las usadas por Hai-Anh Dang y P Lanjouw, op. ot con
los datos del PSID. La meta no es replicar sus resultados con exactitud, sino mostrar como los
paneles sintéticos pueden aportar una estimacdon sesgada de movilidad en muchos puntos
de la curva de movilidad y también permitir resultados predsos de transiciones de pobreza.

245 Demarta y A. McNeil, «The T Copula and Related Copulas», Infernational Statistical
Review, vol. 73, nam. 1, 2007, pp. 111-129.

datos del PSID-CNEF 2005 y 2007.

correlacion real entre los errores es de 0.65 y el estima-
do de p_es 0.78. Si no incluimos los valores atipicos cuyo
ingreso predicho es 10 veces mas alto o mas bajo que
su ingreso real, la correlacién es 0.70.%° Al estimar p de
p.. tampoco tenemos que especificar qué valores atipi-
cos remover debido a que ningun valor extremo simple
tiene un efecto grande en p.

En la linea de pobreza ($10,790 en délares de 2007),
la predicciéon del panel sintético para la movilidad ascen-
dente y descendente (que corresponde a las transiciones
de pobre a no pobre, y de no pobre a pobre en el ana-
lisis de Dang y Lanjouw) es muy similar a la movilidad
verdadera observada en el panel. Sin embargo, para co-
tas de ingresos medios y altos, la movilidad DLLM excede
la movilidad verdadera con una banda de confianza de
95% obtenido por bootstrapping (a casi todas las cotas
por encima de 50,000 délares para movilidad ascenden-
te y 70,000 délares para movilidad descendente). Ade-
mas, para niveles muy bajos de ingreso (por debajo de
4,000 délares para movilidad ascendente y $10,000 para
movilidad descendente) DLLM subestima las transiciones
de movilidad.

25 Como un ejemplo del caso de la movilidad intergeneracional, para la muestra NLSY-
1997, al remover estos datos atipicos se incrementa la p de 0.200 a 0.227, y la correlacion
estimada de pres 0.246.
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MNotas: La curva de movilidad verdadera,

ascendente y descendente, con intervalos de
confianza al 95%, y las estimaciones DLLM y
de panel sintético usando copula Guassiana,
utilizan la correlacion conodda de los errores

MCO: p, ... Para cada cota (c) sobre el eje de la
x, la curva de movilidad muestra la proporcion
de la poblacion que experimenta movilidad
ascendente (y,<cy y,=c) por encima del eje de
la x, y la proporcion que experimenta movilidad
descendente (y, =cy y,<c) por debajo del eje
de la x. La estimacion DLLM subestima la mo-
vilidad ascendente y descendente en las cotas
de ingresos bajos y la sobrestima en las cotas
de ingresos altos. Sin embargo, la estimacion
de las transiciones de entrada y salida de la
pobreza (movilidad en la linea de pobreza) son
MUy precisas.

Fuente: Estimacion del autor con base en los

datos de la CPS ASEC (panel 2005-2006).

Grafica 3
Estimacion sintética vs. Movilidad verdadera de ingreso, CPS ASEC (panel 2005-2006)
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Cuadro 1

Resultados de la regresién por MCO para el logaritmo
del ingreso, PSID-CNEF 2005 y 2007

2005 2007
Anos de escolaridad 0.155%** 0.157***
(0.005) (0.006)
Edad 0.0425%** 0.0590***
(0.0136) (0.0157)
Edad al cuadrado -0.000313* -0.000538***
(0.000171) (0.000189)
Hombres 0.698*** 0.593***
(0.029) (0.032)
Negros -0.362*** -0.429%**
(0.027) (0.030)
Hispanos -0.579*** -0.435%**
(0.084) (0.093)
Constante 6.66%** 6.45%**
(0.27) (0.33)
R Cuadrada 0.33 0.27
N 4,704 4,704

MNotas: * p< 0.1, ** p< 0.05, *** p< 0.01. Errores estandar robustos entre paréntesis.
Fuente: Estimacion propia con base en los datos del pSID-CNEF 2005 y 2007.

Este patrén no resulta Unico a los datos del PSID-
CNEF. La Grafica 3 muestra la curva de movilidad ver-
dadera con intervalos de confianza y la estimacion de
DLLM para el panel de 1 afio de los datos del CPS ASEC de
uso publico, para 2005 y 2006.2° Analizamos la movili-
dad del ingreso total del hogar ajustado usando una
escala de equivalencia de la raiz cuadrada de todos los
hogares con jefes de hogar que tenian entre 25y 54
anos de edad en 2005. Los resultados de la regresién
por MCO para los datos del CPS ASEC se muestran en el
Cuadro 2. Los resultados de la curva de movilidad son
muy similares a los que se obtienen con los datos del
PsID, con el analisis DLLM subestimando |la movilidad
ascendente y descendente para cotas de ingresos muy
bajos y sobreestimando ambos indicadores de movi-
lidad en muchas cotas de ingresos medios y altos. En
los datos del CPS ASEC, el andlisis DLLM y las curvas de

26 Los intervalos de confianza estimados usando CPs ASEC replican las ponderaciones.
Para una discusion de errores estandar y réplicas de ponderaciones en la CPS ASEC, ver el
documento de us Census Bureau, «Estimating ASEC Variances with Replicate Weights»,
2013. Las encuestas por hogar CPS ASEC se basan en las direcciones y no siguen a los
individuos cuando se mudan, sino que en lugar de eso levantan la informacion de los
nuevos residentes en el levantamiento posterior. Asi, un procesamiento por matcheo
debe ser hecho para construir un panel de la encuesta. Para una discusion detallada de
la construccion de paneles de las CPs ASEC, ver B. Madrian y L. Lefgren, «An Approach
to Longitudinally Matching Current Population Survey (CPs) Respondents», Journal of
Economic and Social Measurement, vol. 26, 2000, pp. 31-62. Como nuestra meta es
unicamente validar técnicas de panel sintético, usamos un método simple para crear el
panel. Incluimos hogares cuyo jefe de hogar es de la misma etnia y género en ambos
anos y cuya edad esta entre un afo menos y dos anos mas.
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Cuadro 2
Resultados de la regresion por MCO para el logaritmo
del ingreso, CPS ASEC (panel 2005-2006)

Cuadro 3

Resultados de la regresién por MCO para el logaritmo

del ingreso, NLSY-1979

Escolaridad

(excluyendo preparatoria) 2005 2006
Menos que preparatoria -0.455%** -0.419***
(0.020) (0.018)
Universidad incompleta 0.189*** 0.186%**
(0.012) (0.012)
Universidad 0.534*** 0.542*%**
(0.013) (0.013)
Maestria 0.679*** 0.692***
(0.019) (0.019)
Doctorado o equivalente 0.941*** 0.964***
(0.030) (0.029)
Edad 0.005 0.003
(0.006) (0.006)
Edad al cuadrado -0.000097 -0.000125*
(0.000073) (0.000072)
Negros -0.436*** -0.442%**
(0.048) (0.048)
Hispanos -0.235%** -0.224%**
(0.014) (0.014)
Constante 10.071*** 10.095***
(0.115) (0.118)
R Cuadrada 0.21 0.21
N 22,156 22,156

MNotas: * p< 0.1, ** p< 0.05, *** p<0.01. Errores estandar robustos entre paréntesis.
Fuente: Estimacion del autor con base en los datos de la CPS ASEC (panel 2005-2006).

movilidad verdadera convergen en las cotas de ingresos
superiores, de modo que ninguno de los dos analisis
resulta estadisticamente distinto, tanto para movilidad
ascendente como descendente a partir del corte supe-
rior de 150 mil délares o mas.

Al utilizar datos de las encuestas NLSY para 1979
y 1997, también podemos probar la técnica de panel
sintético con datos intergeneracionales. De nuevo usa-
mos la escala de equivalencia de la raiz cuadrada para
ajustar los ingresos del hogar. Medimos la movilidad de
ingreso intergeneracional para la progenie en sus afnos
tempranos en la fuerza laboral (edades 26-30) en compa-
racion con el ingreso de sus padres cuando los hijos eran
adolescentes (14-18 en la muestra NLSY-1979y 12-16 en
la muestra NLSY-1997). En cada caso, promediamos el in-
greso del hogar sobre dos afios para reducir el sesgo de

Padres Hijos
- . 0.063*** 0.009***
Anos de escolaridad (0.002) (0.002)
Urb. 0.180*** 0.137***
rbano (0.023) (0.028)
Regiones (excluyendo noreste)
0.059** -0.186%**
Norte (0.028) (0.035)
sur -0.047* -0.110%**
(0.027) (0.032)
0.078*** -0.049
Oeste (0.031) (0.037)
Raza/Etnicidad (excluyendo blancos)
Nearos -0.639%** -0.548***
g (0.026) (0.030)
Hispanos -0.403*** -0.372%**
p (0.029) (0.033)
-0.448%** -0.158%**
Otros no blancos (0.025) (0.037)
-0.006*** 0.423*
Edad (0.002) (0.217)
0.00011**=* -0.01260*
Edad al cuadrado (0.00004) (0.00675)
Industria del jefe del hogar (excluyendo ventas al por menor)

. -0.148** -0.141
Agricultura (0.067) (0.079)
Mineria -0.004 -0.080

(0.370) (0.150)
-0.223* 0.113**
Manufactura (0.100) (0.049)
Transporte -0.018 0.233***
p (0.053) (0.037)
Fi -0.014 0.337***
Inanzas (0.130) (0.053)
s .. ial 0.029 0.444***
ervicios empresariales (0.099) (0.053)
Servicios personales -0.0%9 0.064
P (0.077) (0.049)
Recreacion 020177 022377
(0.046) (0.061)
Servicios profesionales -0.186 0.217
P (0.099) (0.117)
-0.24p%** 0.261***
Otros (0.051) (0.037)
9_54*** 6_69***
Constante (0.05) 1.73)
R Cuadrada 0.33 0.21
N 5,005 5,005

MNotas: * p< 0.1, ** p< 0.05, *** p< 0.01. Errores estandar robustos entre paréntesis.
Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la NLSY-1979.
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atenuacién del error de medicién tanto como sea posi-
ble.?” La regresion por MCO de la muestra NLSY-1979 para
padres e hijos incluye edad, edad al cuadrado, afios de
escolaridad, dummies para el empleo primario del jefe
del hogar cuando se encuentra en la categoria industrial,
una dummy para estatus urbano, dummies de regién y
dummies para poblacién de color no hispana, hispanosy
otros no blancos. Los resultados de la regresion por MCO
se muestran en el Cuadro 3.

La Grafica 4 muestra la curva de movilidad ver-
dadera y la estimacion de panel sintético para varios
valores de correlacion. La correlacion entre los errores
del periodo 1y 2 es aproximadamente de 0.24, valor
que se usa para las estimaciones de panel sintético que
se muestran en la grafica.?® Al comparar la estimacion
DLLM con la curva de movilidad verdadera, algunas
cosas llaman la atencién. Tanto para la movilidad
ascendente, descendente, como para la movilidad
intrageneracional —con base en los datos del PSID-CNEF
y el CPS ASEC— la estimacion DLLM excede la banda de

27 B. Mazumder, «Fortunate Sons: New Estimates of Intergenerational Mability in the
United States Using Social Security Earnings Data», Review of Economics and Statistics,
vol. 87, ndm. 2, 2005, pp. 235-255.

28 Las correlaciones verdaderas de error son de 0.241 para la muestra NLSY-1979 y
0.246 para la muestra NLSY-1997.

confianza del 95% de la curva de movilidad verdadera
en muchas cotas de ingresos medios y altos. Aunque no
se muestra en la figura, al asumir la normalidad bivaria-
da, la estimacion DLLM en realidad excede la estimacion
no paramétrica de su limite superior, mismo que indica
que en algunas cotas, no hay una correlacién entre los
ingresos iniciales y finales ni en la movilidad ascendente
ni en la descendente.

La Gréfica 5 muestra la movilidad intergeneracional
y la estimacion DLLM para la muestra NLSY-1997. Los
resultados de la regresién por MCO para este grupo
se encuentran en el Cuadro 4. En este caso, se usaron
menos variables para mostrar cémo las estimaciones del
panel sintético se comportan incluso con una R? rela-
tivamente baja en la regresién de minimos cuadrados
ordinarios.? La comparacion entre la NLSY-1997 y las
estimaciones DLLM y la curva de movilidad verdadera re-
sulta muy similar a la comparacién con la NLSY-1979. De
nuevo, la estimacion de movilidad DLLM excede la banda
de confianza del 95% para la movilidad real en muchas
cotas de ingresos medios y altos. En ambas muestras de
la NLSY, las estimaciones de curvas de movilidad DLLM

29 Cruces, et al, op. ct. muestran como incrementar el nimero de variables explicati-
vas mejora la prediccion y centra el rango entre los limites superior e inferior como ¢, da
cuenta de una proporcion mas pequena del ingreso del hogar.
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Grafica b
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Cuadro 4
Resultados de la regresion por MCO para el logaritmo
del ingreso, NLSY-1997

Padres Hijos
_ . 0.066*** 0.059***
Afos de escolaridad (0.003) (0.003)
0.105%** -0.010
Urbano (0.030) (0.032)
Regiones (excluyendo noreste)
0.094** -0.114*%**
Norte (0.042) (0.043)
sur 0.037 -0.039
(0.040) (0.040)

. 0.065 0.005
Occidente (0.044) (0.044)
Raza/Etnicidad (excluyendo blancos)

Nearos -0.797*** -0.625%**
9 (0.034) (0.033)
. -0.599*** -0.221%**
Hispanos (0.038) (0.036)
-0.123* -0.109
Otros no blancos (0.069) (0.069)
9.37%** 9. 75%**
Constante (0.05) (0.06)
R Cuadrada 0.28 0.16
N 4,685 4,685

MNotas: * p< 0.1, ** p< 0.05, *** p< 0.01. Errores estandar robustos entre paréntesis.
Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la NLSY-1997.

para la movilidad ascendente y descendente exceden el
limite superior no paramétrico sobre grandes rangos de
cotas, por ejemplo, incluyendo casi todos los cortes de
movilidad descendente por encima de 40 mil délares en
ambos casos.

4. Copulas y dependencia en las

distribuciones de errores no normales

En la seccion anterior, mostramos que aun con la corre-
lacién conocida entre los ingresos del periodo 1y el pe-
riodo 2, asumir que los errores tienen una distribucion
normal bivariada en las regresiones del logaritmo del
ingreso puede arrojar estimaciones sesgadas de movili-
dad. Esas estimaciones pueden incluso exceder el limite
superior no paramétrico, el cual no establece supuestos
acerca de la distribucion marginal de los términos de
error. Por lo tanto, una fuente importante de este sesgo
podria ser el supuesto de normalidad. DLLM prueban y
rechazan el supuesto de normalidad en las distribucio-
nes del error univariadas y bivariadas para ambos paises
analizados. Dang y Lanjouw, para una variedad de pai-
ses, contraponen el logaritmo del ingreso y del consumo
con distribuciones normales, y en todos los casos el error



también se desvia de la normalidad.?® DLLM reconocen
gue «pese a este rechazo mantendremos el supuesto
[...], y por lo tanto ilustramos el desempefio de nuestros
métodos de limites paramétricos en una situaciéon prac-
tica tipica donde el supuesto subyacente de las distribu-
ciones no precisamente se sostiene».*

En este documento proponemos una técnica alterna-
tiva para utilizar la distribucién observada de los errores
con cépulas para estimar la distribuciéon conjunta del in-
greso en lugar de asumir normalidad bivariada. De este
modo, podemos probar cémo el no suponer una distri-
bucién normal bivariada de los errores puede mejorar la
estimacién de las medidas de movilidad al usar paneles
sintéticos. Las copulas son funciones que relacionan dis-
tribuciones multivariadas con sus distribuciones margi-
nales. Son especialmente Utiles cuando las variables no
son normales.?? Las copulas se han usado en una amplia
variedad de aplicaciones en economia, especialmente en
finanzas, pero también para modelar ingreso y riqueza,
incidencia de impuestos e inequidad, y la distribucion
del ingreso, desigualdad, y movilidad.*

Para cada distribucién conjunta de F existe una
copula C que relaciona la distribucién conjunta con las
distribuciones marginales F, y F,:

5.1 F(x, x,)= C(F,(x,),F,"(x,)).
La eleccién de la cépula determina la estructura de de-

pendencia entre los rangos en el periodo 1y las distri-
buciones marginales del periodo 2.

30 Hai-Anh Dang y P Lanjouw, op. cit.

31 En Hai-Anh Dang y P Lanjouw, op. ait., los autores intentan reducir la desviacion

de la normalidad al implementar una transformacion Box-Cox de los ingresos de los
pericdos 1y 2 para minimizar el sesgo de las distribuciones de ingreso transformadas.
Esto reduce pero no elimina los sesgos reportados en la seccion previa. Aungue con
mucho menos frecuencia, el panel sintético generado con la transformacion Box-Cox al
P TAMDIEN excede |3 estimacion no paramétrica DLLM del limite superior en algunas
cotas. En ninguno de los conjuntos de datos analizados en este capitulo ocurre esto al
usar la copula Gaussiana.

32 P Trivedi y D. Zimmer, «Copula Modeling: An Introduction for Practitioners», Foun-
dations and Trends in Econometrics, vol. 1, nam. 1, 2005, pp. 1-111.

33 U. Cherubini, et al., Copula Methods in Finance, West Sussex, John Wiley & Sons,
2004; M. Jantti, et al., «Modelling the Joint Distribution of Income and Wealth=», Wor-
king Paper, International Association for Research in Income and Wealth, 2012; E. Be, et
al., «Horizontal Inequity under a Dual Income Tax System: Principles and Measurements,
International Tax and Public Finance, vol. 19, ndm. 5, 2011, pp. 625-640; D. Zimmer y
H. Youn Kim, «The Dependence Structure of Income Distribution», Applied Economics,
vol. 44, nam. 27, 2012, pp. 3573-3583; A Vinh, et al., «Bivariate Income Distributions
for Assessing Inequality and Poverty under Dependent Samples», Economic Modelling,
vol. 27, ndm. 6, 2010, pp. 1473-1483; 5. Bonhomme y J. Robin, «Assessing the Equali-
zing Force of Mobility Using Short Panels: France, 1990-2000=», The Review of Economic
Studies, vol. 76, ndm. 1, 2009, pp. 63-92.

34 P Jaworski, et al. (eds.), Copula Theory and Its Applications, Nueva York, Springer,
2010.
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Muchas clases de copulas se han utilizado en la
literatura. En este capitulo, usamos la cépula Gaussiana
(Normal), la cual simula la estructura de dependencia
de la distribucién normal multivariada. La dependencia
entre los rangos en la distribucién del error sera la mis-
ma que en el caso de la normalidad bivariada, pero la
distribucién marginal de F, y F, puede estimarse a partir
de las distribuciones empiricas de los datos sin imponer
normalidad como en DLLM. Hemos escogido usar la co-
pula Gaussiana en este capitulo por diversas razones. La
primera es simplicidad. La cépula Gaussiana se determi-
na por un parametro simple, la correlacién p entre los
ingresos del periodo 1y 2 al igual que los resultados en
DLLM estan bajo el supuesto de normalidad bivariada.
De este modo, podemos comparar nuestros resultados
con los suyos bajo el mismo parametro de correlacion
para evaluar las diferentes técnicas. Otra ventaja de la
copula Gaussiana es que si el supuesto de normalidad
bivariada DLLM se sostiene, la cépula y la estimacion
DLLM daran el mismo resultado.

Sin embargo, la cépula Gaussiana también tiene
desventajas en relacién con cépulas alternativas. Una
deficiencia importante es que la cépula Gaussiana
asume que no hay dependencia entre los valores extre-
mos en las colas de la distribucién.?* Otras copulas mas
flexibles, tales como la copula t, aportan parametros
adicionales con los cuales determinar la dependencia
de las colas. Sin embargo, el objetivo en este capitulo es
mostrar como relajar el supuesto de normalidad usando
copulas puede ayudar en la estimacion de la movilidad
con paneles sintéticos, sin que esto signifique avalar el
uso de un tipo de cépula en particular.®

Generamos el panel sintético usando la cépula Gaus-
siana para estimar medidas de movilidad y entonces re-
petimos el proceso de manera aleatoria (bootstrap) para
encontrar la curva de movilidad promedio. Para ello se
echa mano del enfoque de cépula como sigue:

1. Correr la regresion por MCO de In(y,) sobre las
variables independientes x, para conseguir €,y ¢,
para cada individuo u hogar de las dos muestras.

2. Generar una matriz de dependencia del panel sin-
tético r con n observaciones donder, = (r,,, ..., 1),
r=(r,r,) re€ [0,1] de la copula Gaussiana con el
parametro de correlacion p. Cada r, es el cuantil en

35 5S. Demarta y A. McNeil, op. ait.

36 Dejamos para potencial trabajo futuro la tarea de seleccionar la copula apropiada y
estimar los parametros adicionales de la copula mas alla de p.



74 JAMES E. FOSTER | JONATHAN ROTHBAUM

la distribucion del error para el individuo sintético
jen el periodo t.

3. Para cada hogar, tomar una seleccion aleatoria de
la distribucion de la copula del vector de depen-
dencia r, donde r= (rﬂ, rjz).

4. Usar la densidad kernel para estimar la funcién de
distribucion acumulada empirica de la distribucién
del error del periodo 1y el periodo 2, F, F,. Enton-
ces para cada hogar i con un error j del panel sin-
tético, los errores del panel sintético en el periodo
1y el periodo 2 son ¢, = F,"(rﬂ) yé,=F, (r,).>

5. Repetir para todos los individuos i para conseguir
los valores completos del ingreso del panel sinté-
tico con g, =x?"B,+€,, Yy 7,=X,B,+¢, donde x?, son
las covariables del periodo 1 para cada individuo i
observado en el periodo 2, y construir la curva de
movilidad de los ingresos sintéticos.

6. Repetir pasos 1-5 con B réplicas y promediar la
curva de movilidad sobre todas las réplicas para
estimar el panel sintético promedio de la curva de
movilidad (como en DLLM para la estimacion del
limite superior de movilidad).

El préximo paso es validar la técnica de copula con
los datos existentes. La Grafica 2 y Grafica 3 también
muestran la estimacién de copula de las curvas de movi-
lidad con el valor verdadero de p, de la muestra PSID-
CNEF y el panel de 1 afo para la muestra CPS ASEC, res-
pectivamente. Ambas técnicas aportan una estimacion
razonablemente precisa de la movilidad experimentada,
especialmente cerca de la linea de pobreza (aproxima-
damente $11,000 en cada una).3®

Como estamos estudiando movilidad intergenera-
cional, analizamos nuevamente las muestras de 1979y
1997 de la NLSY y comparamos los resultados DLLM con la
copula Gaussiana. En ambos casos, calculamos la estima-
cion de la copula de movilidad del panel sintético usan-

37 Si las observaciones son igualmente ponderadas, los errores del periodo 1 pueden
ser extraidos directamente de los valores de los errores observados. Sin embargo, si las
observaciones tienen ponderaciones, se debe estimar la funcion de distribucion acumu-
lada empirica y tomar los errores de la distribucion estimada.

38 En el Apéndice 2, disponible en linea en www.ceey.org.mx, comparamas las desviacio-
nes absolutas y cuadradas de las estimaciones del panel sintético de la movilidad verdade-
ra observada en el panel, incluyendo la descomposicion por cuartiles. Estas figuras (A2.1-4
para la muestra PSID-CNEF y A2.5-8 para la muestra CPs ASEC) grafican la desviacion para
cada cota y la desviacion media arriba de cada cota. La desviacion en cada cota se mide
para k=1,2 (absoluta, al cuadrado) como d,(c)=|m\==%3(j; c)-m ™2y O + |m Werdd2(j; o)
- mSnets(y ). La desviacion media arriba de cada cota (c) es el promedio de las desviacio-
nes mayores o igual a c fal que p,(c) = | (£ ™m, = ®2(;c)-m 2y c)f + |m) erd=ag, c)
- mSnets(y o)) Mientras las desviaciones absolutas y cuadradas y sus medias para las
estimaciones de copula no son siempre menores gue las estimaciones DLLM, la copula esta
menos sesgada en la mayoria de las cotas en ambas muestras, PSID-CNEF y CPS ASEC. En las
descomposiciones por cuartiles, la copula también supera a DLLM en casi todas las cotas.

do la verdadera correlacién del error en los periodos 1y
2 (P 110o=0-24). Los resultados para la muestra NLSY-1979
se muestran en la Grafica 4 y para la muestra NLSY-1997
en la Grafica 5.*

La Grafica 6 muestra los resultados completos de la
curva de movilidad incluyendo la descomposicion por
cuartiles para la muestra NLSY-1979. Tanto la copula
como DLLM sobrestiman la movilidad ascendente en el
primer cuartil (DLLM a niveles mas bajos de ingresos).

En el segundo cuartil, ambas estimaciones de panel
sintético tienen las curvas de movilidad ascendente y
descendente desplazadas a la izquierda, pero en ambos
casos, la cépula se encuentra mas cerca al valor verdade-
ro que el valor DLLM. Los resultados de copula coinciden
muy bien con los valores verdaderos en el tercer cuartil,
y tanto las cépulas como DLLM sobrestiman la movili-
dad descendente en el cuarto cuartil. Para el caso de la
NLSY-1997, los resultados son casi idénticos (y aqui no se
reportan).

Una razén central por la que los resultados DLLM
puedan estar sesgados es que las distribuciones pre-
dichas del panel sintético, inicial y final, no coinciden
con los datos, debido al supuesto de normalidad. Como
resultado de lo anterior, las curvas de movilidad DLLM
en los cuartiles 2 y 3 estan desplazadas a la izquierda.
La coépula, al utilizar las distribuciones empiricas del
error, no sufre tanto de esta limitacién. En estas figu-
ras queda claro que ni la copula ni las estimaciones
DLLM para la movilidad son perfectas. Sin embargo, las
comparaciones de la desviacion muestran que la copula
generalmente ofrece menos sesgo en la estimacion de
la movilidad verdadera que DLLM al usar estos conjuntos
de datos.*

También calculamos las estimaciones del panel ver-
dadero y sintético para distintas medidas de movilidad,
incluyendo la elasticidad intergeneracional del ingre-
so (IGE), la correlacién entre logaritmos de ingreso, y
matrices de transicién por quintiles. Estas estimaciones
se muestran en el Apéndice 1. Para cada medida de
movilidad, los resultados se reportan tanto parap, .,
como para un rango de correlaciones posibles p <p,
wsi<P, EN cada uno de los cuatro conjuntos de datos
gue hemos discutido, la estimacién de cépula de la

39 En las figuras de las desviaciones (A2.9-12 para los datos NLSY-1979, y A2 13-16
para los datos NLSY-1997), para casi cada cota, la copula supera a DLLM tanto al nivel
agregado (la curva de movilidad m y el agregado de la curva de movilidad M) como para
cada cuartil en la descomposicion. Ver Apéndice 2, disponible en www.ceey.org.mx.

40 Para ver las comparaciones ir a Apéndice 2 disponible en linea en www.ceey.org.mx
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Gréafica 6
Resultados de la curva de movilidad completa y descomposicion por cuartiles con datos de la NLSY-1979.
Comparacion de la movilidad verdadera con la estimacion DLLM y la copula Gaussianaconp, . = 0.24.
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Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la NLSY-1979.
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elasticidad intergeneracional del ingreso (IGE) (Cuadro
A1.1) y la correlacién del logaritmo del ingreso (Cua-
dro A1.2) con p, . . estd mas cerca al valor verdadero
que DLLM. En las dos muestras NLSY, la copula IGE y las
estimaciones de correlaciéon son casi las mismas que los
valores verdaderos.

Las dos técnicas de panel sintético tienen casi idénti-
cos resultados al estimar las matrices de transiciéon por
quintiles (Cuadro A1.3). Tanto las técnicas DLLM como
la copula fueron mas precisas en la estimacion de las
transiciones intergeneracionales en las muestras NLSY
que en las intrageneracionales en las muestras del PSID-
CNEF y el CPS ASEC. Para la mayoria de las celdas en las
matrices de transicion por quintiles de las muestras NLSY,
la probabilidad de transicién verdadera se encuentra
dentro del intervalo de confianza al 95% de las estima-
ciones DLLM y cépula. El hecho de que la copula ofrezca
poca o ninguna ventaja al estimar transiciones, apoya la
nocién de que los sesgos en los paneles sintéticos DLLM
se deben a los supuestos de la distribucién, tal que estos
supuestos son probablemente menos relevantes al ana-
lizar cambios en rangos en contraposicién con cambios
en ingresos.

Los resultados de la validacién de la cépula Gaussia-
na nos dan confianza en la aplicabilidad de esta técnica
para estimar movilidad intergeneracional con paneles
sintéticos. También sugiere que una avenida para inves-
tigacién futura es probar el uso de cépulas con mayor
dependencia en las colas de la distribucién del error.
Esto puede reducir los sesgos causados por la sobresti-
macion de la movilidad descendente en la cola derecha
de la distribucién y de la movilidad ascendente en la
cola izquierda de la distribucion.

5. La EMOVI y la movilidad intergeneracional
en México

Ahora vamos a aplicar esta técnica para estimar movi-
lidad intergeneracional en México, donde no existen
datos de panel para hacerlo. Para construir esta estima-
cion usamos dos fuentes de datos distintos. Una debe
incluir informacién acerca del ingreso (y,,) y caracteristi-
cas de los hogares de los hijos (x2)). Esta fuente de datos
también incluye informacién retrospectiva acerca de los
padres de la cohorte de los hijos (x?). La segunda fuente
de datos debe incluir ingreso (y,) y caracteristicas (x,)
para un corte transversal de individuos de la cohorte de
los padres. Las variables x, en el conjunto de los datos

de los padres deben corresponder a la informacion re-
trospectiva x4, de la cohorte de los hijos.

Para los datos de la cohorte de los hijos y los datos
retrospectivos, usamos la Encuesta ESRU de movilidad
social en México (EMOVI). Esta encuesta se realizo sobre
cortes transversales de los hogares mexicanos en 2006
y 2011 con jefes de hogar entre las edades de 25y 64
anos. La EMOVI-2006 incluye 4,743 hogares que reportan
ingreso positivo e informacion de los bienes de los pa-
dres. La EMOVI-2011 incluye 3,818 de individuos con es-
tas mismas caracteristicas. La encuesta contiene diversas
preguntas acerca de las caracteristicas del hogar y de los
individuos en la generacién actual, lo que incluye bienes
del hogar, ingreso mensual, ocupacion y educacion.
Crucial para este estudio, las encuestas EMOVI también
incluyen una serie de preguntas acerca de las caracte-
risticas de sus padres y los hogares de la infancia de los
individuos entrevistados. Se pide a los informantes re-
cordar qué ocurria en sus hogares a la edad de 14 afos,
e incluyen informacién acerca de las ocupaciones de los
padres, niveles de educacion, localidad y caracteristi-
cas del hogar. Las preguntas retrospectivas se centran
en las caracteristicas que un individuo probablemente
recuerda con razonable precision. Por ejemplo, no se
pregunta a los hijos acerca del ingreso laboral mensual,
sino que se les consulta la ocupaciéon de sus padres. A los
hijos también se les hizo una serie de preguntas retros-
pectivas acerca de las caracteristicas del hogar que son
buenos predictores del ingreso, tales como propiedad
de automoviles, teléfono, television, acceso a electrici-
dad y agua entubada dentro de la vivienda. La técnica
de panel sintético requiere variables x, que sean buenos
predictores del ingreso. Se requiere que la relacion sea
causal, de modo que estas preguntas acerca de bienes
del hogar y acceso a servicios son especialmente valiosas
al generar estimaciones precisas de movilidad.

Usamos la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos del
Hogar (ENIGH) como la fuente de datos sobre las carac-
teristicas del ingreso y del hogar de la cohorte de los
padres. La ENIGH es una encuesta representativa para los
hogares en México. Incluye informacion sobre ingreso,
consumo y varias caracteristicas del hogar. La ENIGH se
levanté en 1984, 1989 y cada dos afos a partir de 1992.
Las encuestas EMOVI y ENIGH son compatibles para este
analisis debido a que hay una cantidad significativa de
tipo de informacién que se empalma entre las pregun-
tas retrospectivas de las encuestas EMOVI y las preguntas
contemporaneas en la ENIGH.



Emparejamos un subconjunto de los individuos de
las encuestas EMOVI con individuos de las cohortes de
sus padres en la ENIGH. Debido a que las preguntas
retrospectivas en la encuesta EMOVI preguntan por las
caracteristicas de los padres y los hogares cuando los
informantes tenian 14 afos de edad, construimos los
paneles sintéticos para un subconjunto de los individuos
en las muestras EMOVI. Individuos con 36 afios en 2006
contaban con 14 anos en 1984, el primer afio en que se
levanté la encuesta ENIGH. Asi restringimos nuestro foco
a aquellos individuos de la EMOVI-2006 que tenian entre
30y 39 (nacidos entre 1966 y 1976) y los emparejamos
con individuos en la cohorte de sus padres en la ENI-
GH-1984. Los individuos que tenian 36 afios de edad en
la EMOVI-2011, tenian 14 afos en 1989. Como resultado,
usamos la ENIGH-1989 como la cohorte emparejada a los
padres de los individuos de la EMOVI-2011, para aquéllos
con edades entre 30 y 39 (nacidos entre 1971y 1981).

El ingreso del hogar que se usa es el ingreso del hogar
equivalente al individuo. Para ello se usa la raiz cuadra-
da de la escala de equivalencia. En ambas encuestas ENI-
GH, incluimos sélo a los hogares con hijos en la muestra
para emparejarlos con las cohortes de los padres de las
encuestas EMOVI.

Para que las variables se incluyan en x;, x,, y X7,
restringimos nuestra atencién a las variables en tres
secciones de la encuesta, la encuesta de la cohorte de
los padres (ENIGH), la encuesta de los hogares de los
hijos adultos (EMoOVI) y la encuesta de los hogares de
los hijos acerca de las caracteristicas de los hogares de
sus padres (preguntas retrospectivas EMOVI). Esto in-
cluye nivel educativo, ocupacion, regién, propiedad de
automovil, teléfono, television, acceso a agua entubada
dentro del hogar y electricidad. Las regresiones también
incluyen dummies para varios tamanos de ciudad. Para
ello se echa mano de datos del censo de 1980 para la
ENIGH-1984 y la cohorte de los padres de la EMOVI-2006,
del censo de 1990 para la ENIGH-1989 y la cohorte de
los padres de la EMOVI-2011, y del conteo de poblacién
y vivienda de 2005 para las cohortes de los hijos de las
EMOVI 2006 y 2011. Nuestra muestra de los jefes de ho-
gar de 30-39 afos es de 1,388 casos para la EMOVI-2006 y
1,042 para la EMOVI-2011.

El Cuadro 5 muestra los estadisticos de resumen para
las variables de regresién en las cohortes de padres de
la ENIGH y la EMOVI. Si la memoria no fallé y las encues-
tas ENIGH fueron una muestra representativa de los
padres de las cohortes EMOVI, las caracteristicas de los
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Cuadro 5
Estadisticos de resumen para la ENIGH y la cohorte
de los padres en la EMOVI

ENIGH EMOVI-2006 ENIGH EMOVI-2011

1984 padres 1989  padres
Edad (en el afodela 404 436 404 479
encuesta del padre) (12.7) (9.8) (12.7) (9.4)
Escolaridad (excluyendo educacién primaria)
:\rl\l;?muglae?apnmana 0551 0560 0655 0443
Secundaria 0.131 0.079 0.131 0.211
Universidad 0.055 0.027 0.004 0.058
Ocupacion (excluyendo ventas al por menor)
Profesionales 0.016 0.013 0.028 0.027
Técnicos 0.023 0.005 0.031 0.027
Educacién 0.027 0.011 0.029 0.008
Entretenimiento 0.010 0.008 0.008 0.002
Directores 0.018 0.001 0.022 0.001
Agricultura 0.319 0.325 0.263 0.209
Directores industriales 0.022 0.007 0.025 0.009
Hgﬁ?}cﬂ‘;‘l’gs 0226 0250 0224 0261
Administrativo 0.050 0.014 0.050 0.010
Ventasalpormenor .., (514 0019 0012
(ambulatorio)
Servicios 0.044 0.027 0.046 0.034
Servicio doméstico 0.013 0.018 0.011 0.000
Transporte 0.051 0.130 0.058 0.092
Regidn (excluyendo el norte)
Centro 0412 0.332 0.356 0.274
Qeste 0.117 0.143 0.128 0.056
Este 0.141 0.160 0.140 0.103
Sur 0.102 0.138 0.168 0.118
Tamano de la ciudad (Grande, > 100,000 excluidas)
Muy pequenas
(10,000) 0.099 0.118 0.057 0.065
Pequenas
(10,001-35,000) 0.238 0.220 0.168 0.156
Medianas
(35,001-100,000) 0.228 0.174 0.221 0.187
Cuenta con automoévil 0.146 0.204 0.170 0.234
Aguaentubadadentro ... (491 704 0580
del hogar
E::;:;r:mdad enel 0.872 0.717 0.884 0.906
Cuenta con teléfono 0.143 0.183 0.152 0.162
Cuenta con television 0674 0.532 0.783 0.807
N 3,076 1,388 7,307 1,042

MNotas: Desviacion estandar para la edad del jefe del hogar entre paréntesis. Las demas
variables son binarias y la desviacion estandar es igual a (p(1-p))*”.

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la ENIGH-1984 y 1989y la
EMOVI-2006 y 2011.
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padres deben ser las mismas entre cada par de la co-
horte de los padres de la ENIGH y la EMOVI. Para ambos
pares (ENIGH-84-EMOVI-06 y ENIGH-89-EMOVI-11) hay
algunas variables con diferencias relativamente grandes
en las medias, incluyendo, por ejemplo, las dummies
para educacién secundaria y agua entubada dentro

del hogar. Sin embargo, en general, las medias de las

variables incluidas para cada par de la cohorte de los
padres se parecen. Los resultados de la regresiéon para
las cohortes padre-hijo, calculados para la ENIGH-1984
con la EMOVI-2006, y la ENIGH-1989 con la EMOVI-2011, se
presentan en el Cuadro 6. Para ambas cohortes de pa-
dres, la R?es igual a 0.50; para las cohortes de los hijos,
especialmente en la EMOVI-2011, la R? es mas baja. Esto

Cuadro 6
Resultados de la regresién por MCO para el logaritmo del ingreso, ENIGH y EMOVI
ENIGH 1984 / ENIGH 1989 / ENIGH 1984 / ENIGH 1989 /
EMOVI 2006 EMOVI 2011 EMOVI 2006 EMOVI 2011
padres hijos padres hijos padres hijos padres hijos
(1984) (2006) (1989) (2011) (1984) (2006) (1989) (2011)
. 0.0052 0.0318 0.0049  -0.0239 Region (norte excluido)
Escolaridad (0.0043) (0.1455) (0.0030) (0.1838)

. -0.145%** -0.159*** -0.166*** -0.094*
Escolaridad 0.000021 0.000571 0.000020 0.000276 Centro (0.026) (0_042) (0_019) (0.061)
al cuadrado (0.000046) (0.002110) (0.000031) (0.002688)

: S — : Oeste -0.138%**  (0.033  -0.133%** -0.233*%*
Escolaridad (educacién primaria excluida) (0.033) (0.044) (0.022) (0.074)
Sin escolaridad -0.181%** _(.225%** _(Q211*** 0 152**

S -0.198*** _0.151*** -0.170***  -0.025 Este : : : -

si'nPcr(Lr:"-ne:)rll:ta (0.027) (0.056) (0.020) (0.079) (0.032) (0.067) (0.023) (0.068)
0106%5%  0083°% 0.177%%% 0169+** Sur -0.045  -0.380%** -0.216%** -0.226***

i . . . . 0.032 0.069 0.024 0.067

Secundaria (0.035)  (0.037)  (0.027)  (0.052) - _ ( ) _) (_ ) )

Universidad 0.331%** 0.647*** (.575%** (544%** Tamano de ciudad (Grande, > 100 mil excluidas)

(0.062)  (0.077)  (0.108)  (0.098) Muy pequenas  -0.127***  -0.114  -0.302*** -0.114

Ocupacion (excluyendo ventas al por menor) (<10 mil) (0.041) (0.078) (0.033) (0.102)
Pequefias (10 mi -0.192*** -0.210*** -0.217*** -0.124**

i 0.116 0.230*  0.252*** 0.407*** I - 35 mil 0.028 0.049 0.022 0.059

profesionales (0.092) (0.114) (0.051) (0.121) M d'ml) (35 (0 035) (0 053) 0(146 ) 0(195 )
edianas -0. -0. -0. FEF Q. Fokx

scni 0.030  0.184*  0.045 0.331 il - 100 mil 0.027 0.053 0.021 0.051

Técnicos 0.071)  (0.103)  (0.043)  (0.165) ?' X mil) 0(387 ) 0(232 ) 0(365 ) 0(284 )
uen a COI"I . * ko ) +* % & ) +* % & . * &k

i6 0.008  0.287* 0.113*>*  0.165 tomovil 0.032 0.036 0.021 0.044

Educacién 0.076) (0.137)  (0.045)  (0.168) automovt (0.032)  (0.036)  (0.021)  (0.044)
0.108 0.173 0185 % 0016 Agua entubada  0.200%** (0.279*** (.180*** (0.226***
Entretenimiento (55 0.179) 0.072)  (0.317) :Ientf? %EIdhoga: (ggi:) (503-331) 0(3-2061 8) ([[3')(1‘5431)
ectricidad en e . : ol . bl -0.
i 0.447***  0.229  0.460*** 0.618*** 0.035 0.132 0.025 0.141
Directores (0.081)  (0.179)  (0.053)  (0.226) cogai 0(256 ) 0(1 - ) 0(362 ) (o 022)
uenta con . doxk . bl . bl .
i 0.132*** -0.329*** -0.112***  -0.079 teléf 0.033 0.036 0.021 0.047
Agricultura (0.034)  (0.070)  (0.024)  (0.093) cee :no 0(273 ) 0036) 0(302 ) (o 140)
. uenta con . doxk . el . falald .
Directores 0.185*** 0.208* 0.269*** 0.176 televisid 0.027 0.071 0.021 0.132
industriales (0.071)  (0132)  (0.050)  (0.165) elevision ( “)* ( Hj ( **3 ( H)
Trabajadores -0.082***  0.069*  -0.018  0.099* Constante 7{301 0) ?‘2550) 7(‘0207) (75;91 2)
industriales (0.032) (0.041) (0.022) (0.058) ’ ’ ’ ’
Administrativos 0.053 0.083  0.151%** 0.192%** R Cuadrada 0.50 0.41 0.50 0.27
Ventas al .
por menor _[?(9335 _(?103755 _(?[?5769 _%%%95 Notas: *p < 0.1, **p < 0.05, ***p < 0.01. Errores estandar robustos entre paréntesis.
(ambulatorios) (0. ) (0. ) (0. ) (©. ) Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la ENIGH 1984 y 1989 y la EMOWI
. -0.076* -0.067 0.015 0.157** 2006y 2011
Servicios (0.049)  (0.072) (0.037)  (0.087)
Servicio -0.414*** _0.317***  -0.002 -0.157
domeéstico (0.095) (0.110) (0.062) (0.119)
0.010 -0.069  0.064** 0.087
Transporte 0.047)  (0.067)  (0.033)  (0.213)




puede deberse en parte al mas bajo poder predictivo de
algunas variables sobre el ingreso en la década de 2000,
comparado con los ochenta, tales como contar con una
television, tener electricidad, etc.*’

A fin de construir los paneles sintéticos, debemos es-
timar primero la correlacion del error MCO (p) para cada
periodo. Para lo anterior sequimos a Dang y Lanjouw
en la estimacién de Pyry2 usando grupos de cohorte.??

En nuestro caso, construimos cohortes de las caracte-
risticas del padre de las muestras ENIGH 1984 y 1989 y
las caracteristicas del padre de las muestras EMOVI 2006
y 2011. Usamos cohortes de edad-tamaiio de ciudad
para las generaciones de los padres. Creamos cohortes
de edad en grupos de tres afios para quienes tenian de
35 a 52 afos, y también para padres que eran menores
de 35 afios y mayores de 52 afos en 1984 y 1989, res-
pectivamente, con cada cohorte de edad dividida por
las 4 dummies de tamafio de ciudad tal como se repre-
senta en el Cuadro 5. Esto permite generar 32 grupos
de cohortes. Al usar la ecuacion (2.4) calculamos Pyry2
sobre las muestras conjuntas de las ENIGH-1984/1989 y
las EMOVI-2006/2011. El propésito fue incrementar el
tamarnio de los grupos de cohortes. Esto proporcioné
una correlacién estimada del logaritmo del ingreso

de 0.39, la cual, aunque poco mas alta, fue similar a la
correlacion en las muestras NLSY (p,, "*"7=0.36y p , "
5v97-0.37). Entonces estimamos la correlacion residual
de MCO al usar la ecuacién (2.7). Utilizamos las x, de las
preguntas retrospectivas de la EMOVI, lo que resulta en
Prctimacs 6=0.12y p, ... 877=0.18. La p estimada mas alta
para la ENIGH-1989-EMOVI-2011 se debe a la R? mas baja
en la regresion del ingreso de los hijos de la EMOVI-2011.

La Grafica 7 muestra la curva estimada de movilidad
intergeneracional para los periodos 1984-2006 y 1989-
2011 al utilizar las correlaciones estimadas asi como las
estimaciones del umbral superior e inferior con p =0.05
y p,=0.30.

Los umbrales superior e inferior aportan un rango
muy estrecho de estimaciones de movilidad, con una
diferencia maxima entre los dos en ambos periodos para

41 Debido a la mas baja R” de la regresion del hijo, también probamos una variacion del
procedimiento de copula. En esta variacion, los errores de los hijos ¢, no fueron rem-
plazados por una seleccion aleatoria de la distribucion empirica basada en la matriz de
dependencia r. En lugar de eso, cada posicion del individuo en la distribucion del error
fue emparejada a la posicion correspondiente en la matriz de dependencia donde ="y

El residual asignado a los padres de cada individuo fueron entonces ¢ = F“(rﬂ), del perio-

do correspondiente al rango 1 de la matriz de dependencia. Los resultados de movilidad
fueron virtualmente idénticos para los dos métodos para todos los periodos, tanto para
los datos mexicanos como para los de la muestra NLSY de Estados Unidos.

42 Hai-Anh Dang y P Lanjouw, op. cit.
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cualquier cota de 0.024. Debido a los estrechos limites
sobre las estimaciones de movilidad, procedemos con
nuestro analisis usando p,_ .. ** Conp, . encontra-
mos que ambos tipos de movilidad, la ascendente y la
descendente, fueron mayores en los niveles de ingresos
mas bajos para la cohorte 1984-2006 y mayores en los
niveles de ingresos mas altos para la cohorte 1989-2011.
La Grafica 7 también muestra la movilidad en descom-
posicion por cuartiles para ambos periodos, 1984-2006
y 1989-2011. La brecha entre las curvas de movilidad de
las dos cohortes se debe principalmente a las diferencias
en la movilidad de los hijos en los cuantiles de mayores
ingresos.

Sin embargo, estas diferencias absolutas en la mo-
vilidad se deben principalmente a las diferencias en
las distribuciones del ingreso inicial y final, para ambas
cohortes de padres e hijos en las ENIGH 1984 y 1989, asi
como en las EMOVI 2006 y 2011. La Grafica 8 muestra la
curva de movilidad y la descomposicién para la movili-
dad de rango. Practicamente no hay diferencias en la
movilidad de rango entre las dos cohortes ENIGH-EMOVI
en cualquiera de los cuartiles para cada cota. Esta per-
sistencia de la movilidad de rango sobre lapsos cortos
resulta consistente con los datos de la NLSY y con otro
trabajo sobre movilidad en el tiempo en los Estados Uni-
dos, de Chetty, et al., que se elabora con base en datos
de impuestos.*

Debido a la estabilidad en las curvas de movilidad de
rango y con el fin de comparar nuestros resultados con
otras estimaciones de movilidad intergeneracional en
México y en otros lugares, también observamos las ma-
trices de transicion por quintiles y por deciles, tal como
se muestra en los cuadros 7 y 8. Al usar la EMOVI 2011
para personas ocupadas entre 30 y 50 afos de edad (y
no sélo para individuos entre 30-39 afilos como en este
estudio), Vélez, Campos y Huerta encontraron que 48%
de los individuos que crecieron en hogares en el quintil
mas bajo, permanecieron ahi en la edad adulta. Ade-
mas, 52% de los hijos que crecieron en hogares en el
quintil de estatus mas alto, tampoco se movieron.*

43 Las estimaciones de las medidas de movilidad usando p, y p,, son reportadas en el
Apéndice 1.

A4 R. Chetty, et al,, «ls the United States 5till a Land of Opportunity? Recent Trends in
Intergenerational Mobility», NBER Working Paper 19844, National Bureau of Economic
Research, 2014.

45 R. Vélez-Grajales, et al., Informe Mowilidad Social en México 2013. Imagina tu futu-
ro, México, Centro de Estudios Espinosa Yglesias, 2013.
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Grafica 7
Estimacion de la curva de movilidad y descomposicion por cuartiles de la movilidad intergeneracional
en México usando copulas con limites
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Motas: Las estimaciones de copula de la curva de movilidad, ascendente y descendente, y la descomposicion por cuartiles para la ENIGH-84-EMOVI-06 (nacidos en 1966-1976) y la
ENIGH-89-EMOVI-11 (nacidos en 1971-1981) utilizan la correlacion estimada de los errores MCO: p, ..y los limites inferior y superior. Para cada cota (c) sobre el eje de la x, la curva
de movilidad muestra la proporcion de la poblacion que experimenta movilidad ascendente (y, <cy y,=c) por encima del eje de la x y la proporcion que experimenta movilidad des-
cendente (y, =c y y,,<c) por debajo del eje de la x.

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la EMOVI-2006 y 2011 y de la EMIGH-1984 y 1989,
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Grafica 8
Estimacion de la curva de movilidad por rangos y descomposicion por cuartiles de la movilidad intergeneracional
en México usando copulas con limites
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Motas: Las estimaciones de copula de la curva de movilidad por rangos, ascendente y descendente, y la descomposicion por cuartiles para la ENIGHB4-EMOVIOG (nacidos en 1966-
1976) y la ENIGH89-EMOVIT1 (nacidos en 1971-1981) utilizan la correlacion estimada de los errores MCO: p, .y los limites inferior y superior. Para cada cota (c) sobre el eje de la x,
la curva de movilidad muestra la proporcion de la poblacion que experimenta movilidad ascendente F, ! (yJ<c yF, ! (v,)=c por encima del eje de la x y la proporcion que experimenta
movilidad descendente F, ! yJz=c yF, ’@,)(c por debajo del eje de la x.

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la EMOVI 2006 y 2011 y de la ENIGH 1984 y 1989,
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Al usar ingreso y sélo los hogares de la EMOVI cuyos
jefes de hogar oscilan entre los 30 y 39 afos, estimamos
que en las dos cohortes 35-38% de los hijos que crecie-
ron en los hogares del quintil mas pobre se quedaron
ahi, y 37-39% de los hijos que nacieron en hogares del
quintil mas alto también se mantuvieron en ese grupo.
Ademas, los hijos que nacieron en hogares del quintil
mas pobre tienen una probabilidad cinco veces mayor
de finalizar en el quintil mas pobre que los hijos que
nacieron en el quintil mas rico.

Esto resulta similar, en lo general, a los datos de los
Estados Unidos. 43% de los hijos que nacen en el quintil
mas pobre se quedaron ahi para la NLSY-1979, y 40% lo
hicieron para la NLSY-1997. En ambos casos, el estimado
de la cépula fue de 4% abajo del valor verdadero y casi
dentro del mismo rango que en las estimaciones para
México. Para los hijos que nacieron en el quintil supe-
rior, 38% permanecieron ahi en la etapa adulta, para
ambas NLSY. Sin embargo, las estimaciones de copula
con p,..,son de 33% y 35%“. Para hijos nacidos en el
quintil superior, los valores de la NLSY son casi idénticos
a nuestras estimaciones para México, aunque las estima-
ciones con la NLSY son mas bajas.

La matriz de transicion por deciles (Cuadro 8) mues-
tra cuan grande es la brecha en la igualdad de oportu-
nidades entre hijos nacidos en hogares pobres e hijos
nacidos en hogares ricos. Al promediar a través de las
dos cohortes mexicanas, estimamos que los hijos de los
hogares del primer decil tienen una probabilidad casi
11 veces mayor de posicionarse en ese decil en su vida
adulta en comparacién con los hijos que provienen
de hogares del decil superior. Ademas, los hijos en el
decil superior tienen casi 10 veces mas probabilidades
de permanecer ahi en la edad adulta que los hijos que
nacieron en los hogares del decil mas bajo.*” A partir de
los datos de la NLSY para los Estados Unidos, las esti-
maciones resultan muy similares. Al promediar a través

A6 Al usar datos de impuestos para hijos mas o menos de la misma edad, tomados de
la MLSY-1997, R. Chetty, ef al., «Where is the Land of Opportunity? The Geography of
Intergenerational Maobility in the United States», NBER Working Paper 19843, National
Bureau of Economic Research, 2014 estiman que la probabilidad de que los hijos del
quintil mas bajo permanezcan en ese quintil es del 34%, en tanto que la probabilidad
de los hijos del quintil mas alto de quedarse en dicho quintil es del 37%. Sus muestras
difieren de las nuestras en dos aspectos, a) ellos incluyen hogares con ingreso cero y b)
no ajustan la equivalencia al usar el ingreso del hogar.

47 En la ENIGHB4-EMOWIDG, los hijos de hogares del decil mas bajo tienen una probabilidad
15 veces mayor de posicionarse en el decil mas bajo en la etapa adulta que los nifios del
decil mas alto. De la EMIGHBI-EMOVIT 1, estimamos que tienen 8 veces esta probabilidad. Al
promediar las probabilidades de los nifios en el decil mas alto y mas bajo a través de las dos
cohortes, estimamaos que los nifios de hogares del decil mas bajo tienen una probabilidad
11 veces mayor de quedarse en el decil mas bajo. En cambio, la probabilidad de los hijos de
permanacer en su vida adulta en el decil mas alto es de 10 veces, tomada del promedio de
las dos cohortes (11 veces en la cohorte 84-06 y 9 veces en la cohorte 89-11).

de las dos NLSY, los hijos de hogares del decil mas bajo
tienen una probabilidad 10 veces mayor a la de los hijos
nacidos en hogares del decil mas alto de ubicarse en el
decil mas bajo durante su edad adulta (la probabilidad
se incrementa a 12 veces por el método de cépula con

P acus)- LOS hijos que provienen del decil mas alto de la
muestra NLSY tienen una probabilidad 14 veces mayor a
los del decil inferior de posicionarse en su vida adulta en

Cuadro 7
Estimacion de cépula de las matrices de transicion
por quintiles con errores estandar

Cohorte 1: 1984-2006 (p,,, .= 0.12)

Hijo
Padre Quintil 1 Quintil 2 Quinltil3 Quintil 4 Quintil 5
Quintil1 346 262 175 136 79
(2.5) (2.2) (2.0) (1.6) (1.5)
Quintil 2 256 241 19.3 18.1 13.0
(2.5) (2.0) (2.2) (2.1) (1.8)
Quintil 3 19.0 209 21.0 20.9 18.0
(2.4) (2.2) (2.1) (2.2) (1.9)
Quintil 4 131 17.2 21.6 239 244
(1.8) (2.2) (2.4) (2.3) (2.0)
Quintil 5 7.4 11.8 204 237 36.9
(1.6) (1.7) (2.0) (1.8) (2.4)

Cohorte 2: 1989-2011 (p,,, .= 0.18)

Padre Hijo
Quintil 1 Quintil 2 Quintil 3 Quintil 4 Quintil 5
Quintil 1 37.9 23.8 17.6 12.6 8.0
(2.9) (2.6) (2.6) (2.1) (2.0
Quintil 2 253 245 19.8 17.9 12.2
(2.4) (2.7) (2.6) (2.3) (2.1)
Quintil 3 17.7 21.9 214 221 171
(2.2) (2.6) (2.9) (2.8) (2.2)
Quintil 4 12.0 17.8 21.9 24.4 23.6
(2.1) (2.2) (2.5) (2.3) (2.3)
Quintil 5 7.0 1.9 19.5 22.8 385
(1.5) (1.9 (2.3) (2.2) (2.7)

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la ENIGH 1984 y 1989 y la EMOWI
2006y 2011.
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Estimacion de cépula de las matrices de transicion por deciles con errores estandar

Cohorte 1: 1984-2006 (p,,,, .= 0.12)

Cohorte 2: 1989-2011 (p,,, .= 0.18)

Padre Hijo
Decil 1 2 i 4 5 6 7 8 9 10

1 21.7 155 148 122 78 9.0 7.0 50 39 25
(3.3) (2.7) 2.7) (2.7) (2.2) (2.4) (2.2) (1.6) (1.4) (1.2)

Padre Hijo

Decil 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 28.0 141 121 121 83 78 53 53 38 3.0
(4.3) (3.5) (2.9) (3.0) (2.4) (2.2) (2.3) (2.0) (2.0) (1.8)

2 17.2 148 138 116 85 96 89 63 56 39
(3.0) (2.5) (2.7) (2.3) (2.3) (2.2) (2.2) (1.9) (1.8) (1.6)

2 193 143 118 11.7 96 94 75 71 56 36
(3.5) (2.9) (2.5) (3.2) (2.4) (2.7) (2.1) (2.4) (2.2) (1.8)

3 139 13.2 135 118 88 96 98 7.7 69 49
(2.8) (2.9) (2.5) (2.5) (2.3) (2.4) (2.6) (2.2) (2.2) (1.6)

3 140 13.3 124 125 96 96 87 80 69 46
(3.0) (3.2) (3.1) (3.0) (2.5) (2.4) (2.5) (2.6) (2.3) (1.8)

4 11.6 12,5 12.0 109 10.2 10.0 9.8 89 8.2 6.0
(2.6) (3.2) (2.8) (2.4) (2.4) (2.6) (2.2) (2.7) (2.4) (2.1)

4 109 12,5 125 115 10.2 10.2 10.1 90 75 53
(3.0) (2.9) (3.0) (2.9) (2.9) (3.1) (2.5) (2.6) (2.2) (2.0)

5 96 11.1 107 11.0 10.6 10.1 10.1 95 9.8 7.0
(2.5) (2.3) (2.4) (2.6) (2.6) (2.2) (2.1) (2.3) (2‘6).(2‘1)

6 7.7 97 98 103 11.0 104 11.2 109 11.1 81
(2.2) (2.3) (2.4) (2.3) (2.5) (2.5) (2.8) (2.5) (2.5) (2.3)

109 11.7 11.1 105 10.6 10.5 10.6 86 7.0
(2.4) (2.9) (2.8) (2.8) (3.0) (2.8) (2.8) (2.9) (2.7) (2.5)

6 6.4 9.8 107 103 107 111 118 11.3 10.0 86
(2.0) (2.5) (2.5) (3.1) (3.2) (2.9) (2.9) (3.0) (3.1) (2.3)

7 65 84 84 95 11.2 106 116 11.7 115 10.7
(1.9) (2.3) (2.4) (2.6) (2.8) (2.4) (2.5) (2.9) (2.3) (2.3)

8 50 64 75 89 108 106 11.5 129 13.2 133
(1.8) (2.0) (2.1) (2.2) (2.6) (2.7) (2.7) (2.6) (2‘5).(2‘6)

9 35 51 54 76 10.8 108 11.0 14.2 149 16.8
(1.6) (1.8) (1.7) (2.2) (2.3) (2.4) (2.5) (2.4) (2.9) (2.6)

10 28 34 42 63 97 96 91 13.0 151 27.0
(1.5) (1.6) (1.6) (1.9) (2.2) (2.1) (2.2) (2.7) (2.8) (2.9)

83 93 95 104 11.7 12.2 119 10.7 10.7
(2.0) (2.3) (2.6) (2.3) (3.0) (3.1) (2.9) (3.1) (3.0) (2.8)

73 86 83 105 113 119 12.7 129 129
(1.7) (2.3) (2.5) (2.7) (2.7) (3.2) (2.8) (2.8) (3.3) (3.3)

54 69 7.3 107 107 11.3 125 147 17.2
(1.7) (2.1) (2.4) (2.4) (2.9) (2.8) (2.7) (3.6) (3.1) (3.3)

10 1.8 40 39 55 91 86 105 11.3 188 263
(1.2) (1.5) (1.8) (1.9) (2.4) (2.5) (2.5) (2.9) (3.1) (3.1)

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la ENIGH 1984 y 1989 y la Emow 2006 y 2011

el decil mas rico (9 veces de acuerdo con la estimacién
de copulaconp, ).

Podemos también comparar la movilidad de los
rangos entre México y los Estados Unidos al revisar la
pendiente rango-rango, tal como lo proponen Chetty,
Hendren, Kline, y Saez.?® Este es el coeficiente de una
regresion de rangos de hijos sobre padres en sus respec-
tivas distribuciones de ingreso. Nuestras estimaciones de
la pendiente rango-rango para México son de 0.35 para
la cohorte 1984-2006 y 0.38 para la cohorte 1989-2011.
Esto es muy similar a las estimaciones de cépula de 0.39
para la muestra NLSY-1979 y 0.35 para la muestra NLSY-
1997. Ambas estimaciones de copula NLSY subestiman
ligeramente las pendientes rango-rango de la muestra,
la cual es de 0.42 en la muestra NLSY-1979 y 0.40 en la
muestra NLSY-1997.%°

48 R. Chetty, et al,, «Where Is...», op. cit.

49 | os resultados completos de la pendiente rango-rango y las estimaciones de copula
estan en el Cuadro A1.4 en el apéndice 1. R. Chetty, et al., «Where Is...», op. cit. esti-

6. Conclusion

En este capitulo usamos distintas medidas de movilidad,
tales como curvas de movilidad, IGE, correlacién y matri-
ces de transicién, para mostrar que los paneles sintéticos
pueden utilizarse para estimar con razonable precision
la movilidad intergeneracional de ingreso ante la ausen-
cia de datos de panel. Al hacer esto, introducimos el uso
de copulas para mejorar la precision de las estimaciones
de movilidad por el método de panel sintético sobre los
métodos que imponen fuertes supuestos de distribucion
y cuya invalidez se reconoce ampliamente. Validamos

el uso de paneles sintéticos basados en cépulas sobre la
movilidad intergeneracional e intrageneracional, y usa-
mos la técnica de paneles sintéticos basados en cépulas

man que la pendiente rango-rango es de 0.341, usando para ello datos de impuestos,
con las mismas diferencias que comentamos antes acerca de la inclusion de hogares con
ingreso cero y no ajuste a la equivalencia del ingreso del hogar. Como contexto, ellos
estiman un indicador de 0.180 para la pendiente rango-rango en Dinamarca, lo cual
implica un grado de persistencia mucho mas bajo en el rango de ingreso a través de las
generaciones en Dinamarca de lo que ocurre en Estados Unidos o México.
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para estimar la movilidad de ingreso en el contexto de
México, donde no existen datos de panel.

Lo anterior nos permitio construir estimaciones para
cada una de las medidas de movilidad de ingreso en
México. Nuestras estimaciones nos facultaron para cuan-
tificar las brechas en la igualdad de oportunidades en
México, por ejemplo al comparar los prospectos de hijos
nacidos en los hogares mas ricos con aguéllos nacidos en
los hogares mas pobres. Estimamos que los hijos de los
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Estimaciones de panel sintético de otras medidas de movilidad

Cuadro a1.1
Comparacion de la elasticidad intergeneracional del
ingreso verdadera con las estimaciones de panel sintético

Cuadro a1.2
Comparacion de la correlacion del logaritmo del ingreso
verdadera con las estimaciones de panel sintético

Verdadera DLLM Copula Verdadera DLLM Copula
p.l_ pAr:tua.f -DH' p[ pAcmaf 'oH pl_ pAr:tuaJ' pH’ p.l_ pActual' pH
PSID-CNEF 0.76 063 0.78 088 063 078 0.88 PSID-CNEF 0.70 0.63 0.78 0.88 0.63 0.78 0.88
(2005-2007) 0.77 087 094 071 086 0.96 (2005-2007) 074 084 091 065 0.78 0.88
CPS ASEC 0.67 0.58 068 0.78 058 068 0.78 CPS ASEC 0.67 0.58 068 0.78 058 068 0.78
(2005-2006) 0.67 075 082 063 071 0.79 (2005-2006) 0.67 0.75 0.83 065 0.73 0.81
NLSY-1979 0.44 0.009 0.24 0.39 0.009 0.24 0.39 NLSY-1979 0.36 0.009 0.24 0.39 0.009 0.24 0.39
0.24 035 047 032 043 054 0.20 0.31 042 025 035 046
NLSY-1997 0.33 0.009 0.24 0.39 0.009 0.24 0.39 NLSY-1997 0.31 0.009 0.24 0.39 0.009 0.24 0.39
0.21 031 041 023 033 044 0.20 0.32 044 0.20 032 043
ENIGH-1984 / EMOVI-2006 0.05 0.12 0.30 0.05 0.12 0.30 ENIGH-1984 / EMOVI-2006 0.05 0.12 0.30 0.05 0.12 0.30
0.26 030 042 032 035 045 0.31 034 044 0.27 039 049
ENIGH-1989 / EMOVI-2011 0.05 0.18 0.30 0.05 0.18 0.30 ENIGH-1989 / EMOVI-2011 0.05 0.18 0.30 0.05 0.18 0.30
0.23 0.27 037 028 033 040 0.27 030 041 036 042 048

Motas: Estos cuadros comparan la correlacion del logaritmo del ingreso verdadera con la estimacion de los paneles sintéticos basados en DLLM y copula Gaussiana usando la correla-
cion conocida del error meo (p,, )y un limite plausible, inferior y superior, de las correlaciones posibles (p, y p,,). Para las estimaciones de la movilidad intergeneracional en México
utilizando la ENIGH84-EMOVIDG (nacidos en 1966-1976) y ENIGHBS-EMOVITT (nacidos en 1971-1981), la verdadera p no es conocida, por lo cual se especifica una correlacion estimada

delerror:p,

Fuente: Estimacion propia con base en los datos de la ENIGH 1984 y 1989 y la EMowi 2006 y 2011,
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Cuadro a1.3 Comparacion de las matrices de transicion por quintiles

PSID-CNEF (2005-2007)

CPS ASEC (2005-2006)

Verdadera Verdadera
) Hijos (quintiles) 7 Hijos (quintiles)
E\E: ] 1] 1] [\") v E‘?.: 1 1 111 A" v
i 65.7 225 7.4 3.7 04 i 64.6 213 8.0 3.7 24
ii 23.0 479 22.1 6.0 13 ii 216 430 20.7 9.6 5.1
iii 5.8 216 455 20.0 7.2 iii 7.8 21.0 40.8 206 9.9
iv 3.1 5.7 212 52.0 17.9 iv 3.7 9.0 21.2 44.7 215
v 24 23 37 18.1 735 v 2.3 5.8 9.3 213 61.2
DLLM [p,=0.63, p, . = 0.78, p,= 0.88] DLLM [p,=0.63, p,,,,= 0.78, p,= 0.88]
7 - Hijos (quintiles) 7 Hijos (quintiles)
S E’ i i iii iv v i E’ J n i v v
o = o =
35,09,0.1 05,0.0,00 i 545,60.3, 260,255 13.0,10.5, 12,04,
67.1 244 72 0.1
329,396, 245,261, 133,93, ii 260,255, 296,330, 237,248, 153,134, 54,33,
49.8 255 42 244 382 259 102 13
i 249,263, 285,351, 248,260, i 129,105, 237,248, 267,294, 23_7,24_8,-
25.1 446 255 72 259 34.0 253
iv 33,0901 13594, 251,260, 324,394, 258,242, iv - 153,135, 23.7,248, 297,330, 260,254,
45 25.1 49.0 213 10.2 25.8 382 245
v 0501,003610,01 112,64, 260,244, 588683, v 12,04, 55,33, 130,105, 26_0,25_5,-
25 212 76.3 0.1 14 72 245
copula [p=0.63, p, . .=0.78, p,= 0.88] cépula [p;=10.63, p, .= 0.78, p,= 0.88]
3 Hijos (quintiles) . Hijos (quintiles)
= 2
E E i i iii iv v g E i ii iii iv v
£z sz
i 54.5, 253, 123,99, 1.4, 0.6,
613,683 248,234 6.7 0.1
31.2,37.8, (245,260, 146,115, i 26.0, 30.2, 235, 147, 5.6, 3.5,
46.4 26.4 6.4 254,238 33.539.1 245,253 13.1,10.3 1.6
i 238,249, 278,333, 243,254, i 124,98, 241, 270, 23.6, -
248 40.7 26.4 6.6 250,257 299,344 246,256
iv 57,25, 145,110, 23.9,254, 306,37.1, 253,240, v 50,31, 15.0, 241, 30.1, 25.9,
0.7 6.8 25.7 45.0 219 13 13.2,10.3 25.1,26.0 33.1,380 255,245
v 15,03, - 115,78, 250,240, 57.1,658, v 12,05 55,34, 131, 26.1, 54.1,
0.0 4.0 21.7 73.9 0.1 1.5 10.7,7.7 257,246 59.7,66.1

Valores verdaderos que se encuentran dentro del rango [p,, p,l.

Valores verdaderos que se encuentran dentro del intervalo de confianza al 95% de la estimacién dep,

- Valores verdaderos que se encuentran dentro con un 95% de confianza de p, v delrango [p, p,].
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NLSY-1979 NLSY-1997

Verdadera verdadera

) Hijos (quintiles) w Hijos (quintiles)
T 5 i ii iiii iv v T 5 i i iii iv v
£ £Z
i 432 248 16.0 10.6 53 i 399 22.8 17.3 1.4 85
i 228 242 229 16.8 133 i 217 257 221 19.3 1.3
iii 13.8 216 242 216 18.9 iii 17.3 225 215 19.7 191
iv 13.0 16.7 18.7 264 25.2 iv 1.5 16.5 243 239 236
v 7.1 12.9 18.2 244 375 v 9.5 12.6 14.8 257 37.6
DLLM [p,=0.63, p, .= 0.78, p,= 0.88] DLLM [p,=0.63, p, .= 0.78, p,= 0.88]

= Hijos (quintiles) = Hijos (quintiles)

] @
w S w =
5 E i ii iiii iv v .E E i i iii iv v
£ £z

30.0, 35.0,
409

16.1, 13.6,
1.5

29.8, 346, 16.0,14.3, 123,91,

20.6, 20.9,

216

19.9,19.1,
17.6

15.9,13.9,
1.2

231,247, iv
251

273,328, v
38.8

cépula [p;=0.63, p, .= 0.78, p,= 0.88] copula [p=0.63, p, . .=0.78, p = 0.88]
- Hijos (quintiles) — Hijos (quintiles)
8 3
nw = w s
.g g i ii iiii iv v %’ E i i iii iv v
& e

10.6, 7.8, i 30.1, 16.1,
52 355,414 138, 11.7
ii 234, 21.7,

242,252 227,242

20.6,
211,218

19.6, 232, 27.9,
188,179 240,249 334,395

Motas: Este cuadro compara la matriz de transiciones por quintiles verdadera con las estimaciones de los paneles sintéticos basados en DLLM y en la copula Gaussiana usando la
correlacion conocida de los errores MCO (p, ) y un limite plausible inferior y superior de las posibles correlaciones (g, y p,, ). Las estimaciones de panel sintético para cada transicion
de quintil a quintil son p,, p,... £y LOS errores estandar p,,,.., fueron generados por el método bootstrap con 100 réplicas.

Fuente: Estimacion propia.
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Cuadro a1.4
Pendiente rango-rango

CPS ASEC

PSID-CNEF ENIGH-1984/EMOVI-2006 ENIGH-1989/EMOVI-2011
p verd. DLLM cépula p verd. DLLM cépula p verd. DLLM copula p verd. DLLM copula
0.63 0820 0737 0678 0.58 0720 0.655 0.644 0.05 N/A 0237 0.321 0.05 N/A 0233 0.316
0.68 0.770 0.712 0.63 0.694 0.682 0.10 0.265 0.343 0.10 0.260 0.344
0.73 - 0.745 0.68 0.734 - 0.12 0.272 0.354 0.12 0.272 0.349
0.78 0.841 0.783 0.73 0.774 0.761 0.15 0.295 0.372 0.15 0.287 0.363
0.83 0.875 - 0.78 0.815 0.802 0.18 0.313 0.386 0.18 0.304 0.376
0.88 0.912 0.865 0.20 0326 0.394 0.20 0.318 0.394
NLSY-1979 NLSY-1997 0.25 0348 0418 025 0349 0416
P verd. DLLM cépula p verd. DLLM cépula
0.30 0.383 0.446 0.30 0.383 0.440
0.09 0418 0218 0288 0.09 0403 0222 0243
0.14 0.248 0.321 0.14 0.258 0.279
0.19 0.282 0.352 0.19 0.294 0314
Valores verdaderos que se encuentran dentro del
intervalo al 95% de confianza.
0.24 0.316 0.386 0.24 0.327 0.350
0.29 0.349 0.29 0.363 No hay diferencia estadisticamente significativa entre
' ' ) : el valor verdadero y el estimado.
0.34 0.382 0.449 0.34
El valor verdadero se enuentra dentro de p, . . al 95%
de confianza y no hay diferencia estadisticamente
0.39 0.484 0.39 0.436 0.454

significativa con el estimado.

MNotas: La pendiente rango-rango es el coeficiente de la regresion del rango del ingreso del hijo sobre el rango del ingreso del padre. Este cuadro compara el valor verdadero y la

estimacion de panel sintético de la pendiente rango-rango para cada conjunto de datos para distintos valores p incluyendo la correlacion verdadera del error cuando es conocida y la
correlacion estimada para la ENIGH-1984/eMovI-2006 (nacidos en 1966-1976) y la ENIGH-1989%/emovI-2011 (nacidos en 1971-1981).
Fuente: Estimacion propia.
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