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Resumen
En este trabajo se estudia el consumo semanal de cigarrillos, con datos procedentes de la Encuesta
Continua de Presupuestos Familiares. Empleamos €l método de la Verosimilitud empirica. El consumo se
estudiaen general y analizando su relacién con larenta.
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1. Introduccion.

Son varios los objetivos que nos proponemos en este trabgo. Por un lado,
estimar y comparar para los hogares espafioles el consumo de tabaco negro y rubio. Por
otro, analizar i ese consumo presenta diferencias a tener en cuenta € nivel de renta de

los hogares.

Hemos utilizado datos procedentes de la Encuesta Continua e Presupuestos
Familiares (ECPF), relativos a consumo semanal, medido en cajetillas de cigarrillos, de

los dos tipos de tabaco considerados.

El hecho de utilizar como variable unidades fisicas, y no e gasto expresado en
unidades monetarias, supone una gimera diferencia con la mayoria de los trabajos
sobre consumo. La segunda diferencia radica en estudiar el consumo a partir de la

funcidn de verosimilitud empirica, y realizar lainferencia a partir de ella.

La técnica que utilizamos nos permite representar formalmente el consumo de
los hogares esparfioles considerando Unicamente esa variable. Este método se caracteriza
por no usar variables explicativas y por no estimar funcién de regresion alguna. Eso
significa que directamente no se pueden obtener conclusiones en base a variables

explicativas, ni es posible conocer elasticidades de demanda.

La verosimilitud empirica consiste fundamentalmente en calcular € perfil de
verosimilitud de una distribucién general multinomial cuya masa de probabilidad se
encuentra localizada en datos puntuales, y fue introducida para construir intervalos de
confianza, aplicandose en numerosos contextos como modelos aleatorios, modelos
autorregresivos, modelos de regresion,...etc. Sugiere un modelo para un conjunto de
pardmetros, en € que no son necesarias hipotesis de partida sobre la distribucion de la
poblacién de la que procede la muestra, ni de la forma de la funcién de verosimilitud, ni
de la correlacion entre variables. La verosimilitud y sus regiones son una funcion solo

de los datos muestrales.

Hay numerosos trabgj os tanto en un escenario no paramétrico, no bayesiano y en
estudios asintéticos, (ver Hall (1986, 1987); DiCiccio et a (1989); Hall y La Scaa
(1990); Owen (1991); Chen (1993); Chen y Hall (1993); Zhang (1996); Monti (1997)),



como en un escenario de andlisis bayesiano ( ver McCray (1984, 1986)), que recogen la

utilizacion de esta técnica

Mas concretamente asociada a problemas de naturaleza econdémica, destacamos
trabajos en auditoria contable (ver Hernandez et al (1997,1998)), valoracion contingente
de parques naturales, (ver Vazquez y Ledn (1998)), consumo de diversos productos en
unidades fisicas, (ver Fernandez et al (2002)), y en renta 'y ocultacion (ver Fernandez et
al (2002, 2003)).

El buen comportamiento que ha demostrado en estos campos y las diferentes
posibilidades de andlisis que facilita, justifican su utilizacion en esta rama de la

Economia.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente forma: el apartado 2 expone los
datos y la técnica utilizados; €l 3 los resultados y las conclusiones obtenidas y en el 4 se

recogen las referencias bibliogréaficas.
2.Datosy Técnica.
2.1.- Datos.

En este apartado comentamos los datos utilizados en este trabajo, sefialando
especiamente su origen y lo que significa. Los datos proceden de la Encuesta Continua
de Presupuestos Familiares (ECPF).

El objetivo’ fundamental de esta encuesta es proporcionar estimaciones acerca
de los gastos de consumo y de los ingresos, trimestrales y anuales, para € conjunto
nacional, segun diversas variables de clasificacion. Sin embargo, ofrece también valores
del consumo, en cantidades fisicas, de algunos articulos como alimentos, bebidas o
tabaco. Es de esa informacion de donde se han extraido los datos utilizados en este
trabgjo.

La encuesta se centra en los hogares privados que residen en viviendas

familiares principales. Define e hogar como la persona o conjunto de personas que

! Para una exposicién detallada de la metodol ogia ver “Encuesta Continua de Presupuestos Familiares.
Metodologia’. Instituto Nacional de Estadistica. Madrid. 1992.



ocupan en comun una vivienda familiar principal o parte de ela, y consumen y

comparten alimentos y otros bienes con cargo a un mismo presupuesto.

La muestra la constituyen hogares de todo el territorio naciona espafiol,

incluyendo Ceutay Méelilla. EI &mbito temporal de estudio es cada trimestre del afio.

Para alimentos, bebidas y tabaco, € periodo muestral, tiempo durante el cua

colabora realmente e hogar seleccionado, es de una semana.

Conviene precisar que la ECPF utiliza el criterio del pago para medir el consumo
de un bien o servicio. Asi, recogera, por tanto, los pagos efectuados durante la semana,
indeperdientemente de que se hayan consumido realmente los bienes y servicios
adquiridos. En este sentido, la encuesta responde mejor a cantidad “comprada’, que a

cantidad “consumida’.

El tamafio de la muestra es de 3.114 hogares y corresponde al primer trimestre
de 1997.

Son muchos los autores (ver entre otros Blundell (1988); Blundell et al (1993);
Lopez (1995); Ramajo (1995, 1996)) que han sefialado un problema existente en este
tipo de encuestas. la presencia generalizada de ceros en las respuestas de los hogares,
llegando en algunas ocasiones a representar mas del 50% de las observaciones
muestrales. Esto crea problemas de inconsistencia en la estimacion econométrica, y ha
impulsado €l estudio de diversos modelos para analizar la demanda en funcion de las
posibles causas de estos ceros (ver Deaton e Irish (1984), Atkinson et al (1989),
Labeaga (1991), Garcia y Labeaga (1991), Jones (1989), Pudney (1989), y Meghir y
Robin (1992)).

El método que describimos més adelante no plantea conocer e origen de esos
ceros, utilizando los datos tal y como han sido suministrados, sin incurrir en
tratamientos diferenciados en funcion de sus posibles causas. Eso si, se han depurado
los datos eliminando algunos valores de la muestra que presentaban magnitudes irreales,
y suprimiendo de la misma aquellas familias que declaraban no tener gasto en ninguiin

articulo en ese trimestre.



2.2. Técnica

Owen (1.988; 1.990) introdujo la nocién de verosimilitud empirica realizando en

sus trabaj 0s una aproximacion intuitiva que exponemos a cortinuacion:

Sean x,..., X, observaciones independientes de una funcion de distribucion F, .

La funcién de distribucion empirica (ver Kiefer y Wolfowitz (1956), Kaplan y
Meier (1958), Bailey (1984) o Vardi (1985)), definida como,

1 n
F.=-ad,? [y
n -

es un estimador de maxima verosimilitud no paramétrico de F, basadoen x,..., X, , ya

gue maximiza la funcion de verosimilitud

L(F)=O F{x}. 2

i=1

En esta expresion, F{x} esla probabilidad del conjunto {x} bajoF, x esel
valor observado de X, y F es cualquier medida de probabilidad.

Si en esa funcién de verosimilitud se tienen en cuenta restricciones obtenemos la

verosimilitud empirica.

Consideremos una situacion en la que pueden establecerse un numero
determinado de categorias T,,T,,...,T,; con probabilidades asociadas p,,..., P,

desconaocidas, y verificando,
R &
p1[0d.i=1..ka p =1 3]
i=1

Notaremos X.,i=1..,k, € representante de la categoria i-ésma y
|6:( R, pK), el vector de probabilidades en e que cada uno de los p, representa la

probabilidad de que una realizacidn concreta pertenezca a la i-ésima categoria.

2 Aqui dX denotala distribucién degenerada en x, es decir, en un punto de masaen Xx.



Nuestro interés esta en una magnitud, g, que es una combinacion linea de los

parametros del problema, escribiéndola de la siguiente forma:

a=a xp . 4

i=1

Notaremos por L (q) alaverosimilitud empirica, obteniéndola como el maximo

en p del producto delos p. sujeto alas restricciones que se indican:
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Para cada valor de  obtenemos como resultado de este proceso de

maximizacion e correspondiente valor L(g), y asi se construye la funcion de

verosimilitud empirica, (ver Fernandez Sanchez (2001),para mas detalles).

Sera interesante para nosotros la nocién de intervalo de verosimilitud. Este
concepto se relaciona directamente con el de verosimilitud empirica. Entendemos por
intervalos de verosimilitud un conjunto de valores del espacio paramétrico en los
podemos decir que la funcién de verosimilitud empirica toma un vaor grande. El
concepto de grande se establece en relacion a los valores que toma € maximo de la
funcion. Dichos intervalos nos permitiran establecer comparaciones en relacion a este

maximo y entre valores tanto de dentro como de fuera del intervalo.

Se define e intervalo de verosimilitud para una fuerza de evidencia k de la

siguiente forma:
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En esta expresion, “a” es la abcisa del valor maximo de la funcién de
verosimilitud empirica, y como valor de k, en la literatura se utilizan generalmente los
valores de 8 y 32, identificandolos con una fuerza de evidencia fuerte y muy fuerte
respectivamente. Para més detalles en relacion a los intervalos de verosimilitud puede
consultarse Royall (1997).

Consideremos ¢, como variable aeatoria, la magnitud sobre la que deseamos
realizar inferencia y para ella es posible especificar una distribucién a priori x(q).

Combinando esta distribucién a priori con la funcion de verosimilitud empirica se
obtiene una distribucion a posteriori:

L{a)x@
&-(a)dx(a)

Q

X (q/ datos) =

Si utilizamos como distribucion a priori x () una distribucion Uniforme, se

consigue una normalizacion de esa verosimilitud. Esto permite disponer de una

distribucion de probabilidad para € parametro q, que es €l objetivo que se persigue.

El método sefidado tiene una serie de ventajas comparandolo con los métodos
clasicos de estimacion multiparamétrica, ventajas que resultan de sugerir un modelo en
el que no se requieren hipétesis de partida sobre la distribucién de la poblacion de la que
procede la muestra, ni de la forma de la funcion de verosimilitud, ni de la correlacién

entre variables.



3.Resultadosy conclusiones.

Un aspecto a sefialar del método que hemos descrito, es la facilidad para obtener
muchos e importantes resultados de inferencia para el valor medio de la variable que se
considera. En este caso, esa variable es el consumo medio semanal de tabaco de los

hogares esparioles, medido en cajetillas de cigarrillos.

En este apartado recogemos los resultados y las conclusiones obtenidas al

utilizar una muestra de 3.114 hogares correspondiente a primer trimestre de 1997.
3.1.Consumo medio de tabaco.

El primer resultado que recogemos es una gréfica que contiene las funciones de
verosimilitud empirica para € consumo medio de los dos tipos de cigarrillos

considerados.

Exponemos conjuntamente las dos curvas para facilitar su comparacion. La
gréfica de la izquierda, en trazo continuo, es la obtenida para € consumo medio de

tabaco negro, mientras que la de puntos discontinuos corresponde a tabaco rubio.

Gréfico 1: Funciones de verosimilitud empirica
para el consumo semanal de cajetillas de tabaco negro y rubio.
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Fuente: Elaboracion propia.

Aunque a primera vista parezcan funciones de densidad, no lo son. En este caso,
el ge de abcisas recoge los valores del parametro, y € de ordenadas, los valores de la

funcién de verosimilitud empirica. Para cada ¢, resolviendo e problema de



maximizacion planteado anteriormente, se obtiene su L(q)correspondiente. Asi, punto a

punto construimos las funciones. Aqui se ha hecho para 1.000 puntos.

Las gréficas muestran valores del consumo medio para los que la funcion de

verosimilitud no es cero, y ahi se definen los intervalos de verosimilitud.

Ya hemos comentado que la funcion de verosimilitud no es una funcion de
densidad, pero si se utiliza una distribucion a priori Uniforme, junto con la verosimilitud
empirica calculada, obtendremos una distribucion a posteriori. Esta distribucion a
posteriori supone una normalizacién de la verosimilitud y refleja el comportamiento en
probabilidad de la variable considerada.

Toda la inferencia se realiza a partir de esa distribucion a posteriori, obteniendo

estimaciones puntuales y por intervalo para ese consumo medio.

Para la estimacion puntua se utiliza la moda de la distribucion a posteriori, que
es un estimador de maxima verosimilitud. Nos fijamos para ello en aquel valor que
presenta el mas grande para. L(q) . En este caso, €l consumo medio estimado es de 1,54

cagetillas por semana para el tabaco negro, y 2,6 para €l tabaco rubio. Estos son los

consumos semanales mas probables de |os hogares espafiol es.

La estimacion por intervalo la realizamos calculando previamente los percentiles
de la distribucion a posteriori. Con ellos determinamos agunas regiones de
probabilidad. Asi, se establecen los valores entre los que existe una probabilidad, de la

cuantia deseada, de que se encuentre el verdadero valor del consumo medio de tabaco.

El siguiente cuadro resume los principal es resultados que hemos obtenido:

Cuadro 1:Resultados de inferencia para el consumo medio semanal de tabaco, en cajetillas.
Tabaco | Estimador | R. confianza R. confianza Int verosimilitud | Int verosimilitud

puntual (90%) (95%) (8) (32)
Negro 154 (1,43; 1,62) 1,4; 1,7 (1,43; 1,70) (1,43;17)
Rubio 2,6 (2,45 2,78) (2,42 ; 2,78) (2,48;2,7) (242;28)

Fuente: Elaboracion propia

Observando la tabla podemos afirmar que el corsumo semana estimado de
tabaco rubio estd claramente por encima del de tabaco negro. Comparando las
estimaciones puntuales, hay un 68% mas de consumo de tabaco rubio. Esto confirma la

idea inicial que nos habiamos creado al observar las funciones de verosimilitud



empirica, ya que la gréfica de tabaco rubio esté bastante a la derecha respecto a la de
negro.

Las regiones de confianza determinan los valores entre los que se encuentra €
valor del consumo medio con una probabilidad del 90 o del 95%. Podemos afirmar que
hay una probabilidad del 90% de que el consumo medio de tabaco negro esté entre 1,43
y 1,62 cajetillas por semana, o que el nimero medio de cajetillas de tabaco rubio esta
entre 2,42 y 2,78, con una probabilidad del 95%. Al igual que ocurria conla gréfica, los
intervalos para € consumo de rubio estdn sensiblemente a la derecha de los

correspondientes para negro.

Los intervalos de verosimilitud son un rango de valores verosimiles, y ademas
pueden reinterpretarse como conjunto de valores con gran probabilidad. ¢Cudl seria €l

nivel de confianza que corresponderia a esos interval os de verosimilitud?.

Para €l tabaco negro, € intervalo para una fuerza de evidencia 8, (1,43 ; 1,70)
corresponde a un nivel de confianza del 92,5%, aproximadamente. El intervalo de
verosimilitud obtenido para una fuerza de evidencia 32, (1,43 ; 1,72 ) se identifica con
un intervalo del 94%.

Para e tabaco rubio, los intervalos de verosimilitud correspondientes (2,48 ;
2,78 ) y (242 ; 2,84) son equiparables a intervalos de confianza del 87,5 y 96,5%
respectivamente.

3.2 Consumo medio de tabaco por niveles de ingresos.

El segundo de los objetivos que nos planteamos en este trabgjo, es andizar s €
comportamiento en e consumo de tabaco se modifica 0 no a considerar la variable
renta. Nos preguntamos si a considerar la poblacion por niveles de renta, variard o no €l

esquema de consumo.

Para ello, usando la variable ingreso trimestral del hogar, proporcionada por la
encuesta, establecemos 10 grupos de renta a partir de los deciles de esa variable. Para
los hogares incluidos en esos grupos identificamos los consumos semanales de tabaco,

medidos en unidades fisicas (cajetillas).
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En cada grupo de rentas consideramos las familias cuyos ingresos trimestrales se
encuentran entre las siguientes cantidades, obtenidas con los deciles de la variable

ingreso.

Cuadro 2: Grupos de rentas seglin deciles de ingresos
Grupos Grupos
derentas Euros /trimestre derentas Euros/trimestre

gl 240,40 - 1.816,31 g6 4.042,83 - 4.681,88
g2 1.816,31 — 2.468 g7 4.681,88 — 5.392,28
g3 2.468 — 3.003,63 g8 5.392,28 — 6.340,68

g4 3.003,63 — 3.515,92 g9 6.340,68 — 8.093,62

g5 3.515,92 - 4.042,83 g10 8.088,40 — 61.315,25

Fuente: Elaboracion propia

Reproducimos a continuacion los resultados obtenidos por el método a aplicarlo
a distintos grupos de consumo, para el caso del tabaco negro. Las comparaciones se

[levan a cabo usando la moda de la distribucion a posteriori, como estimador puntual .

Cuadro 3: Principales resultados de inferencia para consumo medio de tabaco negro por niveles
derenta.

Grupos | Estimador | R. confianza R. confianza Int verosimilitud | Int verosimilitud

derenta | puntual (90%) (95%) (8) 32
ol 115 (0,9 1,47) (0,85 ; 1,54) (0,85 ; 1,53) (0,76 ; 1,66)
2 1,66 (1,3;2,1) (1,24 2,2) (1,23 ; 2,19) (1,14 ; 2,37)
B 1,4 (1,08 ; 1,89) (1,02 2) (1,01 ; 1,94) (092 2,2)
o 1,39 (1,09 ; 1,75) (1,64 ; 1,82) (1,03 ; 1,83) (0,94 ; 1,96)
b 2,06 (1,67 ; 2,55) (1,6 ; 2,65) (1,59 ; 1,69) (1,46 ; 2,83)
96 1,69 (1,35; 2,11) (1,29; 2,2 (1,29 ; 2,19) (1,19 ; 2,38)
g7 1,81 (1,43 ; 2,36) (1,36 ; 2,48) (1,34 ; 2,47) (1,23 ; 2,69)
8 1,63 (1,27 ; 2,15) (1,21; 2,27) (1,24 ; 2,23) (1,14 ; 2,47)
0 1,32 (1,02 ; 1,91) (0,96 ; 2,05) (0,99 ; 1,98) (0,88 ; 2,25)
gl10 1,62 (1,28 ; 2,09) (1,21; 2,18) (1,21; 2,18) (1,09 ; 2,25)

Fuente: Elaboracion propia.

Asi podemos establecer |as siguientes conclusiones:
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.- El mayor consumo semanal corresponde a grupo de renta 5, con un poco méas
de 2 cajetillas por semana, y supone un 55% mas que e minimo consumo. Este Gltimo
tiene lugar en €l grupo de rentas mas bgjas, siendo la estimacion de 1,15 cgjetillas por

semana.
.- Al pasar de un grupo de rentas a siguiente encontramos que:

- Uno de los mayores incrementos en e consumo tiene lugar a pasar del
grupo de rentas més bagjas a siguiente nivel de rentas, produciéndose un
aumento del 44%.

- Entree grupo 2y e 3 e consumo decrece, con una reduccion de més del
15%.

- Al pasar del tramo de renta 3 a 4, hay una disminucién minima (.en torno al
0,7%) , con lo que podemos decir que el consumo se mantiene practicamente

constante.

- En el cambio del grupo 4 a 5 de rentas es cuando ocurre € mayor aumento
en el consumo, alrededor del 48%.

- A continuacién e consumo se reduce en un 17,96%, entre € grupo 5y 6,

aumentando un 7% entre el 6y € siguiente.

- Decrece @ consumo en los grupos 7 a 9, primero cas un 10% Yy luego un
19%.

- Hay una recuperaciéon entre e pendltimo grupo de rentas y € siguiente,

experimentando una subida el consumo cercanaa 23%

.- Aunque e consumo correspondiente a las rentas mas altas es un 40,86% maéas
gue € de las rentas més bajas, no es posible vislumbrar un patron de comportamiento en
el consumo a medida que aumenta la renta. Es més, hay cuatro ocasiones en que
aumenta el consumo a aumentar la renta y cinco en que disminuye. Acudiendo a los
conceptos de teoria econdémica hay ocasiones en que comportaria como un bien normal,

pero en otras seria un bien inferior.
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Ademas, comparando € incremento que se produce en la renta al pasar de un
tramo a siguiente (medido por los puntos medios de los intervalos de renta), con €l
incremento producido en e consumo a variar de tramo, hay un Unico caso en € que €
incremento observado en e consumo (48%) supera a producido en la renta (15,93%).

Esta situacion se produce entre el grupo 4y € 5.

Podemos establecer que en este caso, la renta no aparece como un factor
determinante en el consumo. Esto sugiere considerar otras variables como podrian ser la

edad, €l sexo, € tipo de trabajo del consumidor.....

Veamos s esta Situacion es similar a considerar e consumo de tabaco rubio.

L os resultados de inferencia se recogen en la tabla siguiente:

Cuadro 4: Principales resultados de inferencia para consumo medio de tabaco rubio por niveles
derenta.

Grupos | Estimador | R. confianza R. confianza Int verosimilitud | Int verosimilitud

derenta | puntual (90%) (95%) (8) 32
ol 134 (1,05; 1,77) (0,99; 1,87) (0,98 ; 1,85) (0,89 ; 2,01)
R 151 (1,19; 1,93) (1,14 ; 2,02) (1,14 ; 1,99) (1,02; 2,16)
g3 2,28 (1,89; 2,75) (1,82;2,84) (1,81; 2,83) (1,69 ; 3,02)
o7 2,74 (2,3;3,23) (2,22; 3,33) (2,21 ; 3,33) (2,08 ; 3,53)
% 2,24 (1,87 ; 2,73) (1,8:2,82) (1,8;28) (1,68 ; 3)
06 2,3 (1,93; 2,76) (1,86 ; 2,86) (1,84; 2,85) (1,72 ; 302)
g7 33 (2,85; 3,84) (2,76 ; 3,95) (2,77 ; 3,96) (2,61; 4,16)
08 33 (2,8; 3,95) (2,71; 4,08) (2,7; 4,08) (2,53 4,33)
99 3,52 (301;4171) (292, 4,22) (29,422 (2,77 ; 4,44)
gl10 387 (3,29 ; 4,61) (3,19 ; 4,77) (3,21 4,72) (3,02 ; 5,08)

Fuente: Elaboracion propia.

.- Claramente, el consumo aumenta con € nivel de rentas. Al pasar de un nivel a
siguiente aumenta e consumo, con excepcion del grupo 5 que disminuye en un 18,24%

en relacion a consumo anterior.

.- El méximo consumo se alcanza en € grupo de rentas mas altas, y su vaor cas

triplicaa del grupo de rentas menores, que presenta el consumo mas bajo de todos.

.- El mayor incremento en el consumo tiene lugar en e cambio del segundo

grupo de rentas a siguiente, con un consumo 1,5 veces mayor para este Ultimo nivel.
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.- No hay practicamente diferencias entre e tramo 7 y 8 de rentas.
.- Podriamos distinguir tres niveles de consumo:

- Consumo en torno a una caetilla y media por semana, para los dos

tramos de renta mas bajas;

- Més de dos cgjetillas por semana para los niveles intermedios de rentas,
grupos 3 al 6;

- Consumo de més de tres cgjetillas por semana, correspondientes a los

niveles més atos de renta, grupos 7 a 10.

S comparamos de nuevo € incremento medido en la renta con e incremento en
el consumo, observamos que los grupos 2, 3y 6 presentan un incremento en e consumo

mayor gue €l incremento que experimentan en la renta.

En esta situacion parece que la renta se muestra como un factor mas

determinante del consumo que en el caso anterior.

Por ultimo, comparemos e consumo de tabaco para € mismo nivel de renta. En
todos los tramos, salvo para € segundo grupo de rentas mas bajas, €l consumo de tabaco
rubio estd muy por encima del de tabaco negro. Estos porcentagjes oscilan entre €l casi

9% de méas ddl grupo 5, alas dos veces y media de mas del grupo 9.

A modo de conclusion final podriamos decir que € consumo medio en los
hogares espafioles de tabaco rubio, medido en cajetillas de cigarrillos, esta por encima
del consumo de tabaco negro. Esta situacion se produce tanto a comparar niveles

globales de consumo como a diferenciarlos por niveles de ingresos de esos hogares.

Ademas, s bien la renta es un factor importante en el consumo, a la hora de
caracterizar e comportamiento de los hogares, solo en el caso del tabaco rubio podemos
considerarla un factor determinante. Esto nos lleva a pensar que otras variables, como
edad, sexo, tipo de trabagjo, o composicién del hogar,..., tengan més relevancia en €l

consumo de dicho articulo.
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