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En este trabajo se presenta la estimacion de un sistema de demanda para la
ciudad de México utilizando datos de 1975. Los hogares son clasificados en
grupos homogéneos con respecto a los parimetros del sistema, a través del
uso de Andlisis de Conglomerados. Los resultados muestran que la ocupa-
cién del jefe del hogar es una de las variables mds importantes para determi-
nar el patrén de consumo de los hogares. La estimacion es llevada a cabo
grupo por grupo, considerando la naturaleza no negativa de los gastos y,
por consiguiente, utilizando modelos de Variable Dependiente Limitada,
esto es, se aplicaron el Modelo Truncado y el Modelo Tobit. Diferencias sus-
tanciales fueron encontradas al estimar los parimetros de demanda utilizan-
do Minimos Cuadrados Ordinarios (Mco) comparados con los de la Estima-
ciébn por Mixima Verosimilitud aplicada a los modelos de Variable
Dependiente Limitada. Se encontré que los resultados de mco, que son fre-
cuentemente utilizados en la prictica pueden, por ejemplo, sobrestimar la
propensién marginal ai consumo y subestimar considerablemente el gasto
de subsistencia, siendo clara la importancia de esto para propdsitos de poli-
tica econ6émica.

1. Introduccion

En este trabajo presentamos un estudio de corte transversal de los patrones
de gasto en los hogares de la ciudad de México. La informacién utilizada
proviene de la Encuesta de Ingreso-Gasto de los Hogares de 1975 realizada
por la Secretaria del Trabajo y Previsién Social y el modelo que se aplica
es el Sistema Lineal Extendido de Gasto. Como es bien conocido, los estu-
dios de demanda son de los ejercicios mis antiguos en econometria aplica-
da (algunas referencias histéricas se dan en Brown y Deaton, 1972). Sin em-
bargo, aqui nos centramos en el caso de México, para el cual existe poco
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4) Vi = xBj + &i ,

conj=1,..,n+1;i =1,..., M;ydondex] = (1,x)); x]es el ingreso dis-
ponible del i-ésimo hogar; yji es el gasto del i-ésimo hogar en el bien
JG=1,....m;9 .1y = Si; Bi = By, B2)’ , ¥ € €s el disturbio aleatorio corres-

pondiente al #-ésimo hogar para el j-ésimo bien.

Como lo demuestra Howe (1975), el sistema dado en (4) estd perfecta-
mente identificado. Asi, para valores estimados de las B, podemos obtener
estimaciones Gnicas para @ = (¢1,. . . ,¢»,01,. . . ,85,11). También notamos que,
por definicién, existen restricciones que los vectores By, . . ., B (,, ) deben
satisfacer. Esto se puede ver de (3) —y de la restricciéon de que las 6; suman
lIa unidad— de lo cual se sigue que:

7
Bl(n+l) = - j§l BU y

(5) BZ(,,H) =1- X BZI'

j=1

3.2 Estimacion del sLEG

Para la estimacion del modelo se utilizan supuestos respecto a la distribu-
cién de los disturbios. Antes de discutir esto, haremos algunas considera-
ciones sobre la Matriz de Varianza-Covarianza (Mvc) e introduciremos nota-
cién adicional. Definimos & = (€14, . . . ,&x)’ Y denotamos a su Mvc como .
También definimos a’; = (g, €4 +1y) Y denotamos su Mve por Q* . Dado que
estamos en un contexto de corte transversal, podemos suponer razonable-
mente que las covarianzas entre e': y e"; son cero para i # k. Definimos
1, como un vector de unos, de dimensién 1 por ». Notamos que debido a

que xl.' = Si + Y+ ...+ Yulosn + 1 errores &;, . . ., Eni, &,y SON inter-
dependientes. Mis especificamente, tenemos 17, s‘:=0, es decir,
En+1y = — 1,&. Por lo tanto, podemos escribir € = (g, — &) = Hsi,
donde H = [I, — la}'. De esto observamos que:

Q - Qi
©) Q+t = HQH = "

-1,Q 101,

De aqui es claro que el rango de Q% no puede exceder al de Q y por consi-
guiente Q7 es singular. Lo que si podemos suponer es que Q tiene rango
completo, de tal forma que el rango de Q% es 7,
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Ahora procedemos a discutir los supuestos sobre la distribucion de pro-
babilidad de &+ .

i) El Modelo Normal

Empezamos con el supuesto distribucional mis sencillo, que consiste en su-
poner normalidad dejando a un lado, por tanto, la no negatividad de la va-
riable dependiente (adelante se hacen comentarios sobre la estimacién del
modelo bajo especificaciones estocisticas mds apropiadas). Dado que la matriz
Q* es singular, no podemos expresar & ~N(o, @) e intentar maximizar
la funcién de verosimilitud sujeta a las restricciones de los parimetros. Una
solucién apropiada a este problema, es descartar una de las ecuaciones y
estimar las » restantes suponiendo normalidad. Este subsistema tendria una
mvc no singular (ver Powell, 1974: 48).

Por ejemplo, podemos proceder como en Powell (1973), y eliminar la
ecuacién relacionada con el ahorro (es decir, la ecuacién # + 1 en (4)) y ob-
tener estimadores para By, . . ., Bs, digamos B4,. . . ., B, y podriamos obte-
ner estimaciones para $(n + 1) de las relaciones dadas en (5). Se puede de-
mostrar que bajo el supuesto de normalidad, los Estimadores de Mixima
Verosimilitud (emv) del sistema son iguales a los estimadores de Mco ecua-
cién por ecuacién. Asi, la estimacién por mco para cada una de las n+ 1
ecuaciones en (4) proporciona estimadores que satisfacen las restricciones
paramétricas definidas en (5).

Para algunos grupos de hogares, el supuesto de normalidad puede no
ser enteramente inapropiado y razonablemente podriamos utilizar Mco. Para
otros grupos, sin embargo, éste puede no ser el caso, requiriéndose consi-
deraciones adicionales sobre la distribucién de los disturbios. Esto se discu-
te a continuacioén. :

ii) El Modelo Truncado

Todas las variables dependientes en el sLEG (a excepcién de una) son gas-
tos, por lo que sabemos que son no-negativas, es decir, que yj; estd restrin-
gida a satisfacer y;;2 0 paraj=1, ... ,n. Hasta ahora hemos supuesto nor-
malidad de los disturbios, lo cual implica que consideramos que y;; esti en
elintervalo — « < y; < = . Al suponer esto, estamos permitiendo que exista
una probabilidad positiva de tener valores negativos en las observaciones
Y. Tipicamente, esta caracteristica del supuesto de normalidad (claramente
indeseable), es pasada por alto en trabajos empiricos, pensando que la pro-
babilidad de tener valores negativos es muy pequeiia, y que representaria
una complicacion indtil restringuir el rango de las variables dependientes
a valores no negativos. Esta es una consideracién vilida cuando las esperan-
zas condicionales de yy;, . . ., ¥»i son ‘‘grandes’’, por ejemplo, en estudios
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con informacién a nivel macroeconémico (podemos pensar en la estima-
cién de una funcién consumo agregada donde la esperanza del gasto esti
en miles de millones de pesos y, por tanto, lejos del valor cero).

En este estudio, sin embargo, analizamos el comportamiento de agen-
tes a nivel microeconémico y tenemos que, particularmente para algunos
grupos de hogares (por ejemplo aquéllos con bajos ingresos), las esperanzas
condicionales de gasto de algunos bienes (por ejemplo educacién) son ‘““cer-
canas’’ a cero para un gran nimero de hogares. En estos casos, la probabili-
dad de observaciones negativas bajo el Modelo Normal no seria “‘negligi-
ble”, y por ello seria inapropiado realizar el andlisis bajo esa especificacion.
Una alternativa al Modelo Normal es el uso del Modelo Truncado que se
presenta a continuacion.

Por ahora centrémonos en un solo bien, digamos el bien 1, y limitemos
elrango de yy; = x; B1 + &1 valores no-negativos (es decir, impongamos
larestriccién x/B; + €1 = 0). Esto implica que el rango de &y; se restringe
aey = — x, 1. Adicionalmente, supongamos que £y; tiene una distribucién
normal truncada, con punto de truncacién — x; By, conlo cual yy; seria no-
negativa con probabilidad uno. Mis formalmente, supongamos que la fun-
cién de densidad de probabilidad de £1; estd dada por: i

%) fdp. Eu) = @uoiF)~ " exp (€5, /(267)
donde g1; = — x; B y Fi = F(x,.’Bl,of) con

)
(x. B
1

1
Fx/Bio) = | @roD)™ %  exp  (-A2/(20))dhr

De (7) se puede notar que si x,.’Bl fuera grande, entonces F;; = 1,y la
f.d.p. de gy; seria aproximadamente normal. Asimismo, partiendo de (7) se
puede demostrar que, a diferencia del Modelo Normal, la esperanza de &;;
no seria cero. De hecho, la esperanza seria:

Efeqi] = o} fiil Fu ;
de donde se sigue que:
Elyu]l = x/B1 + o fuil Fui
con  fii = f(x/B1,6) Yy flo,06) =(2ne)" "% exp (- o/(Q20c?).
En (3) definimos By = pjdi—0iup’¢ v B = On. Por otro lado, de la de-

finicion del sLEG teniamos que pig; = (Pidi— OmUp’d) + (O;u)x*. Asi, vemos
que By; y Baj intentaban representar, respectivamente, el gasto esperado en
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el bien j cuando x* = 0, y la derivada del gasto esperado en el bien f con
respecto a x*. Tomando la expresion para E[y,i] se puede demostrar que
(ver McDonald y Moffitt (1980), y Poirier y Melino (1978):

E[yu | x*=0] = Bu+01f(Bi1,07) / F(B11,07)
y OE[yu) 1 8x* = B[l —x,Brf1i / Fri— 1f1: 1,]

De aqui se sigue que —antes de calcular 8 basado en estimaciones de
las p— tenemos que ajustar estas Gltimas de tal forma que representen las
respuestas o estimaciones de los parimetros de demanda requeridos. Mis
forrnalrnente después de obtener la estimacion (por mixima veros1rn111tud)
de B1 y o para el Modelo Truncado, digamos Bi = Bu.pBa)y cl, debemos
calcular los valores requeridos Bu y B21 definidos como:

(8 Bu = Bu + 61fBu,0) / FBu,0})
y B2 = Ball =% Bif (" Br,op)/FG" Bro)) ~ 03> (7 Buoy)/ PG Buoh ,
donde x = (1,x%) y x* = 4. +xt) I M
iii) E1 Modelo Tobit

Bajo el supuesto de que los disturbios de, digamos, la ecuacién 1, son nor-
males o normales truncados, se tendria una “‘probabilidad cero’ de obtener
varias observaciones yi: idénticas e iguales a cero. Esto se debe a que ambas
distribuciones son continuas. Los supuestos distribucionales anteriores son
apropiados cuando ningdn hogar 0 muy pocos reportan gastos nulos. Sin
embargo, en nuestros datos tenemos que, particularmente para ciertos gru-
pos, por ejemplo aquéllos con ingresos bajos, un nimero considerable de
hogares reportan gastos iguales a cero en algunos bienes (por ejemplo, du-
rables). Entonces, para tener una especificacion “‘vilida™ necesitarfamos per-
mitir que las variables dependientes tomaran ese ““valor repetido’’, con una
probabilidad positiva. Para lograr lo anterior, en este estudio utilizamos el
Modelo Tobit, que fue propuesto originalmente por Tobin (1958).

Para introducir el modelo, suponemos que un ndmero considerable de
hogares reportaron gastos iguales a cero en el bien #. En este caso, el uso
del Modelo Tobit implicaria que la f.d.p. de & serfa igual a:

I —;

1 —F,.,-] ,

donde Fpi = F(xi’B,,»of,) , @i =181y >0, vy =0siym=0

©) fdp. (em) = (21t<sf,)“1/2 exp { —si-/(zoi)lr
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Es importante notar que, al igual que en el Modelo Truncado, bajo el
Modelo Tobit tendriamos E[e,] # 0, lo cual tiene implicaciones sobre la
esperanza de|y»i. Como se demuestra en McDonald y Moffitt (1980) y Poi-
rier y Melino (1978), aqui tendriamos:

ED/,”'] = x,.’B,,Fm'+Gf,fni N
y aE[y,,;]/ax" = ﬁZnFm’

Asi, siguiendo argumentos similares a los presentados para el Modelo
Truncado, una vez calculado el estimador del Modelo Tobit, digamos

En = (Bln,an)’ y;s,z,, definiriamos:
(10) Bln = ,-BlnF(Bln,‘bi) + .'O'if(ﬂl,,,‘bi)

Y B2n = BZnF(F Bn»ai)

Procedimiento utilizado

En este trabajo, para la estimacién del sieG, utilizamos los modelos Trunca-
do y Tobit que hemos presentado. A estos modelos los denominamos Mo-
delos de Variable Dependiente Limitada (vbr). También, para efectos de
comparacién, se utilizé el Modelo Normal, el que se estima por mco . En
la aplicacién de ios modelos vbL seguimos el siguiente criterio: si para un
bien dado se reportaban gastos iguales a cero, entonces utilizamos el Mode-
lo Tobit; en los otros casos aplicamos el Modelo Truncado. Para ambos mo-
delos utilizamos los emv, obtenidos (esencialmente) al aplicar los algoritmos
descritos en Fair (1977: 1724), separadamente para cada bien.

Teniendo calculados los emv de los modelos Tobit y Truncado, ajusta-
mos estos a Py,. . B,, (como en (8) y (10)); _y obtuvimos B(,l+ 1y 4 través de
las ecuaciones dadas en (5). Con los valores Bl, . ,B(,l+ 1y €stimamos los ele-
mentos de 8 = (¢1,. . .,¢n, 01,. . ., 8,, p) como sigue (véase (3)):

-~

(11) b= 1= Bauay
= Bay /(1 -Bau 1)
Yy Pj :151' = (Blj_BljBl(n+ 1) /BZ(n+ NE
De aqui, utilizamos ij, AO,-, y p,;bj para la estimacién de elasticidades y

otras cantidades que proporcionan la base sobre la cual se pueden analizar
los patrones de gasto y ahorro de los hogares.



PATRONES DE GASTO EN LOS HOGARES DE MEXico 45

Cabe sefialar que en el procedimiento de estimacién vpL seguido, la for-
ma mediante la cual se asegura que las restricciones dadas en (5) sean satis-
fechas, es a través de los coeficientes de la funcién de ahorro, habiendo
—desde luego— otras opciones. Aqui decidimos seguir este camino dado
que, al aplicar los modelos vbL a los z bienes (que tienen gastos no-
negativos) y obtener de las restricciones los coeficientes de la ecuacién de
ahorro (cuyo rango no estd restringido) podemos hacer una comparacién
directa —para cada bien— entre los resultados de la estimacién Mco y Emv
en el modelo voL utilizado.! ;

Es conveniente notar que si las covarianzas entre 10s #n €;i (es decir, los
elementos fuera de la diagonal en Q — ver (6)) fueran iguales a cero, la fun-
cién de verosimilitud del sistema, L, estaria definida por el producto de tres
componentes. Un primer componente, L;, estaria constituido por el pro-
ducto de 7 = 1 a N de funciones de la forma dada en (7). Esto serfa para
los bienes a los que se aplica el Modelo Truncado. Un segundo componen-
te, L, estaria definido por el producto de i = 1 a N de funciones de la for-
ma dada en (9), para los bienes a los que se les aplica €l Modelo Tobit. Final-
mente, la verosimilitud de la ecuacién de ahorro, Ls.

Como se podri apreciar, el método de estimacién que hemos seguido
lo podemos denominar de quasi mixima verosimilitud, dado que maximiza
LI y estima los pardmetros de la ecuacién de ahorro a través de las restric-
ciones en (5). Cabe notar que la maximizacién de L = LiL;L3 sujetaa (5) no
fue realizada dado que requeria de algoritmos de cémputo no disponibles.
Tampoco se intentd la aplicacién de Modelos Multivariados vbL Restringi-
dos debido a que los resultados disponibles sobre éstos son casi nulos, a
pesar de que constituyen una de las dreas con activa investigacién en los
altimos afios.

Al comparar las propiedades de los estimadores del Modelo Normal, es
decir Mco, con los de eMv en los modelos vbL aplicados, podemos observar
lo siguiente:

a) Si el “‘problema de truncacién’ (o de ‘‘repeticién de valores’) es severo
en el sentido de que bajo el supuesto de Normalidad la probabilidad de ob-
tener observaciones negativas es grande (o bien se tienen muchas observa-
ciones iguales a cero, lo cual no puede ocurrir con una densidad continua),
entonces el estimador de Mco serfa inconsistente (para detalles véase Gree-
ne (1981: 510-512)). En este caso el emv, para cada bien con el Modelo Trun-
cado (o con el Modelo Tobit en €l caso de valores repetidos) seria consis-

! Nétese que, por definicion, el disturbio de la ecuacién de ahorro se puede es-
cribir como g, ,1); = — 1,8 Al aplicar el Modelo Truncado para algunos bienes, ten-
driamos que el rango de sus correspondientes g5 estaria restringido. Sin embargo, para
otros bienes se aplica el Modelo Tobit, para el cual se tiene —« < €< «, aunque yji
sea mayor o igual a cero. Por tanto, al ser —g,,, i la suma de todos los valores &g,
se tendria que g, 1)y s estdn en el intervalo irrestricto (=~ w, ).
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tente y asintéticamente eficiente siempre que no se utilice un enfoque de
sistema. Asimismo, cuando se aplica un enfoque de sistema y las covarian-
zas en Q son iguales o0 cercanas a cero, entonces esta estimacion seria atrac-
tiva dado que seria de quasi mixima verosimilitud.

b) Por otra parte, si el “‘problema de truncacion’ (o de ‘“‘repeticién de
valores’’) no es severo, la densidad Normal seria una ‘‘buena’’ aproximacién
a la verosimilitud de cada bien y el estimador de mco seria casi igual al de
Emv. En este caso no seria necesario considerar las covarianzas.

Asi, vemos que, en ambos casos (cudndo la truncacién es un problema
severo y cudndo no lo es) el Emv para cada bien con modelos vpL tiene cier-
tas ventajas, o por 1o menos no se puede decir que sea peor que el estima-
dor de mco. Por ello, resulta atractivo obtener los EMv en modelos vbL cuan-
do se tienen los programas de coémputo necesarios. En la seccién 5
presentamos ambos estimadores, el emv sobre el Modelo Truncado o Tobit
(segtin corresponda) y el de mMco, para analizar la magnitud empirica de las
posibles diferencias.

3.3 Clasificacion de bogares

En la discusién anterior supusimos que los N hogares fueron clasificados en
L grupos, tal que los parimetros del sLEG fueran aproximadamente iguales
para los hogares pertenencientes a un mismo grupo y el problema analizado
fue cémo estimar los parimetros del modelo en un grupo dado. Ahora dis-
cutiremos como fueron formados dichos grupos.

La evidencia empirica muestra que el comportamiento del consumo de
los hogares (analizado en términos de los parimetros en 8) depende de va-
riables como la edad y ocupacion del jefe del hogar, asi como el tamaiio
de la familia y su nivel de ingreso (véase por ejemplo Luch, Powell y Wi-
lliams (1977), Pollak y Wales (1980) y Williams (1977). Estas variables se uti-
lizan tipicamente como criterio de estratificacién para agrupar a los hoga-
res. Sin embargo, esto se hace de una manera informal y muchas veces
arbitraria, tanto en la determinacién del nimero de grupos como en la defi-
nicién de los puntos de corte en las variables de estratificacion. En nuestro
caso se intentd dar un tratamiento mis formal al problema de clasificacion
de hogares. Los detalles se describen por completo en Jarque (1980, 1987)
y aqui se presenta Gnicamente la motivacién del procedimiento.

Empezamos con la ecuacién (4) y para simplificar, eliminamos tempo-
ralmente el sufijo j, que usidbamos para referirnos al bien j. Ahora permiti-
mos al vector de parimetros B variar de un hogar a otro. Asi, introducimos
el sufijo ¢ en B llegando a:

(12) yi=x Bi + &

Enla ecuacién (12) tenemos 2N parimetros, pero solo /N observaciones
estin disponibles para la estimacién. Por ello, para tener un modelo estima-
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ble, debemos hacer supuestos adicionales con relacion al proceso de gene-
racién de las B;. Afortunadamente, como se menciond, en nuestro €aso te-
nemos evidencia de que ciertas variables socioecondmicas (edad y ocupacién
del jefe del hogar, entre otras), afectan a B;, y es natural que las utilicemos.
Suponemos que tenemos p de ellas y denotamos la i-ésima observacion en
esas variables por el vector z; de dimensidn p por 1.

Aunque la relacién funcional precisa entre B; y zi no es conocida, se
puede demostrar que —para propdsito de agrupamiento— una aproxima-
cidn lineal es razonablemente buena. Asi, podemos escribir:

(13) Bi = vo + Yz + wi

donde yo (vector) y vy (matriz) contienen coeficientes desconocidos y u; es
el vector de términos residuales. La sustitucidén de (13) en (12) nos lleva a
una ecuacion de la cual podemos obtener estimaciones de yo v ¥ (por ejem-
plo por Minimos Cuadrados Generalizados) y, de aqui, pred1cc1or1es del vec-
tor B (de dimension 2 por 1), digamos B; = Yo + ¥z

Esto puede repetirse para cada uno de los » bienes y las B“: resultantes
podrian conformarse en un vector B+ de dimensién 27, Tendriamos enton-
ces N vectores B (uno para cada hogar), y el problema seria agrupar a los
hogares tal que sus vectores B fueran cercanos. Los hogares que quedaran
en el mismo grupo podrian ser considerados homogéneos en términos de
los pardmetros del modelo. Hay que notar que el agrupamiento seria reali-
zado en un espacio de K = 2#n dimensiones. Esto es importante porque de-
seamos que los hogares dentro de un grupo sean homogéneos en sus res-
puestas de demanda para fodos los bienes y no solamente para un
subconjunto de ellos.

Por supuesto, hay muchos criterios y procedimientos para agrupar N
entidades con respecto a K variables. Sin embargo, en Jarque (1980), el ani-
lisis se hace en relacién a este problema de estimacién econométrica y se
muestra que un criterio conveniente es maximizar el ““poder explicativo re-
lativo total”’, Rz, el cual se define como uno menos la traza de la matriz de
la suma de cuadrados dentro de los grupos de las Bt estandarizadas por la
desviacion estindar muestral, Afortunadamente, existen algoritmos dispo-
nibles para la solucién de este problema computacional (por ejemplo, véase
Sparks (1973), Hartigan (1975) y Ward (1963)). Asimismo, estos algoritmos
proveen de informacién sobre incrementos en R? debido a incrementos en
el niimero de grupos L y ésta puede ser utilizada para determinar la L 6pti-
ma, definida como aquella mis alld de la cual sélo se obtienen muy peque-
fios incrementos en R? (nétese que cuando L es igual al niimero de hogares
N, R? = 1 ya que, en este caso, la diagonal de la matriz de suma de cuadra-
dos dentro de los grupos es el vector cero). Los resultados de la aplicacion
de este procedimiento se presentan en la subseccién 5.2.
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4. Los datos

Los datos utilizados para la estimaciOn del sLeG provienen de la Encuesta de
Ingreso-Gasto de los Hogares de 1975, llevada a cabo por el Centro Nacio-
nal de Informacion y Estadistica del Trabajo, de la Secretaria del Trabajo
y Prevision Social.? Para nuestro estudio utilizamos la informacién de 494
hogares entrevistados en la ciudad de México.

Los datos originales se dividieron en gastos en n = 7 bienes, denomina-
dos: alimentos, vestido, vivienda, durables, educacion, servicios médicos
y otros. El regresor utilizado x* es el ingreso familiar disponible. Cabe sefa-
lar que todas las variables de gasto y de ingreso estaban dadas en pesos por
mes, y que antes de la estimacion fueron expresadas en términos per capita.
Respecto a las variables socioecondmicas, contienen tamaio de la familia,
y edad y ocupacién del jefe del hogar. Esta Gltima variable fue dividida en
cuatro categorias: obrero, comerciante, técnico y desempleado (categoria
que incluye a los econémicamente inactivos). Los resultados empiricos se
dan en la siguiente seccion.

5. Resultados empiricos
5.1 Prueba de variacion sistemdtica en los pardmetros

Primero consideramos los 494 hogares en muestra, y definimos yj, Bj, X;
y €i como en (4). Ahora tenemos # =7 y N = 494. También definimos
z:. = (21, Zi2, Zi3, Zia), donde zi; es la ocupacidn del jefe del hogar (o si es
desempleado, 1 si es técnico, 2 si es comerciante y 3 si es obrero); ziz es
el cuadrado del ingreso,? zi3 es el tamafio de la familia; y zis es la edad del
jefe, cada una de ellas referida al i-ésimo hogar o familia.

Tomamos una ecuacién determinada, por ejemplo la ecuaciénj, es de-

2 En esta encuesta se utilizé un disefio de muestra estratificado y multietipico.
Una descripcién completa de las caracteristicas de la encuesta se da en cener (1977).
Es importante notar que, en anilisis econométrico de regresién, basado en datos de
corte transversal provenientes de una encuesta por muestreo, no resulta indispensa-
ble tomar en cuenta el disefio muestral en la obtencién de estimadores del modelo,
aunque si en el cilculo de sus varianzas (por ejemplo, véase el capitulo 2 de la tesis
doctoral del autor, titulada Contributions to The Econometrics of Cross-Sections, pre-
sentadaen 1981 en la Facultad de Economia de la Universidad Nacional de Australia).
Lo anterior se debe a que si un conjunto de hogares en muestra tienen la misma 8,
no es necesario pond=rar las observaciones por el nimero de hogares que cada ob-
servacién representa. Esto no debe confundirse con la “‘ponderacién’ que uno po-
dria hacer a las B estinadas en cada uno de los L grupos para obtener una p promedio
para el total de la poblacién, en cuyo caso se ponderaria por la importancia de cada
grupo en la poblacién estudiada.
Utilizamos el ingreso al cuadrado (x*)? en lugar del ingreso (x*) para evitar mul-
ticolinealidad en (14). Recordar que x, = (1,x;).
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cir yji = x8; + &, y postulamos que B; para el i-ésimo hogar se relacionaba
con z;. Primero formulamos una relacién funcional lineal entre B; y zi; diga-
mos B; = l"j(l,z;)’. Asi, obtenemos el “‘modelo aumentado de regresion’’:

(14) Yii = (%, (@ X)) Vi + wiy ,
donde wii, =X & y ¥ = Vec ([}

Estimamos la ecuacién (14) mediante Mco y probamos la hipétesis de
variacién sistemdtica en los parimetros (es decir, la significancia de los coe-
ficientes de los regresores (z; ® x;)) utilizando el estadistico F correspondiente
(véase White, 1980: 820). Los resultados mostraron que, salvo en el caso
de la regresion para servicios medicos, hay evidencia de la existencia de va-
riacién en los parimetros (todos los valores de F —excepto los de servicios
médicos— exceden el punto 20.1 correspondiente al punto critico a 1% en
una x:). Lo anterior sugiere que la estimacion de (4) empleando todas las
N = 494 observaciones, discriminando el efecto de las variables socioeco-
ndmicas z;, ocasionaria errores de especificacion en el modelo.

Es posible detenerse en esta etapa y basar el anilisis en los resultados
del modelo que se proporciona en (14). Sin embargo, aqui no nos limita-
mos ala forma lineal en la variacién paramétrica. Mis bien, usamos un pro-
cedimiento béetdpico, en el cual la primera etapa consiste en la clasifica-
cion de los hogares en grupos homogéneos, como se describié en la
subseccidn 3.3, y la segunda etapa se refiere a la estimacién del sieG, como
se describid en la subseccion 3.2.

5.2 Primera etapa: clasificacion de bhogares

El punto de partida en la clasificacion de los hogares es la determinacion
del nimero de grupos en los que deben clasificarse. Para ello, evaluamos
el criterio R? en la clasificacién C* que maximiza su valor para un amplio
rango de valores L (a saber, L = 2,3,. . .,20) (para calcular C* utilizamos el
algoritmo de Sparks (1973), que se basa en el procedimiento de las K-medias
de Beale (1969)).

Los resultados se proporcionan en el cuadro 1. Aunque la eleccién de
L es un tanto arbitraria, decidimos tomar L = 14 debido a que arroja un va-
lor de R? superior 2 0.9 y, ademds, porque mids alli sélo se obtienen modes-
tos incrementos. (Por ejemplo, el incremento en R*deI =13al = 14seria
de 0.015; en forma similar, el incremento de L = 14 a L = 15 seria s6lo de
0.001).

Se tomo la clasificacion C* correspondiente a L = 14 y se calcularon al-
gunas caracteristicas de los grupos que la integran. Los resultados se presen-
tan en el cuadro 2. En la columna uno se da la categoria ocupacional que
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CUADRO 1

Poder explicativo relativo total

L R? AR? L R? AR?
1 0.000 — 11 0.871 0.010
2 0.453 0.453 12 0.884 0.013
3 0.618 0.165 13 0.895 0.011
4 0.699 0.081 14 0.910 0.015*
5 0.740 0.041 15 0.911 0.001
6 0.780 0.040 16 0.912 0.001
7 0.827 0.047 17 0.913 0.001
8 0.843 0.016 18 0.916 0.003
9 0.857 0.014 19 0.919 0.003
10 0.861 0.004 20 0.919 0.000

ocurre mis frecuentemente en cada grupo y su frecuencia correspondiente.
Por ejemplo, el grupo 2 estd integrado por 23 hogares de los cuales 22 tie-
nen como jefe de familia a un ¢<sempleado (D). Utilizamos O, C'y T para
denotar, respectivamente, al ob .to, comerciante y técnico). Otras de las
variables que se incluyen en el cuadro son ingreso familiar promedio, tama-
fio medio de la familia y edad promedio del jefe de familia. Una interesante
caracteristica del agrupamiento es la marcada separacion de los bogares
por categorias ocupacionales, mds que por niveles de ingreso (por ejem-
plo, los grupos 1 y 3 tienen valores similares para el ingreso familiar, el ta-

mann v 1a edad del iefe de familia v difieren dehido 2 aue el ariing 1 et
mano y 1@ &dad Q& jCic QL iamnid 'y Gladicn GCOIG0 4 QUi €1 giups 1 C5id

formado por desempleados en tanto que el grupo 3 lo integran hogares de
obreros). Esto parece indicar que la ocunacioén ejerce una de las principales
influencias en la determinacién del comportamiento de gasto.

Por supuesto podriamos estimar el sLe para cada uno de estos grupos
de hogares de ““‘comportamiento homogéneo ’ los cuales son “‘Optimos’’ des-
de un punto de vista estadistico. Sin embargo, en algunos casos se tienen
pocas observaciones para la estimacién econométrica, por ejemplo, en los
grupos 13 y 14 tenemos, respectivamente 5 y 4 hogares (véase la ltima co-
lumna del cuadro 2). Asimismo, en otros grupos tenemos dos 0 mds cateo-
grias ocupacionales; por ejemplo, el grupo 11 tiene 21 técnicos, 2 comer-
ciantes, 2 obreros y 1 desempleado. Con base en los resultados del anilisis
de conglomerados, decidimos redefinir los grupos para tener (i) un nimero
suficiente de observaciones para la estimacién y (ii) grupos de estudio ficil-
mente identificables.

Esto precisé la fusidon de algunos grupos y la reasignacion de algunos
hogares dentro de los grupos. Como se sefiald anteriormente, la division
mids importante de los hogares es por categoria ocupacional, asi que este
fue el punto de partida mds obvio para la definicién final de los grupos.

$
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CUADRO 2

Caracteristicas de grupos de anilisis de conglomerados

Tamario Numero
de la en el
Grupo Ocupacion Ingreso familia Edad grupo

1 D(23/23) 572. 8.0 55.7 23
2 D(22/23) 801. 3.3 65.9 23
3 0O(41/42) 540. 9.8 49.0 42
4 0O(70/70) 464. 7.1 38.3 70
5 0(68/69) 835. 3.6 31.8 69
6 0O(47/47) 859. 4.4 54.6 47
7 C(13/28) 6068. 10.4 45.9 28
8 C(41/41) 911. 5.4 42.2 41
9 T(62/65) 1154. 5.8 38.9 65
10 T(37/41) 1701. 3.1 31.9 41
11 T(21/26) 3534. 3.6 39.4 26
12 T(6/10) 5538. 3.1 49.3 10
13 T(5/5) 7196. 3.0 44.8 5
14 T(4/4) 9614. 4.0 41.0 4

Hogares de desempleados

En lo referente a ios hogares de desempleados, el desglose 16gico fue por
tamafio de la familia, con un valor de divisién igual a 6 (los ‘‘grupos mayor-
mente desempleados’’, es decir los grupos 1 y 2, eran tales que el grupo 1
tenia hogares de tamafio bdsicamente mayores o iguales a 6 y el grupo 2 me-
nores que 6. Asimismo, no habia diferenciales de ingreso o edad ciaras en-
tre estos grupos). Definimos los hogares grandes (G) como aquellos que tie-
nen tamanos de familia mayores o iguales a 6 y los pequefios (P) como
aquellos con familias menores a 6. Por lo tanto, dividimos los hogares de-
sem pleados en 2 grupos: G y P.

Hogares de obreros

En 1o referente a los hogares de obreros nos encontramos con que los gru-
pos 3y 4 eran hogares de tamafo grande (G); en el grupo 3 la mayoria de
los jefes de familia tenfan mds de 45 afios de edad y en el grupo 4 la mayor
part ¢ era menor de 45 afos. Definimos los hogares en los que el jefe de fa-
miliz es mayor de 45 afios como viejos (V) y aquellos en los que el jefe de
familia es menor de 45 afnos como jévenes (J). (Resulta interesante observar
que Lluch, Powell y Williams, 1977: 122) emplearon este punto de corte
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en su clasificacién por edades. También observamos que los grupos 5y 6
eran hogares de tamafio pequefio (P) estando integrado el grupo 5 por ho-
gares jévenes (J) y el grupo 6 por hogares viejos (V). (En general, los grupos
3 y 4 contenian hogares con ingresos menores que los grupos 5 y 6, refle-
jando con ello que los hogares pequefos tienen ingresos mis altos.) Debido
a lo anterior, decidimos dividir los hogares de obreros en 4 grupos: Gj, GV,
Pj y PV.

Hogares de comerciantes

En lo que respecta a los comerciantes, tenemos que el grupo 7 estaba for-
mado por hogares grandes (G) y el grupo 8 por hogares principalmente pe-
quenios (P). (Los diferenciales de ingreso y edad fueron menos significativos
entre estos grupos, salvo por el hecho de que los hogares de tamafio peque-
fio tienden a recibir ingresos ligeramente mis altos.) Por lo tanto, dividimos
los hogares de comerciantes en 2 grupos: CG y CP.

Hogares de técnicos

Por tltimo, en lo tocante a hogares de técnicos, observamos que los grupos
9 y 10 eran bisicamente hogares de ‘‘bajo ingreso’ (con respecto a otros
hogares de técnicos), con ingresos menores a 3 000 pesos mensuales per
capita. Los hogares con ingresos por debajo de este nivel se denotan me-
diante el simbolo 11. Entre los grupos 9 y 10 no se evidencian diferencias
claras en la edad; pero el grupo 9 estuvo formado bidsicamente por hogares
de tamaiio grande (G) y el grupo 10 por hogares de tamafio pequefio (P).

Adicionalmente, el grupo 11 estaba formado por hogares de ‘‘ingresos
medios’’, con ingresos entre 3 000 y 5 000 pesos. Los hogares con ingresos
dentro de este intervalo se denotan mediante el simbolo 12. Por ¢ltimo, te-
niamos los hogares de ‘‘altos ingresos’’ en los grupos 12, 13 y 14 cuyos in-
gresos eran superiores a los 5 000 pesos. Estos se denotan con el simbolo
13. Asi, integramos 4 grupos (obsérvese que anteriormente tenfamos 6) de
hogares de técnicos: 11G, IIP, 12 e 13.

En resumen, llegamos a 12 grupos de estudio que contenian hogares
con un comportamiento de consumo relativamente homogéneo, determi-
nados éstos por ocupacion y tamano de la familia, y edad (en el caso de obre-
ros) e ingreso (en el caso de técnicos).

El siguiente paso consistié en estimar el sLEG para cada uno de los 12
grupos.

5.3 Segunda etapa: estimacion del SLEG

Para cada uno de los 12 grupos, estimamos el sLe¢ mediante el Modelo Nor-
mal, esto es mco, y EMv en modelos vbL. Respecto a los modelos vpL, para
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los rubros alimentos, vestido, vivienda y otros, empleamos el Modelo Trun-
cado; para los bienes durables, educacion y servicios médicos se tuvieron
reportes repetidos de gastos nulos, asi que utilizamos el Modelo Tobit. Los
resultados de las ecuaciones estimadas reflejaron los mismos comportamien-
tos para los 12 grupos, asi que s6lo necesitamos discutir uno de ellos en de-
talle. Nos centraremos en el cuadro 3, que presenta los resultados para los
hogares de obreros de tamafio pequefio y edad viejo.

Estimacion por Mco
La primera mitad del cuadro 3 contiene los resultados de estimaciones por

Mco en el Modelo Normal de regresién ordinaria (véase la subseccion 3.2
(i)). Para cada bien, los niimeros en paréntesis debajo de las estimaciones

CUADRO 3

Regresiones estimadas: obrero, pequeiio, viejo

Servicios
Alimentos Vestido Vivienda Durables Educacion  médicos Otros

Resultados utilizando el modelo de regresién ordinaria (MCo)

BiMco) 178.0 —257 14838 -0.88 -100 -9.8 -65.3
(2.65) (-75) (4.65) (-.19) (-.78) (-1.35) (~2.53)
B2(Mco)  0.300 0.125  0.053 0.013 0.041 0.030 0.249
(3.63) @71 @57 (274 (3.62) (3.46) (7.37)
sD, 184.4 81.6 137.8 19.7 46.3 25.0 92.6
LMy 0.62 0.27 7.87 110.29*  183.86° 23.34* 2.38
Loy 7.03 27.87*  0.10 138 0.10 4.21 7.93
LMy 765 28.14° 798 111.67*  183.97* 27.55* 10.32
Rx'B,o") 0.008 0.153  0.077 0.291 0.284 0.254 0.051

Resultados utilizando el modelo vDL

Bi(vbr) 1542 -2043 -5.1 -129 -316 —147 -173.8
(2.56) (—1.65) (-0.03) (—144) (—1.55) (-1.55) (-2.73)
Batvor) 0312 0.193  0.093 0.017 0.045 0.030 0.299
(6.18) 3.96) (1.37) (2.34) 2.76) (3.79) 8.19)
SDy, 184.5 922 140.3 19.8 46.4 25.8 97.5
LMny  0.02 322 3.15 130.06*  229.69* 1776.03*  2.20
IMuy 535 0.02 0.16 4.10° 15.63* 55.10° 0.25
LMun(y  6.29 493 488 137.94*  246.04* 1777.27°  2.27
B 223.7 43.0 160.4 5.6 12.2 6.0 46.5

Bz 0.260 0.057 0.042 0.009 0.025 0.019 0.170
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B[ (McO) ¥y Bz (Mco), se refieren al estadistico ¢ que se obtiene utilizando la
mvc de Mco que es compatible con heteroscedasticidad; y $D, contiene la
rafz cuadrada de la suma de residuales estimados al cuadrado entre el tama-
fio de muestra.

El rengldn correspondiente a LMy contiene los valores del estadistico
para probar normalidad (V) de los disturbios, sugerido en Jarque y Bera (s/f).
Con la hipétesis mantenida de homoscedasticidad (H), LMy se distribuye asin-
téticamente como x§ bajo N. En el cuadro, LMy es el estadistico de homos-
cedasticidad (véase Breusch y Pagan, 1979), calculado bajo el supuesto de
que la varianza de los disturbios es una funcién del ingreso. Dado N, LMy
se distribuye asintOticamente como xf bajo H. En seguida, LMyy = LMn
+ LMp es la prueba estadistica conjunta LM para normalidad y homosce-
dasticidad NH de los disturbios sugerida en Jarque y Bera (1980). Bajo NH,
LMn#n se distribuye asintéticamente como xj.

Al 1% del nivel de significancia, tenemos > (.99) = 6.63, 22 (.99) = 9.21
y x§ (.99) = 11.3. Utilizamos estos puntos y denotamos a los valores estadis-
ticos significativos de LM, LMy y LMyg con una estrella (*). Asi, observan-
do el renglén para LMy, encontramos que disturbios NH se rechazan para
vestido, durables, educacién y servicios médicos. Es interesante notar que
éstos son los bienes para los cuales las probabilidades bajo NH de obtener
una observacién negativa son mayores (véase el renglén correspondiente
a F(x’ B,o%) y obsérvese que las probabilidades son 0.153, 0.291, 0.284 y
0.254, respectivamente). Aparte de vestido, la contribucién mis importante
a LMyn proviene de LMn. Por ejemplo, para durables tenemos
LMne = 111.67, con LMy = 110.29 y LMy = 1.38. Para durables, educa-
cién y servicios médicos, aproximadamente la mitad de los hogares repor-
taron gastos nulos, asi que no es sorprendente que (bajo el supuesto de que
H se mantiene) la normalidad sea rechazada. De lo anterior es claro que para
estos bienes se debe utilizar un modelo tipo Tobit.

Estimacion por vbL

Ahora observamos la segunda mitad del cuadro 3. Esta presenta los resulta-
dos de emv de los~parimetros utilizando modelos vpL. Para cada bien j, los
valores 3; (vpL) v B2 (vbL) denotan los emv de By, y B2;. Como se menciond,
para a’imentos, vestido, vivienda y otros, estos se basan en la funcién de
verosimilitud de un Modelo Truncado; y para durables, educacién y servi-
cios médicos, en la funcién de verosimilitud del Modelo Tobit. En ambos
casos, utilizamos esencialmente los algoritmos de Fair (1977: 1724). Debajo
de los valores de B4 (vpL) y B2 (vpL), se da en paréntesis la prueba estadistica
t para muestras grandes; D, denota la raiz cuadrada del segundo momento
muestral acerca de la media de los residuales estimados; LMn), LMn,,,
LMnn(y denotan las pruebas estadisticas para disturbios N y/o H en mode-
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los vpL, es decir, estos son LMNruny, LMHTwn) Y LMNHTwny © LMNerobig ¥
LMutopiy LMNHrobyy SUgeridos en Jarque y Bera (1982) (véase también Bera,
Jarque y Lee, 1984) de acuerdo con el modelo que se utilice. Nuevamente,
para1a prueba de homoscedasticidad, especificamos que la varianza era una
funcién del ingreso. Valores con una estrella (*) denotan significancia al 1%.

Primero consideramos las estimaciones para la ecuacidn de gasto en ali-
mentos. Para esta ecuacién vemos que F(x* B,Bz) es pequefia (igual a 0.008),
asi que no se espera tener serios problemas al olvidar, en la especificacién
de la verosimilitud, el hecho de que el gasto es no-negativo. Este es el caso,
y los resultados de Mco son muy similares a los resultados eMv en modelos
vDL. Para ver esto, podemos comparar 1os valores B, SD, y LM entre ambas
técnicas de estimacion. En los 12 tipos de hogares, tenemos que, para ali-
mentos la probabilidad F(x’ B,~oz) < .025, y encontramos que los resulta-
dos por McO y por vDL son muy similares; asi, podemos concluir que —para
este bien— la truncacién no es un problema severo. .

Observando la ecuacién de gasto en vestido, tenemos que F(x’ B,Aoz)
es 0.153. Para este bien, tuvimos un valor significativo de LMy; pero utili-
zando el Modelo Truncado, aceptarfamos NH (truncada) eliminando este pro-
blema. Similarmente, la ecuacion estimada para vivienda, no da evidencia
de no-normalidad (V) ni de heteroscedasticidad (H) en los disturbios. Lo mis-
mo ocurre con la ecuacidn para otros.

Ahora analizamos 10s tres bienes para los cuales se utilizé el modelo To-
bit; estos son, durables, educacidn y servicios médicos. Aqui, encontramos
que en los tres casos LMNHrqny r€Chazaria NH (véase el renglon LMyng, en
el cuadro 3). Vale la pena notar dos puntos con relacién a este resultado:

i) El primer punto se refiere a ias propiedades de ios estadisticos cuan-
do son calculados con muestras finitas. En un modelo de regresidn ordina-
rio se pueden obtener 10s puntos de significancia en muestras finitas para
LMng por simulacidn (ver Bera y Jarque, 1982). Esto quiere decir que, para
cualquier tamafio de muestra y conjunto de regresores, podemos realizar
pruebas con niveles de significancia pricticamente iguales a los deseados.
En contraste, para las pruebas LMNHtwun) Y LMNHrobig SO10 s€ conoce la dis-
tribucidn asintdtica; y basar estas pruebas en puntos de significancia asint6-
ticos, nos puede llevar a niveles considerablemente diferentes de los supues-
tos. En el presente estudio, debido a la divisidn de la muestra para alcanzar
grupos de hogares homogéneos en su comportamiento de demanda, el ta-
mafio de muestra varia entre 13 y 70, y muy bien podria ser que éstos no
fueran suficientemente grandes para hacer un uso vilido de la distribucién
asintdtica. Sin embargo, los desarrollos actuales de anilisis de este tipo de
modelos vpL nos limita al uso de resultados para muestras grandes. Espera-
mos que futuras investigaciones en este tema lleven a la obtencion de la dis-
tribuddn en muestras finitas para estos estadisticos de prueba.

iy En segundo lugar, debemos apuntar que, en algunos casos, obtuvi-
mos valores “‘extremadamente grandes’’ en los estadisticos; por ejemplo,
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obtuvimos LMn#robiy = 1777.27 para servicios médicos (ver cuadro 3).45

Uno podria argumentar que esos valores, aun después del ajuste de los
puntos de significancia asint6ticos, nos llevarian a rechazar la hip6tesis NH.
En estos casos se puede volver a estimar 1a ecuacién utilizando emv con una
verosimilitud que incorpe / N (por ejemplo, a través del uso de una familia
de transformaciones) y/o H. Esta es un 4rea que requiere de mayor investi-
gacién y cuyos descubrimientos proporcionardn un avance muy significati-
vo en metodologia econométrica.

Hasta este punto los resultados indican que en estudios microeconémi-
cos de demanda con datos a nivel de hogar, el problema de truncacién pue-
de ser severo y, por consiguiente, el uso de Mco proporciona estimadores
de B inconsistentes. Asimismo, el supuesto de normalidad es rechazado con
frecuencia al aplicar el modelo cldsico de regresion, indicando que el uso
de modelos voL puede ser mis apropiado. Al aplicar estos modelos obtuvi-
mos que, especialmente para el Modelo Tobit, se rechaza el supuesto de nor-
malidad truncada lo cual resalta la importancia de investigar el anilisis de
estos modelos bajo supuestos alternativos.

La presencia de N.y H hace incosistentes los estimadores Bl (vpL) ¥ B2
(voL). En nuestro estudio, con frecuencia se encontré una fuerte evidencia
de violacién de NH (es decir un valor muy grande de LMnp ) en las ecua-
ciones de durables, educacién y servicios médicos. Por ello, lo apropiado del
subsecuente andlisis depende de la magnitud de la incosistencia. En sentido es-
tricto las estimaciones para estos bienes deben ser tomadas con precaucion.

Dada la estructura del sLiG, los coeficientes B calculados para un bien,
también tomarian parte en el cilculo de respuestas de demanda para otros
bienes (por ejemplo, ver la ecuacion {11j). Esto pareceria indicar que el uso
de los resultados basados en modelos vbL quedaria aqui. Afortunadamente,
los coeficientes asociados a las ecuaciones de durables, educacion y servi-
cios médicos son pequefios en magnitud relativa y las fluctuaciones en és-
tos tienen un efecto pequefio en la demanda estimada y respuestas de aho-
rro para otros bienes (por ejemplo, véase el cuadro 3 y ndtese que Bz (VDL)
para durables, educacién y servicios médicos, es respectivamente 0.017,
0.045 y 0.030; mientras que para alimentos, vestido, vivienda y otros, tene-
mos 0.312,0.193, 0.093 y 0.299). Asi, decidimos proceder con nuestro ani-
lisis dejando de lado la posible presencia de inconsistencia en los estimado-

4 Estos valores grandes fueron totalmente inesperados. Para estar seguros de que
nuestros programas computacionales no eran erréneos, generamos datos bajo NH con
N =100 y calculamos la prueba estadistica LMN”(Tob") Los valores obtenidos fue-
ron de magnitud razonable (relativa a la distribucién asintética correspondiente x?).
En esta simulacién encontramos que al utilizar el punto critico asintético, el porcen-
taje de rechazos de NH estuvo muy cerca del nivel de significancia teérico.

5 Los valores extremadamente grandes de pruebas estadisticas ocurrieron en ca-
sos en los que muchos hogares de “‘altos ingresos’ reportaron “‘cero gastos’, lo cual
es un evento al que la hipdtesis nula (VH) asigna una muy baja probabilidad.
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res de mdxima verosimilitud de modelos vbt, habiendo notado que, en todo
caso, los resultados se deben tomar con cautela.

Como se menciond en la seccién 3, los coeficientes estimados en los
modelos vDL necesitan ser ajustados de tal modo que representen las res-
puestas apropiadas. Por consiguiente calculamos, para cada bien, los valo-
res Py v B utilizando la ecuacién (8) para alimentos, vestido, vivienda, y
otros; y la ecuacién (10) para durables, educacion y servicios médicos. Los
valores obtenidos se dan en los dos Wdltimos renglones del cuadro 3 (para
tipo de hogar obrero PV). Es evidente que la falta de ajuste de los coeficien-
tes puede conducir a resultados engafiosos; por ejemplo, todos los valores
Bi (vDL) menos uno son negativos; no obstante, cuando se ajustan, todos
pasan a ser positivos (ver el rengloén correspondiente a By), propiedad que,
dicho sea de paso, no tuvieron los estimadores mco (ver primer renglén del
cuadro 3). Los valores ajustados fueron entonces utilizados para el cilculo
de los elementos en 6 los cuales representan respuestas de ahorro y deman-
da (ver las ecuaciones (11)) y para el cilculo de elasticidades. Los resultados
se discuten en la subseccién 5.4.

5.4 Respuestas estimadas de demanda

Participacién marginal presupuestal y propensién marginal al consumo.

Los valores estimados de las participaciones marginales presupuestales
(6)) se dan en el cuadro 4 para cada uno de los 12 grupos socioeconémicos.
Nuevamente, la primera mitad contiene resultados utilizando mco, y la se-

onnda mitad inclave acduellne itilizandn 1a ectimacidn de mayxirma verogimi-
guiitGa Ml INCily<C aquUlnss 1HnZando 1q $6uialian GO Maxiifid vorosinn

litud en modelos vpL (en adelante se referird como estimacién vpr-mv). De
las 84 estimaciones tenemos que 5 estimaciones de mco y 5 de vDL-MV son
negativas, y que éstas ocurrieron en los casos donde los gastos reportados
fueron muy pequeiios.

En la dltima columna del cuadro 4, observamos que todas las propen-
siones marginales al consumo estimadas (h) fueron menores que uno, y que,
para cada grupo socioeconémico, la p estimada utilizando mco fue mayor
a la de la estimacién vpL-mv. Por ejemplo, en el grupo comerciante P, el es-
timador de Mco es 0.840, el cual es 30% mayor que el estimador de vbL-mv,
que es igual a 0.646. Esto parece sugerir que en estudios de presupuestos
familiares, la omision en el andlisis econométrico del becho de que los gastos
son no-negativos, puede llevar a una considerable sobreestimacion de la
propension marginal al consumo. Se podria argumentar que los modelos
vpL utilizados son muy particulares (suponen que Q es diagonal) y que la
bondad de mco no necesariamente debe juzgarse en comparacién con €s-
tos. Si bien lo anterior es cierto, el hecho de haber obtenido diferencias im-
portantes resalta 1a necesidad de estudiar detenidamente las técnicas econo-
métricas utilizadas en estudios de demanda.
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CUADRO 4

Participaciones marginales presupuestales (6)) y
propensiéon marginal al consumo (1)

Servicios
Tipo de bogar. Alimentos Vestido Vivienda Durables Educacion médicos Otros B
Resultados utilizando estimacién Mco
Desempleado
G 0.480 0.124  0.110 0.010 0.008 -0.004 0.271 0.485
P 0.404 0.098 0.201 0.001 0.030 0.087 0.178 0.664
Obrero
G)J 0.409 0.198  0.205 0.020 0.043 —-0.010 0.133 0.634
GV 0.230 0.175 0.175 0.032 -0.003 0.012 0.376 0.616
PJ 0.371 0.149  0.213 0.000 0.020 0.012 0.232 0.612
PV 0.368 0.154 0.066 0.016 0.051 0.037 0.305 0.815
Comerciante
G 0.473 0.127 0.133 0.001 0.004 -0.001 0.262 0.715
P 0.301 0.222 0.154 0.033 -0.007 0.001 0.278 0.840
Técnico
11,G 0.180 0.077 0.331 0.023 0.051 0.027 0.308 0.835
11,P 0.187 0.192 0.236 0.048 0.023 0.061 0.253 0.735
12 0.165 0.121 0.180 0.076 0.073 0.091 0.294 0.601
13 0.125 0.101 0.190 0.091 0.081 0.087 0.325 0.528
Resultados utilizando estimacién vDL-MV
Desempleado
G 0.552 0.096  0.127 0.007 0.036 0.002 0.178 0.416
P 0.474 0.080 0.178 0.001 -0.002 0.083 0.180 0.561
Obrero
G)J 0.502 0.160  0.170 0.021 0.033 -0.009 0.120 0.499
GV 0.277 0.154  0.185 0.030 -0.003 0.013 0.342 0525
PJ 0.431 0.148 0.192 0.002 0.013 0.014 0.195 0.494
PV 0.471 0.093 0.068 0.014 0.041 0.031 0.278 0.611
Comerciante
G 0.511 0.113 0.126 0.003 0.005 —0.002 0.242 0.593
P 0.393 0.160 0.170 0.037 -0.001 0.003 0.235 0.646
Técnico
11,G 0.209 0.084 0.293 0.022 0.039 0.022 0.327 0.721
11,p 0.191 0.203 0.239 0.031 0.029 0.050 0.257 0.687
12 0.176 0.159 0.185 0.080 0.066 0.083 0.251 0.503
13 0.137 0.120 0.131 0.094 0.080 0.089 0.349 0.412

Analizando las participaciones marginales presupuestales, observamos
que una sobre o subestimacién puede ocurrir. Por ejemplo, las estimacio-
nes por mco de la participacién marginal presupuestal para alimentos son
mds pequenas que las de vbL-Mv; mientras que las de otros son mayores con
Mco (excluyendo a técnicos). En resumen, estos resultados parecen sugerir
que se debe proceder con cautela al utilizar resultados cuantitativos de estu-
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dios a nivel hogar donde no se contempla la naturaleza no-negativa de los
gastos, y se estima el modelo con Mco.

Gastos de subsistencia
Ahora consideramos los gastos de subsistencia estimados, es decir p;¢; (ver

(11)). Estos se dan en el cuadro 5 para cada uno de los 12 grupos, en donde
observamos que todos son positivos. Fue interesante encontrar que, para

CUADRO 5

Gastos de subsistencia estimados (p;¢;)

Servicios
Tipo de bogar Alimentos Vestido Vivienda Durables Educacion médicos Otros Total

Resultados utilizando estimacion Mco

Desempleado
G 337.5 76.4 124.2 18.8 8.4 14.7 165.3  745.3
P 385.7 113.4 285.0 10.7 14.3 278  215.7 1052.6
Obrero
G,J 3386 97.9 120.2 14.3 25.5 8.5 95.1 700.3
G,V 337.6 98.2 139.3 14.2 17.6 10.8 1795 7974
PJ 425.0 116.1 193.0 17.9 12.0 16.2 179.9  960.4
PV 528.4 120.8 211.6 14.8 38.8 255 2255 1165.8
Comerciante
G 326.7 104.2 170.0 13.9 25.1 9.3 167.6 816.6
P 503.4 160.7  274.8 31.1 17.6 25.7 251.8 1265.4
Técnico
11,G 457.2 139.4 318.0 40.8 51.2 23.8 321.8 1352.4
I1,P 583.1 221.9 350.2 53.8 27.3 45.6  411.0 1692.9
12 635.2 504.3 517.8 84.3 88.7 67.9  596.0 2494.2
13 670.0 603.0 1001.9 180.4 100.2 83.1 803.4 3442.0
Resultados utilizando estimacion vbL-Mv
Desempleado
G 328.3 81.4 127.5 21.4 15.1 17.8 174.6  766.1
P 415.6 143.2 308.7 13.2 17.2 43.1 243.0 1184.0
Obrero
G,J 348.3 91.7 113.5 15.2 39.4 14.7 91,5 7147
GV 353.7 109.1 155.8 19.4 21.7 12.8 2163 889.1
PJ 463.0 131.0  208.4 19.2 15.2 20.5 197.3 1054.8
PV 593.5 116.6 2145 17.1 44.6 31.1 264.8 1282.6
Comerciante
G 344.3 106.7 187.4 16.8 35.3 12.9 179.0 882.4
P 615.3 196.3 319.2 47.9 21.4 28.2 314.3 1542.7
Técnico
11,G 559.6 190.3 513.5 57.0 88.0 39.8 557.3 2005.9
11,P 603.1 251.4 401.4 61.8 40.9 61.0 4319 1851.5
12 703.7 631.0 531.5 80.1 132.0 103.2  872.4 3053.9

13 780.5 702.8 11323 201.3 97.6 81.5 891.7 3887.7
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cada bien, los gastos de subsistencia estimados con mco fueron menores a
los de la estimacién vbL-mv. A menudo la subestimacién por mco fue consi-
derable. Por ejemplo, para el grupo socioeconémico de comerciantes P el
gasto total de subsistencia fue 1265.4 utilizando mco, el cual es 21% me-
nor que la estimacién de vbL-mv, igual a 1542.7 (los valores estin en pesos
de 1975 per capita al mes). Esto sugiere que si se aplica mco en casos don-
de se debe utilizar un modelo vpL, podemos subestimar severamente los
gastos de subsistencia de los bogares. El resultado es importante porque si
las estimaciones por vbL-Mv son correctas, significaria que los hogares tie-
nen menor libertad al asignar su ingreso (ya que una mayor proporcién esti
comprometida) con relaciéon a lo que las estimaciones por Mco sugeririan.

Con las estimaciones presentadas se pueden calcular elasticidades de
demanda, de gasto total, precio y ahorro (ver Lluch, Powell y Williams, 1977:
16-20). Desde luego, como era de esperarse, los resultados numéricos difie-
ren dependiendo del uso de 8;, u y pj¢; obtenidos por MCo 0 por VDL-MV.
Sin embargo, los resultados cualitativos, es decir, el estudio de tendencias
O patrones nos lleva —en general— a las mismas conclusiones. Un resumen
de estas conclusiones se presenta en la segunda parte de la siguiente seccion.

6. Conclusiones

En este trabajo, estimamos el sLeG para estudiar patrones de gasto en la ciu-
dad de México. Los datos se obtuvieron de la Encuesta de Ingreso-Gasto
de los Hogares de 1975.

6.1 Conclusiones Metodoldgicas

Los puntos principales que surgieron de la metodologia econométrica em-
pleada fueron:

1) Los pardmetros del modelo estdn relacionados con variables socioe-
conémicas y el no tomarlo en cuenta llevaria a errores de especificacién en
el modelo de demanda. En particular, la estimacién de un solo sistema con
datos de todos los hogares en muestra es inapropiado.

2) Al formar grupos de consumidores homogéneos mediante Andlisis
de Conglomerados, algunos hogares tuvieron que ser reasignados para ob-
tener dominios de estudio ficilmente identificables y un nimero suficiente
de observaciones en cada grupo.

3) Lor resultados del Andlisis de Conglomerados muestran que la cate-
goria ocupacional es uno de los factores de mayor influencia en el compor-
tamiento de demanda.

4) Cuando la probabilidad de obtener una observacién negativa bajo
normalidad F(x’ f},?sz), es menor 2 0.025, los resultados de mco y Emv en el
Modelo Truncado son bisicamente los mismos. En estos casos, olvidir el
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hecho de que los gastos son no-negativos y por lo tanto utilizar Mco, no ne-
cesariamente lleva a severas inconsistencias. En otros casos donde F(x’ AB,QJZ)
es superior 2 0.025, encontramos que se pueden tener diferencias significa-
tivas entre ambas estimaciones.

5) La prueba estadistica LMn, aplicada a situaciones donde se reportan
gastos nulos, casi siempre lleva a rechazar la normalidad de los disturbios,
lo que indica que esta prueba puede ser utilizada para identificar la necesi-
dad del uso del Modelo Tobit.

6) En nuestro estudio, dividir la muestra resulté en submuestras de ta-
maiio pequeiio dificultando la determinacion de la significancia de los valo-
res de las pruebas estadisticas LMn#xreuny Y LMNHGrobiy- SiN embargo, en al-
gunos casos los valores de éstas fueron extremadamente grandes, sugiriendo
la presencia de N y/o H en los modelos. Esto da sefiales de la necesidad de
proceder con cuidado en aplicaciones de modelos vbL (la presencia de N
ylo H hace inconsistentes a los estimadores de mv en su formulacién cldsica).

7) Al utilizar modelos vbr, la falta de ajuste de los estimadores de mv,
tal que representen las respuestas apropiadas, puede llevar a resultados
erréneos.

8) Se encontraron diferencias sustanciales en los valores numéricos de
las respuestas de demanda estimadas por mco y por vbL-mMv, En particular,
las estimaciones de la propension marginal al consumo basadas en Mco son
significativamente mds grandes, y los gastos de subsistencia son significati-
vamente mis pequefios que al utilizar la estimacién vpL-mv. Sin embargo,
a pesar de estas importantes diferencias cuantitativas en ambas técnicas de
estimacidn, las conclusiones cualitativas en los patrones sistemdticos de de-
manda y respuestas del ahorro basadas en la estimacién de Mco o en vbL-
Mv, son bdsicamente las mismas.

6.2 Conclusiones empiricas

Del anilisis de los datos de la Encuesta de Ingreso-Gasto de 1975 y de las
estimaciones econométricas realizadas se obtuvieron muchos resultados de
los cuales sélo algunos han sido mencionados en el texto. A continuacién
se presenta un resumen de las conclusiones empiricas mis importantes (dada
la restriccion de espacio) relacionadas con la demanda de los hogares en la
ciudad de México.

1) Dentro de una categoria ocupacional, existe una tendencia de la par-
ticipacion marginal presupuestal por alimentos a decrecer a mayor ingre-
so; es decir, dado un incremento en el gasto total, los hogares con mayores
ingresos asignarian una menor proporcion de este incremento para gastarlo
en alimentos.

2) Se encuentran efectos significativos de la categoria ocupacional en
las participaciones marginales presupuestales por alimentos, durables, edu-
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cacién y servicios médicos. En particular, los técnicos tienen menores par-
ticipaciones marginales en alimentos y mayores en durables, educacién y
servicios médicos. Adicionalmente, los obreros y comerciantes tuvieron, en
general, significativamente mayor propensién marginal al consumo.

3) Los gastos de subsistencia per cipita difieren dependiendo de la ca-
tegoria ocupacional; los técnicos tienen gastos de subsistencia significativa-
mente mayores. También encontramos una tendencia general en los gastos
totales de subsistencia de los obreros a ser menores que los de los comer-
ciantes. Como en Lluch, Powell y Williams (1977: 150), los resultados su-
gieren que los gastos de subsistencia representan estindares minimos acep-
tables para hogares que se identifican con un grupo socioeconémico dado.

4) Hay una tendencia de la elasticidad de la demanda por alimentos
con respecto al gasto total a ser la mds pequefia, como era de esperarse, dado
que es un bien bisico. Ademis, esta elasticidad es menor para familias pe-
quefias y para técnicos.

5) Las elasticidades del propio precio aumentan en valor absoluto a ma-
yor ingreso y a mayor tamano de la familia. Lo anterior parece indicar que
familias con ingreso alto y/o las de mayor tamafio tienen mis libertad para
ajustar su demanda ante incrementos en los precios.

6) La elasticidad del precio cruzado de alimentos para servicios médi-
cos y otros, disminuye en valor absoluto al aumentar el ingreso. Es decir,
los hogares con ingresos altos sustituyen en menor medida alimentos por
servicios médicos y otros ante aumentos en el precio del bien bdsico ali-
mentos.

Para concluir, notamos que algunas de nuestras estimaciones fueron de
signo incorrecto o de una magnitud aparentemente inadecuada (por ejem-
plo, propensiones marginales al consumo relativamente bajas). Para expli-
car esto podriamos por supuesto utilizar cifras de otras encuestas validando
la calidad de los datos. Pero, adicionalmente, se debe contemplar la técnica
de estimacién utilizada vpL-Mv. Como se menciond, ésta arroja estimacio-
nes inconsistentes en casos donde el supuesto NH no se mantiene. Otro ele-
mento a considerar es el hecho de haber utilizado técnicas univariadas de
vDL, ante la escasez de métodos disponibles para afrontar el problema mul-
tivariado. Por otro lado, podriamos cuestionar la validez del sLec como una
formulacién tedrica adecuada de la descripcién del comportamiento de de-
manda y ahorro de los hogares.

En resumen, para los datos disponibles, nuestro estudio no da un so-
porte contundente por el sLEG y sugiere la necesidad de considerar otros sis-
temas de demanda. Nuestro trabajo también sugiere que, en estudios mi-
croecondmicos, resulta en ocasiones conveniente utilizar técnicas de
estimacion que van mds alld de minimos cuadrados, y que un drea impor-
tante para futura investigacién es el manejo de modelos de Variables De-
pendientes Limitadas, con disturbios no normales y/o heterosceddsticos y
con formulacién multivariada. Técnicas apropiadas para esto podrian dar
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resultados numéricos suficientemente exactos que permitieran servir de in-
sumos para responder de manera mis precisa y eficiente a preguntas de po-
litica econémica.
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