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1. Introducción

El principal objetivo de este trabajo es describir las diferencias entre los mo-

delos de regresión paramétrico, no paramétrico, semiparamétrico, así como una

breve descripción de los modelos aditivos, mostrando las bondades y desventajas

de cada uno. Para ejemplicar cada uno de los modelos y lograr una explicación

más dinámica, se realizará un ejercicio para cada una de las regresiones con

datos reales. Con datos de la Encuesta Nacional de Ingreso y Gasto de los Ho-

gares (ENIGH). Además, el enfoque que se le dará a los ejercicios se encamina a

analizar el comportamiento del ingreso, gasto y ahorro de los hogares en México.

El primer modelo que se abordará es el de regresión paramétrica, es el más

utilizado y analizado por las ciencias sociales y económicas. Por ejemplo un

fenómeno que ha sido de interés es la relación entre el salario con el nivel de

estudios (Denison, 1964). En esta sección, además de definir la regresión pa-

ramétrica se buscará modelar el ingreso por trabajo en función de los años de

escolaridad. Para esto, se seguirá el modelo propuesto por Mincer(1974) el cual

permite medir el beneficio en el ingreso en función de la acumulación del capital

humano.

El siguiente modelo a describir es el de regresión no paramétrica, para este

modelo no se determina una función previa para la estimación de la regresión.

Por ejemplo, en el modelo paramétrico, si los datos presentaron un comporta-

miento de U invertida, como es el caso del primer ejercicio, entonces se supone

una parábola para estimar la curva, en el modelo no paramétrico este supuesto

no es necesario, debido a la libertad de respetar el comportamiento natural de

los datos. Sin embargo, hay algunos inconvenientes, el primero es que la función

debe ser derivable, es decir, las variables deben ser continuas. Otro problema

de esta regresión, es que cuando modelan regresiones con múltiples variables, se

puede tener más dimensiones que puntos, a este problema se le llama "maldición
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de la dimensionalidadRuppert (2004), lo que conlleva a errores en la estimación.

Para ejemplificar este modelo, se propone modelar el gasto corriente, en función

de la edad del padre de familia y la escolaridad. La regresión no paramétrica se

puede estimar con diversos procedimientos, para el caso práctico de esta tesis,

únicamente se abordarán los métodos de media móvil, kernel y polinomios lo-

cales.

Como se mencionó, se hablará brevemente del modelo no paramétrico aditi-

vo, este tipo de regresión evita la "maldición de la dimensionalidad 2a que agrega

la condición de aditividad, es decir, se tienen tantas funciones como variables

predictivas se tengan. Si bien, se ataca el problema de las dimensiones, se debe

seguir trabajando con variables continuas, por lo que es poco útil para modelar

fenómenos sociales, debido a que usualmente éstos cuentan con variables cate-

góricas, como el sexo de los individuos. Por tal motivo, es necesario proponer

un modelo más flexible, es decir, que permita la incorporación de variables dis-

cretas, como el semiparamétrico.

La última regresión a exponer es el modelo semiparamétrico, este se compo-

ne por dos partes, una paramétrica y otra no paramétrica, en donde la parte no

paramétrica, pueden incluir variables a las que se les quiere otorgar la libertad

de comportarse como los datos mismos, mientras que el la parte paramétri-

ca se puede integrar por variables discretas o que tengan un comportamiento

claramente definido, por tal motivo, será la regresión utilizada para estimar el

ejercicio más amplio de esta tesis.

Con el último modelo descrito se analizará el ahorro de los hogares, con el

fin de mostrar cómo se distribuye siguiendo la teoría del ciclo de vida propuesta

por Modigliani y Ando (1961), el cual sugiere que los individuos ahorran en el

punto medio de su vida laboral para poder suavizar su consumo en la vejez.

Debido a que en México no se cuenta con información pública que siga a los
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individuos en el tiempo, se decidió construir una base tipo pseudo-panel 1 con

ayuda de la ENIGH. De acuerdo con Deaton (1985), ésta es una técnica que

puede ser implementada si las encuestas siguen un diseño similar en el tiempo.

Además de estimar la curva de regresión del ahorro, se buscará modelar el

gasto y el consumo, como se mencionó se utilizará un modelo semiparamétrico,

particularmente el propuesto por Speckman (1988), siguiendo los modelos de

la teoría del ciclo de vida de Modigliani y Ando (1961). En México hay dos

trabajos similares al presentado en esta tesis Mejia (2013) y Owen (2014), los

cuales encuentran que los mexicanos no ahorran para suavizar su consumo, es

decir, en el momento más productivo de los hogares, se tiene mayor gasto.

1Un pseudo-panel es una base de datos que observa grupos en lugar de individuos. Ésta se
construye con datos tipo panel que se publican en determinados periodos de tiempo como la
ENIGH y debido a que en la encuesta no necesariamente se encuesta a los mismos individuos
es necesario agruparlos por características similares, en este caso la edad.
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2. Metodología

En este capítulo se describirá con mayor detalle los modelos de regresión que

se busca analizar paramétrico, no paramétrico y semiparamétrico, con el fin de

contrastar sus ventajas y desventajas.

2.1 Regresión paramétrica

Se considera un modelo de regresión paramétrica simple en donde Y la va-

riable dependiente está relacionada con variables independientes X1, X2, ..., Xk,

esta relación se presenta en la ecuación (1):

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + ...βkXk + ε = Xβ + ε (1)

En donde β0,...,βk son los parámetros asociados a cada k, estos parámetros

son desconocidos.

Esto es, ninguna variable ingresada al modelo debe de estar correlacionada

con los errores de la regresión. De acuerdo con lo descrito en la ecuación (1),

para calcular los errores se realiza la siguiente operación:

ε = Y − E(Y |X = x) (2)

Lo cual se puede reescribir como:

E(Y |X = x) = Y + ε (3)

En donde se supone:
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V ar(εi) = σ2
ε <∞ para toda i = 1, 2, ...

E(εi) = 0

Cov(εi, εj) = 0 para toda i 6= j

Existen dos métodos para estimar los parámetros de una regresión: 1) má-

xima verosimilitud; y 2) mínimos cuadrados ordinarios. En este trabajo se des-

cribirá brevemente la segunda metodología.

2.1.1 Estimación por mínimos cuadrados

Uno de los métodos empleados para la estimación de los parámetros, es de-

cir, los coeficientes de la regresión es el método llamado Mínimos Cuadrados. La

idea es minimizar la suma de los cuadrados de los errores εi, y proponer estima-

dores para β, los cuales minimicen los errores. Para ejemplificar, únicamente se

considera un modelo con 2 parámetros, sin embargo, esta metodología se puede

generalizar.

Se tiene que minimizar la siguiente expresión:

n∑
i=1

ε2i =
n∑
i=1

(yi−(β0+β1xi+...+βkxi))
2 =

n∑
i=1

(yi−E(Y |X = x))2 =
n∑
i=1

(yi−ŷi)2

(4)

De manera matricial se tiene lo siguiente:

u =


u1

u2
...

un

 =


y1 − ŷ1

y2 − ŷ2
...

yn − ŷn

 = y − ŷ

10



y cuando se considera la definición de ŷ, se puede reescribir la ecuación como

sigue:

u =


u1

u2
...

un

 =


y1 − β0 + β1x1,1 + ...+ βkxk,1

y2 − β0 + β1x1,2 + ...+ βkxk,2
...

yn − β0 + β1x1,n + ...+ βkxk,n

 = y − ŷ

por lo tanto:

u =


u1

u2
...

un

 =


y1

y2
...

yn

−


1 x1,1 · xk,1

1 x1,2 · xk,2
...

1 x1,n · xk,n




β0

β1
...

βk

 = y −Xβ

Por lo tanto, la varianza residual se puede expresar de la siguiente forma:

nσ2 = uTu = (y −Xβ)T (y −Xβ) (5)

Por lo tanto, se tiene:

Φ(b) =
n∑
i=1

(yi − ˆy − i) = uTu

Para obtener la estimación de los parámetros se tiene que cumplir la condición

para que tenga un mínimo de la siguiente manera:

∂Φ(b)

∂b
= 0

Aplicando la derivada parcial a la función antes definida, se obtiene lo siguiente:
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∂Φ(b)

∂b
=
∂(y −Xb)T (y −Xb)

∂b
= −2XTY + 2XTXβ

Al igualar esta ecuación a cero y despejando, se obtiene:

XTY = XTXβ

Para despejar β, se multiplica ambos lados de la ecuación por (XTX)−1

(XTX)−1XTY = (XTX)−1XTXβ

Entonces:

β = (XTX)−1XTY

Con esto se obtiene el estimador del parámetro β

La colinealidad de las variables se puede detectar analizando la matriz de

correlación, una alta correlación entre las variables puede ocasionar problemas

con el cálculo de la inversa de (XXT ).

Se ha probado que el estimador por mínimos cuadrados está dado por β̂ =

(XTX−1)XTY , y como Ŷ = Xβ̂ entonces: Ŷ = X(XT )−1XTY , si se define:

H = (XTX)−1XT

Entonces se tiene que Ŷ = HY . La matriz Ĥ, tiene la propiedad de mapear

al vector de valores observados en el vector de valores ajustados, esta matriz
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tiene las siguientes particularidades, entre las más importantes, se encuentran

lo siguiente:

H es simétrica

H es idempotente (HH = H2 = H)

El vector de residuales e pueden expresarse como e = (I −H)Y

2.2.2 Estimación de σ2

Idealmente el estimador de σ2 no debería depender del ajuste del modelo.

Esto es posible solamente cuando hay varias observaciones de y para al menos

un valor de x o cuando se tiene una opinión a priori sobre σ2. Cuando no se

tiene ninguna de las situaciones anteriores, el estimador de σ2 se obtiene de la

suma de cuadrados del error.

RSS =
n∑
i=1

u2i =
n∑
i=1

(yi − ŷi)2

para la varianza, se utiliza el siguiente estimador:

σ̂2 =
RSS

n− k − 1
(6)

Con estos estimadores, se pueden calcular los intervalos de confianza y pruebas

de hipótesis, para mayor detalle véase Wackerly, Mendenhall y Scheaffer (2008).

2.1.3 Ejemplo

Para ejemplificar, se estimará un modelo de regresión lineal simple siguiendo

la metodología de Mincer (1974), en el cual se busca relacionar el ingreso por

trabajo en función de los años de escolaridad. Para este ejercicio se utilizará

la ENIGH (2018), considerando únicamente a los hogares que reportaron un
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ingreso por trabajo mayor a 0.

En la siguiente gráfica se muestra la distribución del ingreso por trabajo (IT)

de acuerdo al nivel de escolaridad del padre de familia. Se puede observar que

en los dos últimos grados de escolaridad (10 y 11) la distribución del ingreso es

más alargada, es decir, en promedio el ingreso es superior en estos grupos que en

los hogares en donde el jefe o jefa de familia cuentan con 2 años de escolaridad,

por ejemplo.

La regresión propuesta para describir un posible impacto de la escolaridad

en el ingreso por trabajo es la siguiente:

E(IT |Escolaridad) = β0 + β1Escolaridad (7)

En la tabla 1 se pueden observar los coeficientes en donde se puede apreciar
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Tabla 1. Estimación de los parámetros de la regresión paramétrica
Concepto Beta Error estándar t-value Pr(>|t|)
Intercepto 2,763.7 365.1 7.6 3.84e-14
Escolaridad 4,697.0 60.1 78.0 <2e-16

Fuente: Cálculos propios con datos de la ENIGH
Significancia: 0 TT

que la variable utilizada es representativa, es decir, la escolaridad es un factor

importante en el ingreso por trabajo. Según el modelo, en promedio, un hogar

en donde el jefe de familia cuenta con un cero años de escolaridad, ingresa al

hogar por trabajo un monto de 2, 764 pesos y por un año más de escolaridad de

este el hogar ingresa 4, 697 pesos.

En los datos resultantes de la regresión se puede apreciar que la variable

utilizada es representativa, es decir, la variable tiene un p-value menor a 0,05,

por lo tanto se puede decir que la escolaridad es un factor importante en el

ingreso laboral de las personas.
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Como se pudo observar en la ecuación propuesta, se supuso que una línea

recta ajustaba de una buena forma al modelo, esto es una desventaja ya que es

poco flexible, es decir, esto lo hace relativamente rígido, debido a que pocos fenó-

menos tienen comportamientos claramente definidos por una función conocida,

como lo es la recta o una parábola. Sin embargo, su interpretación es sencilla,

ya que con un sólo parámetro se capta el efecto que se busca explicar. Por tal

motivo, se buscan modelos que puedan lograr un mejor ajuste de los datos y

que sean sencillos de interpretar.
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2.2 Regresión no paramétrica

Como se mencionó, en algunas ocasiones los modelos de regresión paramétri-

ca se ven limitados para modelar fenómenos que presenten irregularidades en su

comportamiento. Sin embargo, una desventaja respecto a los modelos paramé-

tricos es la interpretabilidad ya que no se cuenta con un parámetro que capture

el efecto de cada variable en el modelo. En esta sección se hablará de los modelos

no paramétricos, los cuales no suponen una distribución en el comportamiento

de los datos. Para estimar estos modelo existen diversas metodologías, algunas

de éstas se mencionarán en este trabajo. La estimación de regresiones no pa-

ramétrica es relativamente nueva, ya que sus primeros estudios comenzaron en

1970, en donde autores como: de Boor, C. (1978), Silverman, B. (1984), Ki-

meldorf, G. y Wahba, G. (1970) los introdujeron.

2.2.1 Promedio local

El modelo más simple de regresión no paramétrica es el de medias móviles,

el cual calcula promedios con una banda definida en el periodo t hasta llegar a

t+ n, la unión de los promedios será la estimación de la regresión. Este modelo

se define por la siguiente ecuación:

f̂(xi) =
1

k

i∑
j=i

yi (8)

En dónde i = i− (k−12 ), i = i+(k−12 ) y k representa el número de observaciones

o de intervalos. Si se amplía o se reduce k, también incrementamos o reducimos

el número de datos incluidos en el intervalo.

El método de promedio local se puede apreciar de manera más intuitiva por

medio de un ejemplo. Para este ejercicio se analizará el gasto monetario mensual

en función de la edad del padre de familia.
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La distribución que se busca modelar es la siguiente:

Los promedios locales se utilizarán de la siguiente manera. Se divide a la

población en cohortes de 2, 5 y 10 años de acuerdo a la edad del padre de

familia y se promedia el gasto por cada grupo formado, con la unión de los

puntos resultantes se tendrá una gráfica que dará la relación entre la edad y el

gasto corriente.

El estimador está dado por:

f̂(edadi) =
1

k

i∑
j=i

gastoi (9)

Considerar el promedio local de cada valor de x, es el modelo más simple

de estimación no paramétrica. Este modelo es llamado suavizamiento de medias
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móviles. La simplicidad de este modelo es su mayor ventaja, sin embargo, tiene

grandes deficiencias incluso cuando se tiene un gran número de observaciones

para cada valor de x, pues podría tener gran varianza y ser impreciso.

Cuando se reduce el ancho del intervalo, por ejemplo a 2 años, se tiene un

menor número de puntos, lo que ajusta a los datos de una manera más precisa,

aunque con mayor variabilidad. Si el intervalo es más grande, por ejemplo de

10 años, el número de datos considerados es mayor y se tiene una curva más

suave, es decir, con menos variabilidad pero con mayor sesgo, como se muestra

en la gráfica 2. Por tal motivo es indispensable contar con una técnica para

seleccionar el ancho de banda óptimo y así armonizar el sesgo y la varianza.

De la gráfica 3 se puede observar que hasta los 30 años de edad del jefe o

jefa de familia, la pendiente de la curva en el gasto monetario del hogar tiene
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una pendiente positiva. También se puede apreciar que cuando el jefe o jefa de

familia ronda los 50 años, el gasto del hogar alcanza su máximo, mientras que

a partir de los 60 años, este comienza a disminuir hasta llegar a gastos menores

que en inicio del ciclo de vida laboral.

2.2.2 Suavizamiento tipo núcleo o tipo kernel

El suavizamiento tipo núcleo es un método de regresión no paramétrica, que

redefine el suavizamiento por medio de pesos promedio. Este método estima la

relación entre x1, x2, ..., xk e y de manera local, a diferencia del promedio móvil,

en donde se le daba el mismo peso a x y a y, no importando la distancia a la que

se encontraran del punto que se quería estimar. Para corregir este inconveniente,

Nadayara (1964) y Watson (1964) propusieron una función que le asignara un

mayor peso a las observaciones de acuerdo a su cercanía con x1, x1, ..., x1, con

esto se tiene una mejor estimación y. Para ejemplificar este método de regresión,

se estimará el ingreso corriente (IC) del hogar en función de la edad del padre

de familia. En esta regresión es necesario definir una función que le de mayor

peso a las observaciones cercanas a x0, ésta se define como sigue:

zi = (xi−x0)
h

En dónde zi es la distancia entre xi y x0. El parámetro h es llamado el an-

cho de banda. En el ejemplo anterior, se mostró que al modificar el ancho del

intervalo, la estimación cambia su suavizamiento y variabilidad, esta condición

se explicará más adelante.

Para este modelo de regresión, se construye una función que le asigne pesos a

los datos, a la que se le llama función kernel K(z), ésta define la forma en la que

se ponderan las observaciones dentro de cada banda definida. Las estimaciones

tipo kernel son utilizadas para estimar variables de densidad aleatorias f(x), o

en regresiones tipo kernel para estimar la esperanza condicional de la variable

aleatoria, Silverman (1986), Wand y Jones (1995). En general cualquier función
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que cumpla con las siguientes condiciones se puede utilizar como un kernel.

k(u) ≥ 0 y
∫
K(z) = 1

ser simétrico alrededor del origen
∫
K(z) = K(−z)

limx−→∞k(u) = limx+→∞k(u) = 0

Para dicha función es habitual el uso de algunas de las siguientes densidades:

Triangular: k(u) = (1− |u|)1|u|≤1

Epanechnikov: k(u) = 3
4 (1− u2)1|u|≤1

Biponderado: k(u) = 15
16 (1− u2)21|u|≤1

Gaussiano: k(u) = (2π)−1exp(−x
2

2 )1|u|≤1

Para ejemplificar cómo cambia la estimación con los diferentes núcleos, se

realizará la misma regresión utilizando un núcleo Epanechnivov. Se considerarán

la edad del jefe o jefa de familia y el ingreso corriente del hogar, con un ancho

de banda de 5 años, para ambos casos.
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En la gráfica de arriba se aprecia que ambas regresiones siguen la misma

tendencia, sin embargo, al utilizar el núcleo normal, se obtiene una curva de

mayor suavidad.

Al aplicar función kernel a cada zi, es decir, a la función de distancia antes

definida, se obtiene un mayor peso para los datos cercanos a x0. Esta función

se define como sigue:

wi = K(zi) = K

[
(xi − x0)

h

]
(10)

El peso wi es usado para calcular el promedio ponderado local, como sigue:

f̂(w0) =

∑n
i=1 wiyi∑n
i=1 wi

(11)

En la siguiente ecuación se estima el ingreso corriente, de acuerdo con la
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edad de los padres de familia, en donde f es una función que ajusta la curva,

sin embargo, es desconocida que estima la distribución de IC de manera no

paramétrica.

IC = f(edad) + ε (12)

De manera similar al de promedios móviles, para la estimación tipo kernel

y en general para las estimaciones no paramétricas y semiparamétricas que se

verán en esta tesis, es necesario seleccionar un ancho de banda. Para ejemplificar

cómo la selección del ancho de banda de 2, 5 y 10 años para observar cómo estos

influyen en la estimación de la curva de regresión.

En la gráfica 6, se observa como al reducir el ancho de banda la varianza de
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la curva aumenta, sin embargo, el sesgo disminuye. Cuando el ancho de banda es

2, se observa un incremento en el ingreso corriente en el hogar, después de que el

jefe o jefa de familia cumplen 60 años, esto podría ser debido a la devolución de

su subcuenta de vivienda, aunque se tendrían que revisar los datos con mayor

detalle. El pico que se observa después de los 60 años se suaviza al incrementar

el ancho de banda.

Es importante mencionar que, estos modelos se utilizan primordialmente pa-

ra hacer un análisis visual, el cual ayuda a generar un primer acercamiento a los

datos, no obstante, su metodología es poco robusta. Por esto, en las próximas

subsecciones se analizarán modelos con mayor complejidad estadística. Además,

se explicará la metodología para seleccionar un ancho de banda óptimo utilizan-

do validación cruzada.

2.2.3 Polinomios locales

Los polinómios locales son otra metodología con la que se puede estimar re-

gresiones no paramétricas, a continuación se explica brevemente en qué consiste

la estimación. Sea (x1, Y1), ..., (xn, Yn) una muestra aleatoria bivariada de la que

se tiene que estimar una función de regresión no conocida f(x) = E(Y |X = x).

Usando series de Taylor, se puede aproximar f(x), en donde x es un punto

cercano x0, como se describe a continuación:

f(x) ≈ f(x0) + f1(x0)(x− x0) +
f2(x0)

2!
(x− x0)2 + ...+

fp(x0)

f !
(x− x0)f

=f(x0) + β1(x− x0) + β2(x− x0)2 + ...+ βp(x− x0)p (13)

En donde fp+1(.) es una función desconocida continua. Lo antes descrito
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garantiza la existencia de p derivadas por ser un polinomio de grado p. Con
los datos de x e Y se puede minimizar la función descrita arriba. Este es un
problema de regresión de polinomio local en el cual se utilizan los datos para
estimar que el polinomio de grado p con la mejor aproximación de f(x) en una
pequeña vecindad al rededor del punto x0, es decir se minimiza β0, β1, ..., βp con
respecto a la función.

n∑
i=1

(Y1 − β0 − β1(xi − x0)−, ...,−βp(xi − x0)p)2K(
xi − x0
h

) (14)

Este es un problema de mínimos cuadrados ordinarios en donde los pesos es-
tán dados por K(xi−x0

h ). Por lo que es conveniente definir los siguientes vectores
y matrices, en donde la estimación se centra en x0

Xx0
=


1 x1 − x0, ... , (x1 − x0)p

1 x2 − x0, ... , (x2 − x0)p

...
...

. . .
...

1 xn − x0, ... , (xn − x0)p


Y = (Y1, Y2, .., Yn)T

β = (β0, β1, ..., βp)
T

Wx0
=


K((x1 − x0)/h) 0 , ..., 0

0 K((x2 − x0)/h) , ..., 0
...

...
. . .

...
0 0 ... ,K((xn − x0)/h)


Como el núcleo en simétrico 2, se puede escribir el argumento de K como
(x1 − x0)/h. Sin embargo, la notación usada es para enfatizar el hecho de que
la regresión del polinomio local es una regresión ponderada usando los datos
centrados en xx0. Para encontrar β es necesario minimizar la suma ponderada
de la función de mínimos cuadrados.

(Y −Xx0β)TWx0(Y −Xx0β) (15)

Con respecto al parámetro β. La solución es:

β̂ = (XT
x0Wx0)−1(XT

x0Wx0Y ) = [
n∑
i=1

XiX
−1
i Kh(xi−x0)Yi]

−1
n∑
i=1

XiY
−1
i Kh(xi−x0)

(16)
2En la sección de suavizamiento tipo núcleo se pidió que fuera simétrico, en polinómios

locales se seguirá la misma línea.
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Tabla 2. Distribución del gasto según edad y escolaridad
GC Edad Escolaridad
8.39 32 6
7.87 34 2
7.47 50 5
9.10 53 12
9.10 54 15
8.18 56 17

Fuente: Cálculos propios con datos de la ENIGH

Proporcionada por (XTWY ) la cual no es una matriz singular. La medida
de f(x0) es estimada por el ajuste de intercepto del parámetro (es decir, por
β̂0) esto define la posición estimada de la curva del polinomio local en el punto
x0. Variando el valor de x0, se puede construir una estimación de f(x) sobre el
rango de los datos. Deduciendo lo siguiente:

f̂(x0, 0, h) = eT1 (XT
x0Wx0)−1(XT

x0Wx0Y ) =

n∑
i=1

XiKh(xi−x0)Yi/

n∑
i=1

XiKh(xi−x0)

(17)
en donde el vector e1 es de magnitud p+ 1 y tiene 1 en la primera posición

y 0Ts en las otras.

El estimador local para (p = 1)

f̂(x0, 1, h) = n−1
n∑
i=1

(s2(x, h)− s1(x, h)(xi − x0))Kh(xi − x0)Yi
(s2(x, h)s0(x, h)− s1(x, h))2

(18)

en donde

sr(x, h) = n−1
n∑
i=1

(xi − x0)rKh(xi − x0) (19)

Ruppert y Wand (1994) estudian el sesgo y la varianza condicional del esti-
mador mostrado.

Para ejemplificar se consideraron 6 observaciones seleccionadas al azar, ex-
traídas de la ENIGH(2018), gasto corriente, edad y escolaridad. En este modelo
no se da el mismo peso a todas las observaciones, es decir, para estimar el gasto
corriente de una persona con 54 años de edad y 15 años de escolaridad se toma-
rían personas con características similares para estimar la curva, por ejemplo,
un individuo con 53 años y 12 años de escolaridad, ya que una persona con 2
años de escolaridad y 34 años de edad, estaría muy alejada de las características
del primer individuo.
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Como se ha mencionado, la definición del estimador esta determinado por
tres parámetros: ancho de banda h, la función tipo núcleo K y el grado del
polinomio p, en los siguientes párrafos se definirán dichos parámetros.

El ancho de banda se define como un parámetro positivo que determi-
nará la amplitud del intervalo. Sin embargo, la selección del ancho de este es
uno de los aspectos cruciales del procedimiento de estimación. Las propiedades
del estimador dependerán en gran medida de la elección que se haga de dicho
parámetro. El ancho de banda compensa el sesgo y la varianza, es decir, si se
elige un ancho de banda pequeño, solamente las observaciones muy cercanas al
punto serán tomadas en cuenta para el cálculo, describiendo con precisión el
comportamiento local, pero obteniendo una curva muy variable, si se elije un
ancho de banda grande, las estimaciones en cada punto se verán afectadas por
observaciones muy alejadas del punto, esto dificulta la captación de comporta-
mientos locales, esto conlleva a sesgos grandes, aunque con poca variabilidad.

La función tipo núcleo, define las ponderaciones que se asignan a cada
observación en el entorno considerado.

Para la elección del grado del polinomio se tendrá que buscar una com-
pensación entre sesgo y varianza, es decir, si se elije un ajuste que tenga un
grado de polinomio cero o uno, se tiene una curva suave, pero con mucho sesgo,
si se ajusta con grados mayores a tres esto permite mayor adaptabilidad (menor
sesgo), pero con mayor varianza. Ruppert (2004) argumenta que al elegir un
ajuste de grado dos, se tiene mayor bondad que al elegir un grado de polinomio
tres o mayor. Sin embargo, para una mejor comprensión se expondrá el modelo
más sencillo en donde el polinomio local es de grado 0, el cual ha sido estudiado
ampliamente por Nadayara, Watson (1964).

2.2.4 Estimador de Nadayara-Watson

Se supone que se busca estimar el modelo (X) de la sección anterior, en
donde m(•) se expresa en términos de una función de densidad f(x, y) como
sigue:

m(x) = E(Y |X = x) =

∫
yf(y|x)dy =

∫
yf(x, y)dy∫
f(x, y)dy

(20)

Se quiere estimar el numerador y el denominador de manera separada usando
estimadores tipo núcleo. En primer lugar, para la estimación de la densidad
conjunta se utiliza el producto del núcleo, es decir:

f̂(x, y) =
1

nhxhy

n∑
i=1

K(
x− xi
hx

)K(
y − yi
hy

) =
1

n

n∑
i=1

Khx
(x−xi)Khy

(y−yi) (21)

En donde se tiene:
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∫
yf̂(x, y)dy =

1

n

∫
y

n∑
i=1

Khx
(x− xi)Khy

(y − yi) (22)

Se tiene que
∫
yf(y|x)dy = yi. Se puede escribir como:∫

yf̂(x, y)dy =
1

n

∫ n∑
i=1

Khx
(x− xi)yi (23)

Ahora se estimará el denominador de la siguiente forma:

∫
f̂(x, y)dy =

1

n

∫ n∑
i=1

Khx
(x−xi)

∫
Khy

(y − yi)dy =
1

n

∫ n∑
i=1

Khx
(x−xi) = f̂(x)

(24)
Entonces, el estimador Nadaraya-Watson de una función de regresión desco-

nocida esta dado por:

m̂(x) =

∑n
i=1Khx(x− xi)yi∑n
i=1Khx(x− xi)

=

n∑
i=1

Whx(x, xi)yi (25)

En donde la función de peso es Whx(x, xi)yi = Khx(x−xi)∑n

i=1
Khx(x−xi)

. Notemos

que
∑n
i=1Whx(x, xi)yi = 1. Este estimador fue propuesto por Nadayara (1964)

y Watson (1964).

2.2.4 Estadística inferencial de la regresión por polino-
mios locales

La estadística inferencial se centra en estimar errores estándares para los
parámetros del modelo. En el análisis, éstos se utilizan en conjunto con la dis-
tribución para construir intervalos de confianza y realizar pruebas de hipótesis.
Para la regresión no paramétrica también se puede estimar bandas de confianza
al ajuste de la curva.

Grados de libertad
El concepto de grados de libertad es más complejo en los modelos no paramé-
tricos, ya que en estos no se estiman parámetros. No obstante, los grados de
libertar de estos modelos se pueden ver como una generalización de los modelos
paramétricos. En os modelos lineales, los grados de libertad son igual al número
de parámetros estimados, lo cual coincide con:

Rango(H)

Traza(H) = traza(HHT ) = traza(2HHHT )
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Análogamente, los grados de libertad de un modelo no paramétrico se ob-
tienen de la matriz H, sustituyendo esta por la matrix de suavizamiento S que
juega el mismo papel, las aproximaciones a los grados de libertad se pieden de-
finir como sigue:

Traza(S) = v

Traza(SST ) = v̂

T raza(2S − SST )

ver Hastie y Tibshirani (1990) para mayor detalle.

Bandas de confianza

El proceso para estimar bandas de confianza es similar a estimar intervalos
de confianza para predictores de la regresión lineal Fox (2002).

ŷi =
n∑
j=1

sij(xi)yi (26)

El valor ajustado de ŷi resulta de la estimación del peso local por mínimos
cuadrados de yi. Se tiene que V (yi) = σ2, por lo que la estimación resultaría de
la siguiente manera:

V (ŷi) = σ2
n∑
j=1

s2ij(xi) (27)

Se reescriben las ecuaciones de manera matricial, para facilitar la notación.

ŷ = Sy (28)

en donde S es una matriz de suavizamiento de nxn para (i, j) elementos de
s2ij(xi). Ahora se describe la varianza de los valores ajustados, de la siguiente
manera:

V (ŷ) = SV (y)ST = σ2SST (29)

Ahora se requiere el estimador de σ2, para el modelo de regresión paramé-
trica, se estiman por mínimos cuadrados, como sigue:

σ̂2 =

∑
e2i

n− 2
(30)
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en donde n − 2 son los grados de libertad y ei = ŷi − yi es el residuo de la
observación i. La estimación de σ2 de un modelo no paramétrico se realiza de
una manera similar a la de un modelo paramétrico. Es decir, una analogía con
el modelo paramétrico para calcular dicho estimador, como ya se mencionó.

En el contexto de la regresión no paramérica, S es equivalente a H, por lo
que se usa S para calcular los grados de libertad. Para un modelo de regresión
no paramétrico, tr(S) es el número de parámetro utilizado en el suavizamiento,
por lo que los grados de libertad se calculan como se describió anteriormente,
para este ejercicio se va a utilizar tr(S) como estimador de los grados de libertad.

σ̂2 =

∑
e2i

n− tr(S)
(31)

Asumiendo normalidad en los errores, y una banda de confianza del 95 %, se
tiene lo siguiente:

ŷi ± 2

√
V̂ (ŷi (32)

como ŷ = Sy, entonces:

V̂ (ŷ) = σ2SST → V̂ (ŷi) = σ̂2SSTii

2.2.6 Ejemplo

Para ejemplificar, se utilizará la edad y el ahorro corriente, estas variables se
reportan en la ENIGH(2018). Para el cálculo del ahorro corriente (AC) de los
hogares se resta el gasto corriente (GC) al ingreso total (IT) y se descartan los
hogares que no tengan ahorro, esta definición es la utilizada por Székely (1998),
y se abordará de forma más detallada en el próximo capítulo. La ecuación se
define como sigue:

AC = IIC −GC (33)

y la ecuación que se estimó se representa como sigue:

AC = f(edad, escolaridad) + ε (34)
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Para este caso, se considera la edad y la escolaridad del padre o madre de
familia dentro de la misma función desconocida. Además, se supone que ambas
variables son continuas ya que como se mencionó, una de las limitantes de esta
regresión es que sólo puede trabajar con este tipo de variables. Por otro lado, la
curva de la regresión se estima de forma conjunta, es decir, resulta una sábana
en tres dimensiones, como se muestra en la siguiente gráfica.

En la gráfica se puede observar que el ahorro máximo de los hogares se pre-
senta cuando el padre de familia tiene alrededor de 60 años y cuando se tiene
una escolaridad de 12 años o más, en el resto de la gráfica se aprecia un ahorro
prácticamente nulo. Esto es, en la mayor parte de los puntos, se observa que
los hogares mexicanos no ahorran, incluso el ingreso no les es suficiente para
solventar sus gastos, ya que como se mencionó únicamente se consideró a los
hogares con un ingreso mayor a cero.

Como se ha discutido, los modelos de regresión no paramétrica tiene dos
limitaciones serias, la primera es la interpretación cuando la dimensión es ma-
yor a dos. Y la segunda es que incluso si se pudiera visualizar el resultado, la
estimación local de k−dimensiones es un problema. Por ejemplo, para un valor
grande de k el número de vecinos a un punto podría ser menor que el número
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de dimensiones.

Realizar una extensión de un modelo no paramétrico de más de dos varia-
bles, requiere el supuesto de aditividad, con este supuesto el modelo se vuelve
más restrictivo que un modelo de regresión no paramétrico multivariante, este
supuesto es uno de lo más comunes en la regresión paramétrica, por tal moti-
vo antes de hablar de modelos semiparamétricos, se definen los modelos aditivos.

2.3 Modelos aditivos

En la sección anterior se discutieron los modelos de regresión no paramé-
trica, en los que se supone la relación entre dos variables o más variables de
manera conjunta. Los resultados de las regresiones no paramétricas son com-
plejas de interpretar, ya que si se consideran más de dos variables gráficamente
no sería posible visualizarlas. Por tal motivo, se buscó un modelo que pudiera
aislar de forma individual el efecto de cada componente. Los modelos aditivos
heredan una propiedad importante de los modelos de regresión paramétrica, la
aditividad, lo que permite estimar de manera no paramétrica cada una de las
variables. Sin embargo, se sigue contando con la desventaja del uso exclusivo de
variables continuas Ruppert (2003).

De acuerdo a Brufman et al (2007) una de las propiedades importantes de
un modelo de regresión paramétrica es: la aditividad y = α +

∑k
k=1 βkxk + ε.

Esta propiedad permite separar el efecto de los diferentes regresores, e interpre-
tar el coeficiente βk como la derivada parcial del valor medio condicional de y
con respecto de xi.

Esta propiedad es heredada por los modelos de regresión múltiple no pa-
ramétrica y se le conoce como modelo aditivo, esta regresión se expresa de la
siguiente forma:

m(x1, ..., xk) = E(y/x1, ..., xk) = α+ f1(x1) + f2(x2) + ...+ fk(xk) (35)

donde las fk son funciones de las que sólo se especifica su continuidad.

Como las fk(xk) = δm(x)/δxk, esta especificación mantiene la interpreta-
ción del efecto individual de cada regresor. El modelo aditivo es más restrictivo
que el modelo general no paramétrico, debido a la exclusión del efecto interac-
ción entre los predictores Ruppert (2003); no obstante, es más flexible que el
modelo lineal de regresión y presenta la ventaja de reducir el problema de su
estimación a una serie de regresiones parciales no paramétricas en dos dimen-
siones. Esta es importante desde el punto de vista del cómputo, como también
de la interpretación de los resultados.

2.3.1 Ejemplo
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Para ejemplificar esta regresión de una manera más intuitiva, se consideran
únicamente dos predictores, por lo que la ecuación estaría representada como
sigue:

y = α+ f1(x1) + f2(x2) + ε (36)

En el ejercicio con datos de la ENIGH(2018), se considera el ingreso laboral
(IL) en función de la edad y escolaridad de la madre o padre de familia. Como
se ha mencionado, se supone que los dos regresores son continuos.

IL = α+ Edad(x1) + Escolaridad(x2) + ε (37)

En la siguiente gráfica se observa como el ingreso por trabajo incrementa
cuándo la educación incrementa, además se aprecia que al inicio de la vida la-
boral el crecimiento en el ingreso es prácticamente lineal, mientras que al pasar
el nivel máximo tiene una pendiente pronunciada hasta llegar suavemente a te-
ner un ingreso menor que el inicial.
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Además, sí se realiza un corte del ingreso por trabajo y edad, se puede ver
claramente como la escolaridad de la madre o padre de familia impacta posi-
tivamente en el ingreso laboral. Cuando la cabeza del hogar cuenta con una
escolaridad hasta un nivel medio superior, existe diferencia,pero no es tan gran-
de. No obstante, cuando la madre o padre de familia alcanzan un nivel superior,
la brecha en el ingreso por trabajo cada vez es más grande, y cuando se llega a
un nivel de posgrado, ésta se acentúa notablemente.

Al analizar por separado las gráficas, se puede apreciar que la del ingreso
laboral y la edad, muestran una especie de campana, con un crecimiento máximo
alrededor de los 50 años, para cada uno de los años de escolaridad. En la gráfica
del ingreso laboral y la edad, se observa un cambio significativo cuando la madre
o padre de familia tiene más de 9 años de escolaridad.
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Como se mostró, estos modelos son útiles cuando se tienen variables conti-
nuas, no obstante, en la mayoría de las áreas de estudio se cuenta con distintos
tipos de variables, por lo que es necesario proponer modelos con mayor flexibi-
lidad que puedan incluir tanto variables continuas como discretas.

2.4 Regresión semiparamétrica

El modelo semiparamétrico sirve para estimar la relación tanto paramétrica
y no paramétrica entre variables dependientes e independientes , si estas fueran
continuas el modelo aditivo podría dar un buen ajuste, no obstante en la mayo-
ría de las áreas de estudio social, existen variables discretas como el sexo, por tal
motivo el modelo aditivo no se podría ajustar a este tipo de datos, además, se
tendría otro inconveniente, si la relación entre X e Y sigue un comportamiento
marcado se podría captar la relación con un parámetro, por lo que no habría
razón para estimar parámetros adicionales. Por lo tanto, este modelo es de uti-
lidad ya que incorpora términos de estimación paramétricos y no paramétricos.

Y = α+ f1(X1) + ...+ fk(Xk) + βk+1Xk+1 + ...+ βnXn + ε (38)

Este tipo de regresión se asume que las primeras k covariables tienen un efecto
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no paramétrico sobre Y y las covariables k+ 1 a n tienen un efecto paramétrico
sobre Y . En la parte paramétrica del modelo, se permiten variables discretas,
categóricas, ordinales y continuas, mientras que en la no paramétrica, única-
mente variables continuas.

Para estimar la parte no paramétrica del modelo es necesario encontrar el
ancho de banda que minimice el sesgo y la varianza en la estimación, así como la
selección de la función tipo núcleo y en el caso de polinomios locales el grados de
éste. La selección de la función tipo núcleo y el grado del polinomio ya se discu-
tió en secciones anteriores y se eligió un núcleo Epanechnicov por considerar que
es la densidad que cumple de una forma más adecuada todas las características
necesarias. Por otra parte, para seleccionar el grado del polinomio se utilizará la
función Nadayara-Watson, la cual supone un polinomio de grado 0. Sin embar-
go, la metodología para la selección del parámetro correspondiente al ancho de
banda se realiza por un tipo de remuestreo (validación cruzada), al cual vale la
pena introducir brevemente, ya que es utilizado para modelos más sofisticados
de aprendizaje de máquinas, como árboles de decisión y random forest Breiman
(2001).

2.4.1 Selección de h por medio de validación cruzada

Para suavizar un modelo por medio de polinomios locales, se requieren esti-
mar un ancho de banda que minimice el sesgo y la varianza, en éste trabajo se
describirá el método de validación cruzadas, el cual es una técnica de remues-
treo. Esta metodología es utilizada en diversos métodos estadísticos, como en la
regresión tipo LASSO Zou, H. y Hastie (2005), el cual recae en la suma de los
cuadrados de los residuos o por sus siglas en inglés (RSS ) como una medida del
modelo ajustado.

Como RSS es una medida con una habilidad de predicción no puede ser
utilizado para la selección del modelo, pues esto implicaría que se utilizaran los
mismos valores de Y para predecir Y . Con la validación cruzada, se evita que
sean predicciones los valores de Y con ellos mismos Hastie y Tibshirani (2013).

La selección del ancho de banda por validación cruzada, omite a i-ésima ob-
servación de los datos y se ajusta un modelo de regresión con ancho de banda
h. La estimación se denota f̂h(x−i), este proceso es repetido para las n obser-
vaciones, obteniendo una estimación de s cada vez que se repite el modelo.

La validación cruzada se calcula promediando las n diferencias al cuadrado.

CV (h) =
1

n

n∑
i=1

[yi − f̂h(x−i)]
2 =

1

n

n∑
1

[
yi − f̂h(x−i)

1− Sii
]2 (39)
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El valor de h que minimiza la función es considerado el valor óptimo para
aplicarlo al ajuste de la regresión. Este método es de una intensidad compu-
tacional grande, por ejemplo, en un conjunto de datos de 100 observaciones y
10 valores de h, implicaría una estimación por polinomios locales de unas 1000
veces. Esto resulta ineficiente para un gran número de observaciones.

La generalización de la validación cruzada o por sus siglas en inglés (GCV).
Craven y Wahba (1976) desarrollaron este método, provee de una buena apro-
ximación a la metodología expuesta anteriormente, con esto no es necesario
estimar tantos modelos como datos se tengan, basta con ajustar únicamente la
que hace intervenir todos los datos y calcular la traza de Sii.

GCV (h) =

∑n
i=1[yi − f̂h(x−i)]

2

(n− tr(S))2
(40)

En donde tr(s) = df son los grados de libertad del modelo, la sustitución
por (n − df)2 en el cociente, se obtiene una puntuación al igual que en CV, se
elige la h que minimice. En este modelo se tiene es supuesto implícito de que la
función f(x) es suave, este algoritmo provee de un parámetro que generaliza el
modelo de la forma más óptima, es decir, si el ancho de banda fuera "pequeño",
se sobreajustaría el modelo ya que pasaría por la mayoría de los puntos, esto
podría generar errores de estimación cuando se quisiera aplicar a otros datos.
Por otra parte, si el ancho de banda fuera "amplio" se tendría un mal ajuste,
ya que prácticamente se estimaría una línea recta, Lee (2003).

Como se mencionó la CGV tiene la ventaja computacional de calcular la
traza de S, lo cual resulta más sencillo que los elementos individuales de Sii.
además, en problemas de suavizamiento como el que se está presentanto, la vali-
dación cruzada generalizda puede evitar la tendencia que pasa en la metodología
de CV, ya que en esta se tiene a sobreajustar el modelo, es decir, a seleccionar
un ancho de banda pequeño Hastie et al (2001)

En este trabajo se utilizará el método de validación cruzada generalizada,
para la selección del ancho de banda que minimice los errores. Una vez se-
leccionado el ancho de banda es necesario calcular los parámetros de la parte
paramétrica de la regresión, para esta tesis se expondrá el método de backfitting

2.4.2 Selección del tipo de núcleo

Para determinar el kernel óptimo, es de utilidad estimar el error cuadrático
integrado medio o por sus siglas en inglés MISE que se define como sigue:

MISE = E

∫
(f(x)− f(x))2dx (41)
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Además, se puede demostrar que la aproximación mínima del MISE se pue-
de realizar escogiendo el ancho de banda como sigue:

h = n−1/5k
−2/5
2 [

∫
K2(z)dz]2[

∫
(f

′′
)2(s)dx]−1/5 (42)

Esta ecuación depende de una función de densidad desconocida f . Es impor-
tante mencionar que el ancho de banda óptimo para el MISE aproximadamente
decrece con n en n−1/5. Para un ancho de banda óptimo (aproximado), se tiene:

MISE ≈ n−4/51,25C(K)[

∫
(f

′′
)2(s)dx]1/5 (43)

en donde

C(K) = k
2/5
2 [
∫
K2(z)dz]4/5

depende sólo del núcleo. Entonces el núcleo que es aproximadamente el ópti-
mo para el MISE tiene el posible menor valor de C(K) sujto a las restricciones
en los momentos de K. Entonces, si se restringe a los núcleos, que son funciones
de densidad de probabilidad, se obtiene que el núcleo óptimo es el núcleo Epa-
necchnicov.

K(z) =
3

45
(1− z2/5) (44)

Este resultado y el de la ecuación 43, se puede realizar una comparación de la
eficiencia de los distintos núcleos contra el Epanecchnicov, en donde se obtiene
que, el núcleo triangular, rectangular, entre otros, tienen menor eficiencia como
lo muestra Zacchuini (2003)

2.4.3 Método de selección Backfitting

Estimar modelos con múltiples términos no paramétricos es simple si nin-
guna de las variables están correlacionadas. Si todos los XTs son ortogonales,
se podría estimar por Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para los compo-
nentes paramétricos y polinomios locales. En general es muy raro tener datos
de este estilo, por lo que necesitamos un método que estime términos de un
modelo aditivo o semiparamétrio. El algoritmo backfitting esta diseñado para
tomar las correlaciones al estimar los términos paramétricos y no paramétricos
Keel,l.(2008).
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El backfitting sugiere la idea de la función de regresión parcial lineal, en
donde los regresores no son completamente independientes, para ejemplificar se
consideran dos predictores.

y = α+ f1(x1) + f2(x2) + ε (45)

Para realizar este método, se asume que la forma de f2(•) es conocida, pero
no de f1(•). Si esto fuera cierto, se puede ordenar la ecuación de tal forma que
se puede resolver la ecuación, para que f1(•) como sigue:

y − α− f2(x2) = f1(x1) + ε (46)

Suavizar y − α − f2(x2) contra x1 produce una estimación de f1(x1). Al co-
nocer una parte de la regresión se puede estimar la otra parte. En realidad no
se conoce ninguna de las funciones, pero se asumen valores iniciales para f1(•),
la función de regresión parcial sugiere que realizando una iteración se puede
estimar un modelo aditivo o semiparamétrico.

2.4.4 Regresión parcial lineal

Para esta tesis, se utilizará una metodología particular de todo el conjunto
de regresiones semiparamétricas, estos modelos se llaman parciales lineales y se
caracterizan por tener dos componentes aditivos, uno paramétrico con múltiples
variables y otro no paramétrico y se definen de la siguiente forma:

E(Y |X1,X2) = XTβ +m(T) + ε (47)

En donde XT representa la parte paramétrica de la regresión, mientras que
β+m(X) se estimará de manera no paramétrica, además, ε denota al error con
media cero y varianza finita y constante.

En donde β = (β1, ..., βp)
T es un parámetro de dimensión finita y m(•) es

una función de suavizamiento. En este modelo se asume la descomposición de
los vectores independientes como X y X. El vector X1 denota a un vector usual-
mente categórico, el vector T es continuo y se modela por medio de técnicas no
paramétricas.

Los modelos de regresión parcialmente lineales fueron estudiados ampliamen-
te en diversas situaciones con datos reales. Éstos se propusieron por primera vez
por Engle eta al (1986), para tratar de estudiar el efecto de las condiciones me-
teorológicas en la demanda de la electricidad.
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Speckman (1998) realiza un experimento para determinar si el enjuague bu-
cal de una marca de analgésico es efectiva para tratar una enfermedad de encías.
Además, este mismo autor demuestra algunas propiedades de los estimadores.
Uno de los métodos más empleados se basa en la combinación de la estimación
por mínimos cuadrados ordinarios y la estimación tipo núcleo utilizado por el
autor mencionado al principio de este párrafo.

En trabajos paralelos Robinson (1988) y Speckman (1988) proponen estimar
β de la siguiente forma:

β̂b = (X̃T
b X̃b)

−1X̃T
b Ỹb (48)

en donde X̃b = (I −Wb)X e Ỹb = (I −Wb)Y , Wb = (wn,b(Ti, Tj))i,j esta es la
matriz de suavizamiento (nxn) y b > 0 el ancho de banda que controla el grado
de suavizamiento, tal que nb −→∞ y b −→ 0 cuando n −→∞

Bajo ciertas condiciones, Robinson (1988) y Speckman (1988) demuestran
que el estimador β̂b es

√
n− consistente para β y asintóticamente normal.

Asumiendo que (wn,h(•, •) es una función de pesos correspondientes a la
estimación polinómica local de grado 0 ó 1, se tiene:

m̂(•)1 =
n∑
j=1

wj,h(t, tj)(Tj − TTj β) (49)

En donde wn,h(·, ·) es una función de pesos, caracterizada por una función
kernel K(•) como se describió anteriormente.

A continuación se estima β por mínimos cuadrados ordinarios, a partir del
modelo Yi = XT

i β + wβ,h(i) + εi, de la siguiente manera:

X̃i = Xi −
n∑
j=1

wj,h(t, tj)Xj

y

Ỹi = Yi −
n∑
j=1

wj,h(t, tj)Yj

Con las estimaciones de X e Y , se puede calcular β

β̂h = (X̃T X̃)−1X̃T Ỹ (50)

donde X̃ = (X̃1, ..., X̃n) e Ỹ = Ỹ1, ..., Ỹn.
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Finalmente, se obtiene el estimador m(•)

m̂h =
n∑
j

wn,h(t, tj)(Yj −XT
j β̂h) (51)

Robinson (1988) y Speckman (1988) demuestran que el estimador β̂b es
√
n −

consistente para β y asintóticamente normal. Además, Speckman (1988) reali-
za una comparación con los estimadores del método basado en spline y míni-
mos cuadrados penalizados (denominados estimadores Green-Jennison-Seheult
(GJS)), llegando a la conclusión de que el sesgo de β era menor cuando se uti-
lizaba su método.

2.4.5 Ejemplo

Para ejemplificar se estimarán un modelo de regresión en donde se considera
dejar que la edad se comporte con la naturaleza de los datos mismos y la escola-
ridad se restringirá para que tome una función determinada. Para contrastar el
modelo, se estimará un modelo completamente paramétrico en donde se elevará
la edad al cuadrado para estimar la regresión.

En el primer modelo se le dio la libertad de que la edad se comportara como
los datos mismos, y considerando la escolaridad como una variable lineal. En
esta se puede ver que el ingreso incrementa mientras mayor educación se tenga
y se observa una campana en la edad.
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En el segundo modelo se consideró la edad más la edad elevada al cuadrado,
dando la libertar a la escolaridad de comportarse de manera no paramétrica.
Se observa que a partir de los 6 años de escolaridad el ingreso tiene una mayor
pendiente.
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Al comparar los resultados de ambos modelos, se aprecia que en general, no
existe una diferencia tan significativa en la media. Sin embargo, el comporta-
miento de los extremos de las gráficas se aprecia que en la regresión semiparamé-
trica la caída en el ingreso es más suave, mientras que en el modelo paramétrico
la caída es muy marcada. Por los que se puede apreciar en las gráficas, el mo-
delo semiparamétrico podría ser un mejor estimador de los valores extremos,
no obstante, como se ha mencionado, su interpretación es más compleja y se
debería de evaluar si los resultados son significativos.
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3 Aplicación del modelo semiparamétrico

En este capítulo se revisará la literatura que hace referencia al ahorro, tanto
trabajos realizados en México, como en el ámbito internacional, particularmente
en Estados Unidos. Además, se revisarán las definiciones que se utilizarán para
el ejercicio, así como la descripción de las variables utilizadas, la aplicación del
modelo semiparamétrico y el análisis de éste.

3.1 Revisión de literatura

De acuerdo a la literatura económica, el ahorro es de suma importancia para
prevenir incertidumbre en los hogares Castellano y Garrido (2010), afirmando
que el ahorro y crédito tienden a reducir la incertidumbre y suavizar el consumo,
estos autores parten de la hipótesis del ingreso permanente de Friedman (1957),
la cual establece que el consumo corriente es proporcional al ingreso permanente
y que ante cambios no anticipados del ingreso corriente, la tendencia del ahorro
o crédito permitirá hacer frente a dichos eventos y mantener el nivel de consumo.

El modelo del ciclo de vida3 de Modigliani (1986) retoma argumentos de la
hipótesis del ingreso permanente y plantea que el ingreso laboral del hogar es
positivo hasta antes del retiro, mientras la trayectoria del consumo es una línea
recta, por lo que los agentes son ahorradores durante el periodo productivo y
desahorradores durante su retiro. El modelo del ciclo de vida permite realizar
un análisis del comportamiento del consumo y su financiamiento a lo largo del
ciclo de vida de las familias; según el modelo, el ahorro evoluciona de una forma
U-invertida a lo largo del ciclo.

En el caso de los Estados Unidos, Férnandez-Villaverde y Krueger (2007)
estiman perfiles de consumo durante el ciclo de vida por medio de modelos se-
miparamétricos entre 1980 y 2001, controlados por efectos de edad, cohorte y
tiempo. Los resultados indican que las pautas del consumo son similares a una
U-invertida, tanto en bienes no duraderos, como en bienes duraderos, a dife-
rencia de los modelos teóricos tradicionales los cuales afirman que el consumo
se suaviza a lo largo del ciclo de vida. El consumo máximo en Estados Unidos
se encuentran entre los 45 y 50 años de edad, después disminuyen hasta ser
menores a los del inicio de ciclo.

Entre los trabajos que refieren los patrones de financiamiento del consumo de
los hogares en México, Attanasio y Székely (1999) exploran cómo se comporta
el ahorro de las familias entre 1984 y 1996; estos autores establecen relaciones
del ahorro con los niveles de educación del jefe o jefa del hogar concluyendo que
hogares con niveles altos de educación se correlacionan con mayores ingresos,

3Esta teoría explica cómo funcionan las finanzas de las personas en cada etapa de su vida
y que factores le afectan a cada situación.
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además, son hogares que poseen mayores niveles de ahorro. Campos y Meléndez
(2013) realizan un análisis por hogar entre 1984 y 2010 acerca de las conductas
del consumo y del ingreso en el ciclo de vida para México, con una metodología
similar a la utilizada en este trabajo. Fuentes y Villagómez (2001), analizan las
tasas de ahorro para los hogares de menores ingresos con un tratamiento cercano
al propuesto en este análisis; por medio de un pseudo-panel y una metodología
paramétrica, en donde concluyen que los hogares de menos recursos no dejan de
ahorrar hacia el final de la vida productiva, incluso presentan mayores tasas de
ahorro que al inicio de éste. Ceballos (2014) realiza un estudio de los patrones
de flujos de ahorro y pago de deuda a lo largo del ciclo de vida de los hogares
mexicanos. En el que se implementó un modelo lineal parcial. Los resultados
más sobresalientes indican que en lo hogares mexicanos, usan el ahorro y el
crédito en distintos momentos del ciclo de vida. Al inicio del ciclo de su vida
laboral utilizan el crédito para financiar su consumo, mientras que cuando los
hogares alcanzan un ingreso máximo, esto es cerca de los 50 años de edad del
jefe o jefa de familia, usan en mayor proporción el ahorro.

En este capítulo se buscará caracterizar el comportamiento del ahorro, con-
sumo e ingreso de los hogares a lo largo del ciclo de vida, con un modelo semipa-
ramétrico parcial lineal. Las tres estimaciones mencionadas serán en función de
la edad del jefe o jefa del hogar como una aproximación del ciclo de vida familiar.

3.1.1 Ingreso de los hogares

El Ingreso familiar se compone de todo el ingreso ya sea monetario o en
especie (bienes y servicios), que son recibidos por el hogar o por los miembros
individuales de la familia en el año o en intervalos más frecuentes, pero son
excluidas las ganancias imprevistas, los ingresos que son recibidos de manera
irregular. El ingreso del hogar está disponible para el consumo corriente y no
reducen el patrimonio neto de la familia a través de la reducción del dinero en
efectivo. El ingreso del hogar puede estar compuesto por:

i) ingreso de empleo (auto empleo o remunerado);

ii) renta de propiedades;

iii) ingreso por la producción de servicios del hogar para propio consumo; y

iv) transferencias recibidas.

3.1.2 Gasto de los hogares

El gasto de consumo final en los hogares es el valor de mercado de todos lo
bienes y servicios, incluidos los productos durables (tales como autos, compu-
tadoras personales y vivienda) comprados por los hogares. El gasto total de
consumo en los hogares cubre todas las compras realizadas por los miembros
del hogar (en casa o en el extranjero), este se caracterizará en dos rubros.
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3.1.2.1 Gasto en bienes duraderos

Son aquellos en que la depreciación se observa en el mediano y largo pla-
zo, mientras que los bienes no duraderos se deprecia en el corto plazo. Existen
discrepancia al clasificar estos bienes entre algunos expertos, por ejemplo el
concepto anterior es el utilizado por Attanasio y Weber (1995) y Attanasio,
Battistin e Ichimura (2007). Sin embargo, al agregar los bienes, por ejemplo, los
autores antes mencionados agregan bienes semiduraderos dentro de su definición
de bienes duraderos, como los gastos ejercidos en vestido y calzado; mientras
que Fernández-Villaverde y Krueger (2007) no consideran al vestido y al calza-
do como bienes duraderos, sino que los excluyen de la definición de duraderos o
no duraderos. Para este trabajo se sigue la metodología de Campos y Meléndez
(2013), quienes no consideran el calzado y vestido como bien duradero. Sin em-
bargo, la educación si es considerada como un bien durable.

3.1.2.2 Gasto en bienes no duraderos

Son todas las mercancías cuya vida útil es menor a un año, demandados por
los hogares, tales como alimentos, bebidas, combustibles Banco de México.

3.1.3 Ahorro de los hogares

Como se ha mencionado, el ahorro de los hogares es de interés para este tra-
bajo, ya que se busca caracterizar el comportamiento a lo largo del ciclo de vida
de las familias mexicanas. Sin embargo, existen diversas definiciones, por tal
motivo se revisarán algunas. Bultemann y Gallego (2001), definen al ahorro del
hogar como la diferencia entre el ingreso y el gasto total. El ingreso corresponde
a la percepción monetaria total del hogar, excluyendo el ahorro forzoso para el
retiro y los impuestos, e incluyendo las transferencias públicas, privadas y los
pagos de pensiones. Además, se incluyen tanto en el ingreso como en el gasto
la renta imputadas de la vivienda ocupada. Cabe mencionar que no se incluyen
como gasto ni como ingreso las transferencias no monetarias recibidas por los
hogares, como los regalos.

Por otra parte Székely (1998) menciona dos formas de medir el ahorro de
los hogares. Una forma general de medir el ahorro S de un hogar es restar el
gasto corriente de los integrantes al ingreso corriente declarado. Esto se puede
expresar como:

S1 = Y − C (52)

Donde S1 representa al ahorro, Y al ingreso y C al gasto tanto en bienes dura-
deros y no duraderos.

Hurioka (1995) y Dagenais (1992) argumentan que C solamente debe incluir
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el gasto de bienes no duraderos pues no sirven para transferir consumo hacia
el futuro. Por tal motivo, se define a Cd como el gasto en bienes duraderos y a
Cnd como el gasto en bienes no duraderos, de manera que C = Cd + Cnd. Con
la definición antes mencionada se redefine el valor de S como:

S2 = Y − Cnd (53)

Para este trabajo se utilizarán ambas definiciones para estimar el ahorro por
medio de una regresión semiparamétrica.

3.1.4 Teoría del ciclo de vida (TCV)

Esta teoría se encuentra asociada a los trabajos de Modigliani y Brumberg
(1954), Ando y Modigliani (1963). Su planteamiento central es que el individuo
realiza un plan de consumo para toda la vida y que el ahorro se debe funda-
mentalmente al deseo de las personas de garantizar su consumo.

Un aspecto importante a considerar en la teoría del ciclo de vida es que el
ingreso usualmente varía a lo largo de la vida de una persona y que el comporta-
miento personal respecto al ahorro está determinado por la edad de la persona.
Las disposición al ahorro, en cierta medida, están relacionadas con la posición
de la persona a lo largo del ciclo de vida.

Ando y Modigliani (1963) argumentan que los ingresos laborales de un indi-
viduo tienen un perfil en el tiempo predecible en donde el máximo se encuentra
en la edad adulta o mitad de la vida cuando la productividad es alta, y son
menores en las etapas extremas de la vida, cuando la productividad es baja.
Las etapas de poca productividad, corresponden a dos periodos en la vida de
un individuo en que no puede ahorrar : los primeros años (prestario) y los úl-
timos años (desahorrador). De acuerdo con esta teoría, en la edad adulta, los
individuos pagan deudas anteriores y financian su jubilación.

La siguiente gráfica muestra el perfil del consumo, del ahorro y el desahorro
a lo largo de la vida de un individuo, como lo sugiere la teoría del ciclo de vida:
el individuo tiene un consumo constante a lo largo de su vida. La cantidad de
consumo total es dada por el consumo de vida total. Durante la vida laboral ac-
tiva el individuo financia su gasto de consumo con el ingreso corriente y ahorra
acumulando activos.
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En la gráfica de arriba se representa el nivel máximo de los individuo en
su vida activa. Al final de ella el gasto de consumo se financia con los ahorros
que fueron acumulados durante la vida, y con las transferencias que reciben del
gobierno (ya sea pensión del adulto mayor o por pensión por un trabajo formal)
y en algunos casos de los hijos. Las áreas de ahorro y desahorro deben ser equi-
valentes dado que la TCV considera que el ahorro se debe fundamentalmente al
deseo de las personas de prepararse para consumir en su vejez.

Si el ingreso permanente de un individuo varía, el individuo que posee acti-
vos además de las rentas permanente, planificará la forma de utilizar éstos para
cambiar su consumo a lo largo de la vida.

3.2 Datos a utilizar

En el presente trabajo se utiliza la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos
de los Hogares (ENIGH) publicada por el Instituto Nacional de Estadística y
Geografía (INEGI), la cual presenta los principales indicadores de ingresos y
gastos en los hogares en México. Se utilizarán 14 encuestas para el análisis, las
cuales resumen el comportamiento del ingreso y gasto de los últimos 5 años.
Para ser específicos las bases de datos son de los siguientes años: 2010, 2012,
2014, 2016 y 2018. Las encuestas mencionadas cuentan con un diseño que ase-
gura representatividad, además, son estrictamente comparables en términos de
elaboración muestral entre el año 2010 y 2018, de acuerdo con CONEVAL.

La ENIGH se caracteriza por tener una amplia variedad de preguntas, reco-
piladas por al menos dos semanas consecutivas en los hogares seleccionados. Los
temas recabados incluyen: características de las viviendas y de sus miembros;
equipamiento del hogar; condición de ocupación y escolaridad de los individuos;
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ingresos de las personas según fuente; gastos realizados por rubros; percepcio-
nes financieras y de capital, entre otras. Este trabajo utiliza variables similares
a las utilizadas por Campos y Meléndez (2013), en donde se clasifica como sigue:

i) Educación. El gasto en inscripciones, colegiaturas, enciclopedias, libros y re-
vistas se incluye como gasto en bienes duraderos.

ii) Vivienda. El consumo en vivienda se dividió en bienes duraderos y no du-
raderos. Los gastos de renta o pagos de la vivienda, alquiler de terrenos e
impuesto predial son considerados bienes duraderos.

iii) Cristalería y blancos. Este tipo de gastos son captados de manera trimes-
tral y principalmente se refieren a vajillas, vasos, cubiertos, accesorios de
plástico, ollas, herramientas para el hogar, colchones, cobertores, sabanas,
toallas y cortinas. El gasto se convierte a gasto mensual.

iv) muebles y enseres domésticos. La encuesta cuantifica los gastos realizados
durante los pasados seis meses en diversos muebles y enseres, entre los
que se encuentran: refrigerador, lavadora, máquina de coser, recámara,
comedor, sala y muebles de baño.

v) Equipamiento del hogar. Aparatos o equipos electrónicos también se consi-
deran dentro de los bienes duraderos, por ejemplo, computadora, estéreos
y televisores.

vi) Vehículos. En el último rubro de los bienes duraderos se tiene, la adquisición
de autos, motocicletas, lanchas, remolques son considerados en la categoría
de duraderos.

La clasificación de los bienes no durables se describe de la siguiente manera:

i Alimentos. Se incluyen 240 rubros de alimentos, entre los que se encuentran:
cereales y derivados del maíz y trigo; consumo de carne e res, cerdo pollo
y pescado; leche, huevo, quesos y otros derivados; aceites y grasas; tu-
bérculos, verduras y legumbres; leguminosas y semillas; frutas frescas y
procesadas; azúcares y mieles; especies y aderezos; bebidas alcohólicas y
no alcohólicas; tabaco y otros alimentos.

ii) Transporte. En este concepto se incluyen los recursos destinados a: metro,
autobús (local o foráneo), colectivo, taxi. También se incluyó el gasto en
trasporte aéreo, ferroviario, cuotas de autopista.

iii) Artículos de limpieza y servicios para el hogar. Se incluyen aproximada-
mente 25 artículos, los cuales se obtienen de las preguntas realizadas a
los miembros del hogar acerca de gastos realizados en: detergentes, blan-
queadores, escobas, trapeadores, focos, recipientes, lavandería, tintorería,
jardinería, entre otros.
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iv) Cuidado personal. En la encuesta se pregunta por artículos que se compra-
ron un mes antes del levantamiento respecto al cuidado personal, entre los
que se encuentran la pasta dental, crema, papel sanitario, etc.

v Entretenimiento. La encuesta cuantifica los gastos durante el mes anterior en
cines, teatros, conciertos, espectáculos deportivos, juegos de azar, entre
otros artículos.

vi) Comunicaciones y servicios para vehículos. Gastos realizados en comuni-
caciones, como es el caso de teléfono fijo, celular e internet, así como
reparaciones del versículo, combustibles y otros servicios.

vii) Vivienda. El consumo en vivienda se dividió en bienes duraderos y no
duraderos. Los gastos contabilizados como no duraderos son: agua, energía
eléctrica, gas, recolección de basura, vigilancia, administración, petróleo,
diesel, carbón, leña, velas, veladoras, entre otros combustibles.

viii) Vestido y calzado. El gasto en este rubro incluye prendas de vestir para
todos los integrantes del hogar. Esta definición es similar a la de Alessie
y De Ree (2009).

ix Gastos diversos. Los gastos diversos se preguntan semestralmente, en los cua-
les se incluyeron: servicios profesionales de abogados, funerales, paquetes
de fiestas, gastos turísticos, etc.

Adicionalmente, se usan otras características sociodemográficas como el ta-
maño de hogar, en nivel de educación, edad del jefe o jefa de familia, entre otras
variables. Cabe mencionar que la unidad de análisis son los hogares y en su caso
los jefes de familia, de los cuales se excluye a personas mayores a 90 años y
menores a 17 años. Además, se realiza una desagregación del gasto para bienes
duraderos y no duraderos. También se agruparon en cohortes de nacimiento por
cada año de levantamiento de la encuesta. Todas las variables fueron construidas
a precios constantes 2018, utilizando el Índice Nacional de Precios al Consumi-
dor (INPC).

3.3 Motivación para el uso de modelos pseudo-panel

En la mayoría de los países no existen datos tipo panel para el análisis del
ahorro, ingreso y consumo de los hogares, sin embargo, se pueden encontrar
datos en el tiempo de una misma encuesta en la mayoría de éstos. Por ejem-
plo, en México no existe una encuesta que siga en el tiempo a los hogares, por
tal motivo, no sería posible modelar el ciclo de vida de los hogares mexicanos.
Sin embargo, el modelo propuesto en este trabajo da la posibilidad de seguir
cohortes. Una cohorte es definida como un grupo de individuos que comparten
alguna característica, el ejemplo más sencillo es el de la edad, por ejemplo todos
los hombres mexicanos nacidos entre 1980 y 1985. En este trabajo se construyen
cohortes clasificando a los jefes o jefas de hogar cada 5 años, según el año de na-
cimiento. Dando la posibilidad de seguir a distintos grupos a través del ciclo de
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vida Deaton (1985). Como ya se mencionó, en México se cuenta con la ENIGH,
la cual es comparable en algunos periodos de tiempo, por ejemplo, la ENIG
(2018) únicamente tiene comparabilidad con las encuestas realizadas a partir
del 2010, de acuerdo con CONEVAL. Llevar acabo un método que convierta un
conjunto de datos en datos tipo panel, es de gran ayuda para seguir el consumo,
ingreso y ahorro de los hogares en México.

3.4 Aplicación del modelo semiparamétrico

De acuerdo con Fernández-Villaverde y Krueger (2007), estimar el promedio
de ahorro o pago de deuda de una cohorte en un momento de tiempo, requiere
tener en cuenta que pueden haber tres efectos simultaneos: tiempo, cohorte y
edad. El primer efecto representa el impacto de los ciclos económicos; las tasas
de ahorro o crédito pueden variar de acuerdo al año debido al crecimiento de la
economía. El segundo efecto refiere a las diferencias generacionales; es probable
que las personas nacidas en 1960 se comporten diferente a las nacidas en 1995.
El tercer aspecto recoge los efectos del ciclo de vida por medio de la edad. Como
se mencionó anteriormente la flexibilidad de este modelo permite tener variables
categóricas y continuas, esto resulta de gran utilidad, ya que la edad puede ser
modelada de forma no paramétrica como se mostrará a continuación.

Para identificar los patrones de ahorro, ingreso y consumo a lo largo del
ciclo de vida de las familias en México, se estima un modelo semiparamétrico
como el propuesto por Speckman (1988), ajustado a la metodología utilizada
por Fernández-Villaverde y Krueger (2004), el cual se describe a continuación.

3.5 Especificaciones de la elección del modelo

Los modelos no paramétricos que estiman curvas de regresión pretenden pe-
dirle al modelo un mínimo de condiciones. Se han buscado diversos métodos
para describir la relación entre las variables sin forzar las datos a una estructura
de parametrización fija. Fernández-Villaverde y Krueger (2004) proponen docu-
mentar de manera empírica el perfil de ciclo de vida de los hogares que pueden
ser usados para evaluar modelos teóricos.

Un modelo sin restricciones sería la opción óptima para estimar un modelo
completamente no paramétrico, el cual sería de la forma:

Cit = M(cohortei, aniot, edadit, εit) (54)

La estimación de la función M con los datos de la ENIGH no se podría
llevar a cabo debido a que las cohortes y el año son variables categóricas, y por
lo ya antes visto la estimación de modelos no paramétricos requiere de variables
continuas. Además, se considera que la cohorte captura el efecto de los años,
por tal motivo, no se considerarán para el modelo presentado.
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3.6 Estimación del modelo parcial lineal

En este apartado se explicará cómo funciona el estimador de Speckman
(1988), dando mayor detalle de la aplicación del modelo a estimar.

cit = βTX +m(edadit) + εit (55)

Para una notación más sencilla, las variables categóricas se agruparan en X.
1. Primera estimación:

cit = m1(edadit) + εit (56)

En donde m̂1 se calcula utilizando el estimador Nadaraya-Watson de la forma

m̂1(edad) =

∑n
i=1

∑T
t=1Kh(edad− edadit)cit∑n

i=1

∑T
t=1Kh(edad− edadit)

(57)

Se tiene que Kh(u) = 0,75h(1 − (uh)2)I(|uh| ≤ 1) es un núcleo Epanechni-
kov y h es el ancho de la banda del parámetro. Wand y Jones (1995) utiliza
el núcleo Epanechnikov ya que considera es el más eficiente, como se mencionó
anteriormente.

2. Se define un a matriz de suavizamiento S como c̃it = Sy = m1(edadit).
Como el kernel es el promedio local, solo se necesita respaldar los pesos del
promedio para encontrar la matriz S. Esta matriz transforma el vector de ob-
servaciones y en valores ajustados ỹ.

3. Se crea un vector parcial de residuos definido como c̃ = (I − S)cyX̃ =
(I − S)X.

4. Se estima el parámetro β como:

β̂ = (X̃T X̃)−1X̃T c̃ (58)

5. Finalmente, se estima la función m̂(edadit) suavizando el núcleo usando
como variable dependiente ỹ − X̃β̃.

Speckman (1988) argumenta la motivación de usar este estimador, sus pro-
piedades asintóticas y por que este método puede ser superior al de otros auto-
res.Es importante decir que siguiendo a Deaton (1997 ), se asume que los efectos
del tiempo son ortogonales a la tendencia del tiempo y que su suma es norma-
lizada a cero.

3.6 Resultados de la regresión parcial lineal

Como se ha mencionado, se consideró la ENIGH entre los años 2010 y 2018,
de los hogares con un gasto en bienes duraderos mayores a 0, la distribución de
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las familias con ahorro duradero positivo por año se presenta en la siguiente
gráfica.

En la gráfica 10 se puede observar que el número de familias con gasto de
bienes duraderos alcanza el mayor número en 2014 (30.8 millones), mientras que
en el 2018, se reduce a una tercera parte (10.3 millones).

Una vez, descrito el número de familias por cada año, se analizaran los re-
sultados que se obtuvieron de estimar el consumo, ingreso y ahorro por medio
de una regresión semiparamétrica, para la misma población.

Para estimar el ingreso de los hogares en México se utilizaron las siguien-
tes variables: 1) Cohorte (C); 2) Año en el que se realizó la encuesta (A) ; 3)
Escolaridad de la madre o padre de familia (E); 4) sexo de la madre o padre
de familia (S); y 5) Edad de la madre o padre de familia (Ed). Es impotante
mencionar que la edad de la madre o padre de familia será la variable que se
estimará de manera no paramétrica. La ecuación es la siguiente:

ingreso = f(Ed) +A+ C + S + E + ε (59)

Dadas las estimaciones realizadas del ingreso de los hogares, se aprecia que
éste alcanza su máximo entre los 45 años y 55 años, para después tener una
caída que se pronuncia en la etapa del retiro.//
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De acuerdo con lo argumentado por Fernández-Villaverde y Krueger (2004),
para el caso del ingreso de los hogares en México, parece no haber un efecto
en las cohortes construidas, es decir, que el jefe de hogar pertenezca a alguna
cohorte no implica un mayor ingreso en el hogar. Sin embargo, el año en el que
se realizó la encuesta tiene un resultado significativo, principalmente en el 2016
y 2018.

En la gráfica 11 se puede observar que el patrón de ingreso se mantiene
independientemente del nivel educativo del padre de familia, y claramente se
muestra que si el padre de familia tiene un nivel de posgrado, su ingreso es alto.

En la tabla 3 se presentan los resultados obtenidos de la regresión mencio-
nada.
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De acuerdo con los resultados presentados, para el modelo estimado, la edad
de la madre o padre de familia no es significativa en este caso, es decir, se pudo
haber estimado de forma paramétrica. Por otra parte, se observa que si la cabe-
za del hogar es mujer, se tiene un ingreso promedio menor de 4, 247. Además,
como ya se mencionó, el nivel educativo es relevante en el ingreso.

Para estimar el gasto corriente de los hogares en México se utilizaron las
mismas variables que en el ejercicio anterior. En la gráfica 12 se puede apreciar
que el gasto de los hogares, presenta el mismo comportamiento que la del in-
greso. Este ejercicio, se contrapone a la hipótesis de Ando y Modigliani (1963),
quienes sugerían que los individuos mantienen un gasto constante durante toda
su vida, para que en el retiro puedan seguir manteniendo el mismo consumo.
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En la tabla 4 se muestran los coeficientes de la regresión, así como su ni-
vel de significancia, para gasto corriente. Cuando se analizan los resultados, se
aprecia que la edad muestra una significacia del 95 porciento. Por otro lado, las
cohortes 8, 9 10 presentan coeficientes positivos y significativos, esto puede ser
debido a que en estas cohortes se encuentran los adultos de la mediana edad con
una expectativa de ingreso alta en el futuro. Por su parte, la escolaridad sigue
teniendo gran relevancia en el gasto de los hogares.
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Como ya se había señalado para esta tesis se utilizará la definición de ahorro
tanto de Székely (1998) como de Hurioka (1995) y Dagenais (1992). Primero se
estima la diferencia entre el ingreso total menos el gasto corriente, esta defini-
ción es la que utiliza el primer autor. Las variables usadas son las mismas que
en los ejercicios anteriores.

En la gráfica se puede observar una pauta de ahorro similar a la del consumo
e ingreso, es decir, a la edad de mayor bienestar también se cuenta con mayor
ahorro. De acuerdo con la regresión, se tiene que el mayor ahorro en los hogares
mexicanos se encuentra cuando la cabeza del hogar tiene cerca de 58 años.

Un resultado interesante es la edad en la que los hogares alcanzan un ahorro
máximo con la primera definición, entre los 55 y 60 años de la madre o padre
de familia. Esto se podría deber que al rededor de los 60 se obtiene recursos por
parte del Instituto del Fondo Nacional de la Vivienda (INFONAVIT) o de algún
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tipo de jubilación por parte de su empleo. No obstante, es importante analizarlo
con mayor detalle.
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Cuando se analizan los coeficientes del ahorro de la primera definición, se
observa que los años, muestran coeficientes positivos y significativos, esto impli-
ca que el ahorro ha aumentado en los últimos dos años principalmente. Por otra
parte, el sexo presenta un coeficiente negativo, la interpretación que se le puede
dar es que los hogares con jefa de hogar ahorran 3, 929 pesos menos trimes-
tralmente. De la misma forma que en las regresiones anteriores, se aprecia que
la educación de la cabeza del hogar, es un determinante de las pautas del ahorro.
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Para la gráfica 14 se utilizó la segunda definición de ahorro propuesta por
Hurioka (1995) y Dagenais (1992), en donde al ingreso únicamente se le resta el
gasto corriente de bienes no duraderos, ya que se considera que adquirir un bien
duradero es considerado como ahorro, ya que en el futuro se podría vender para
obtener recursos. Como se puede observar que los hogares en donde la jefa o jefe
del hogar tiene educación alta, en particular un posgrado, tiene una pauta de
ahorro distinta a los demás hogares, mientras que en las gráficas anteriores, se
notaba que a partir de una educación superior, las pautas de ingreso y consumo
eran elevadas.
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Al analizar los coeficientes resultantes de la regresión, se observan resultados
similares a los reportados en las regresiones anteriores. Es decir, la variable que
muestra un mayor impacto, es la educación de la cabeza del hogar. En este caso,
el sexo de la jefa o jefe del hogar presenta una significancia del 90 porciento.
La interpretación que se le podría dar, es que los hogares con jefas de familia
ahorran las mismas cantidades incluso cuando, su ingreso es inferior.
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4. Conclusiones

En este trabajo se realizó una revisión de 3 diferentes métodos para estimar
regresiones (paramétrica, no paramétrica y semiparamétrica), para cada uno de
los modelos se realizaron ejemplos, con datos reales obtenidos de la ENIGH.
El fin de revisar los modelos antes mencionados fue introducir la regresión se-
miparamétrica, con la cual se llevó a cabo la caracterización del ingreso, aho-
rro y gasto de los hogares mexicanos. Siguiendo la metodología propuesta por
Fernández-Villaverde y Krueger (2004), Campos y Meléndez (2013) y Ceballos
(2014).

Al analizar la significacia de las variables propuestas por Fernández-Villaverde
y Krueger (2004), se observa que las cohortes no tienen un impacto significativo
en el ingreso, gasto y ahorro de los hogares en México, es probable que esto se
deba a que se utilizó un periodo de análisis corto y no se haya podido capturar
el efecto. Por otra parte, en la mayoría de los ejercicio se observa que uno de los
factores más importantes en las tres variables analizadas es el nivel educativo de
la madre o padre de familia, principalmente si cuenta con estudios universitarios
o de posgrado.

Se aprecia que el ingreso máximo de los hogares se tiene al rededor de los 55
años de edad del jefe o jefa de familia, aunque, a esta edad no presenta la tasa
de ahorro máximo, por lo que se podría incentivar a las familias para que en la
etapa de mayor ingreso, los hogares incrementen su ahorro y para así suavizar
el consumo en el retiro.

Es importante mencionar que, para probar el desempeño de la regresión
semiparamétrica, se particionó la muestra en dos partes; la primera para realizar
el entrenamiento, en donde se consideró el 75 porciento de las observaciones,
mientras que con los datos restantes, se probó la calidad del ejercicio. Para
tener un punto de partida, se realizó la comparación con un modelo de regresión
paramétrica en donde la edad de la madre o padre de familia se elevó al cuadrado,
esto siguiendo la teoría del ciclo de vida. Los resultados obtenidos entre ambas
metodologías no distan lo suficiente para poder determinar claramente que la
regresión semiparamétrica es una mejor opción . No obstante, en en general
estas regresiones registraron un mejor desempeño. Los resultados obtenidos se
pueden revisar en el anexo.
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5. Anexos
Pruebas para los errores del ejemplo de la regresión para-
métrica
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Error cuadrático medio
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6. Código

i f ( ! r e qu i r e ( c ("multcomp" ,"mvtnorm" ," s u r v i v a l " ," s p l i n e s " ," car " ,"doBy" ," reshape " ," data . t ab l e " ," r g l " ," re l imp " ," lmtes t " ," l e ap s " ,"Hmisc " ," e f f e c t s " ," co l o r spa c e " ," aplpack " ," abind " ,"RODBC" , "mvtnorm" ) ) )
i n s t a l l . packages ( c ("multcomp" ,"mvtnorm" ," s u r v i v a l " ," s p l i n e s " ," car " ,"doBy" ," reshape " ," data . t ab l e " ," r g l " ," re l imp " ," lmtes t " ," l e ap s " ,"Hmisc " ," e f f e c t s " ," c o l o r spac e " ," aplpack " ," abind " ,"RODBC" , "mvtnorm") )

l i b r a r y (" f o r e i g n ")
l i b r a r y (" car ")
l i b r a r y ("doBy")
l i b r a r y (" reshape ")
l i b r a r y (" data . t ab l e ")
l i b r a r y (" s t a t s ")
l i b r a r y (" dplyr ")
l i b r a r y (" fTrading ")
l i b r a r y ("KernSmooth")
l i b r a r y ("mgcv")
l i b r a r y (" s c a t t e r p l o t 3d ")
l i b r a r y (" gplm")
l i b r a r y (" survey ")
l i b r a r y ("gam")
l i b r a r y (" f o r e c a s t ")
l i b r a r y (" ggp lot2 ")
rm( l i s t = l s ( ) )
setwd ("INF020_ENIGH2018")
memory . s i z e ( )
con <− read . csv (" Bases / concentradohogar . csv " , as . i s = TRUE)
head ( con )
con$educa_jefe<−as . numeric ( as . cha rac t e r ( con$educa_jefe ) )
#G r f i c a 1 Ingre so e i ng r e s o l a b o r a l ENIGH 2018
g1<−con [ which ( con$ingtrab <900000) , ]

ggp lo t ( g1 , aes ( x=g1$educa_jefe , y=g1$ingtrab , weight=g1$ f a c to r ))+geom_point ( p o s i t i o n = po s i t i o n_ j i t t e r ())+
labs (x="A o s de e s c o l a r i d ad " , y="Ingre so l a b o r a l ")+
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+
scale_y_continuous (

breaks = c (0 ,300000 ,600000 ,900000) ,
l a b e l = c ("0" , "300" , "600" ,"900")#Breaks de l o s metros cuadrados

)

conmas <− con [ which ( con$ingtrab >0 & con$edad_jefe <90) , ]
conmas$factor<−as . i n t e g e r ( conmas$factor )
conmas$ln_ingtra=log ( conmas$ingtrab )
gg1 <− lm( conmas$ln_ingtra ~ conmas$educa_jefe , weights = conmas$factor )
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educa . p r ed i c t <− cbind ( conmas , p r ed i c t ( gg1 , i n t e r v a l = ’ con f idence ’ ) )

p <− ggp lot ( educa . pred i c t , aes ( x=educa . pred ic t$educa_je fe , y=educa . p r ed i c t$ ln_ ing t ra ))+geom_point()+
geom_smooth (method = "lm" , c o l o r="darkred " , formula=y~x)+

labs (x="A o s de e s c o l a r i d ad " , y="Ajuste ")+
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+
scale_y_continuous (

breaks = c (0 ,500000 ,1000000 ,1500000) ,
l a b e l = c ("0" , "500" , "1 ,000" ,"1 ,500")#Breaks de l o s metros cuadrados

)
p

summary( gg1 )
#Promedios m v i l e s
g2<−con [ which ( con$gasto_mon<=900000 & con$edad_jefe <90) , ]
ggp lo t ( g2 , aes ( x=g2$edad_jefe , y=g2$gasto_mon , weigh=g2$ f a c to r ))+

geom_point ( p o s i t i o n = po s i t i o n_ j i t t e r ())+
labs (x="Edad de l j e f a / j e f e de f am i l i a " , y="Gasto monetario")+
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+
scale_y_continuous (

breaks = c (0 ,300000 ,600000 ,900000) ,
l a b e l = c ("0" , "300" , "600" ,"900")
)

#Promedio m v i l

pm<−read . csv ("Anios_gas_ENIGH_2016 . csv ")

pm1<−ggp lot (pm, aes ( x=edad , y=gastom))+geom_line ( aes ( c o l o r=PM))+ labs (x="Edad de l j e f e de f am i l i a " , y="Gasto monetario ")
pm1<−pm1+scale_color_manual (name="Promedio m v i l \nde l a cohorte " ,

va lue s = c (" black " ,
" red " ,
" blue " ,
" green ") )

pm1+theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,
ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+

scale_y_continuous (
breaks = c (0 ,15000 ,20000 ,25000 ,30000) ,
l a b e l = c ("0" , "15" , "20" ,"25" ,"30"))

##########################
#suavizamiento t ipo Kernel
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gke rne l <− con [ which ( con$ing_cor >0 & con$edad_jefe <=90) , ]

nucleo1<−ksmooth ( gkerne l$edad_je fe , gkerne l$ ing_cor , k e rne l =
"normal " , bandwidth = 5)
nucleo2<−ksmooth ( gkerne l$edad_je fe , gkerne l$ ing_cor , k e rne l =
"normal " , bandwidth = 2)
nucleo3<−ksmooth ( gkerne l$edad_je fe , gkerne l$ ing_cor , k e rne l =
"normal " , bandwidth = 10)
a<−data . frame ( nucleo1$x , nucleo1$y )
b<−data . frame ( nucleo2$x , nucleo2$y )
c<−data . frame ( nucleo3$x , nucleo3$y )
a$type <− "Cinco a o s "
b$type<−"Dos a o s "
c$type<−"Diez a o s "
names ( a ) <− names (b)
df <− rbind (a , b)
names ( df)<− names ( c )
df1<− rbind ( df , c )

gker1<−ggp lot ( df1 , aes ( x=nucleo3 . x , y=nucleo3 . y ) , s i z e=1)+geom_line ( aes ( c o l o r=type ))+ labs (x="Edad de l j e f e de f am i l i a " , y="Ingre so c o r r i e n t e ")
gker1<−gker1+scale_color_manual (name="Ancho de banda " ,

va lue s = c (" black " ,
" red " ," green "))+

theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,
ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black ") )

gker1+
scale_y_continuous (

breaks = c (20000 ,30000 ,40000 ,50000) ,
l a b e l = c ("20" , "30" , "40" ,"50")

)

##########################################
#R e g r e s i n Nadayara Watson
##########################################
#Se h a r l a r e g r e s i n de de l ahorro en f u n c i n de l a edad de l padre de f am i l i a y e s c o l a r i d ad

con$gc<−con$ing_cor−con$gasto_mon
congc <− con [ which ( con$gc>0 & con$edad_jefe <=90) ,]
#gkerne l <− con [ which (con$ING_COR >0 & con$edad_jefe <=90) , ]

mh1 <− l o cpo l y ( congc$edad_jefe , congc$gc , degree=0, ke rne l="normal " , bandwidth=2)
mh2 <− l o cpo l y ( congc$edad_jefe , congc$gc , degree=0, ke rne l="normal " , bandwidth=5)
mh3 <− l o cpo l y ( congc$edad_jefe , congc$gc , degree=0, ke rne l="normal " , bandwidth=10)

b<−data . frame (mh1$x ,mh1$y)
a<−data . frame (mh2$x ,mh2$y)
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c<−data . frame (mh3$x ,mh3$y)
a$type <− "Cinco a o s "
b$type<−"Dos a o s "
c$type<−"Diez a o s r "
names (b) <− names ( a )
df <− rbind (b , a )
names ( df)<− names ( c )
df1<− rbind ( c , df )
#jpeg (" Tesis_Final / Tes i sF ina l / Gra f i c a s /g6 . jpg " , width = 350 , he ight = "350")
gker2<−ggp lot ( df1 , aes ( x=mh3 . x , y=mh3 . y ) , s i z e=1)+geom_line ( aes ( c o l o r=type ))+ labs (x="Edad de l j e f e de f am i l i a " , y="Ahorro c o r r i e n t e ")
gker2<−gker2+scale_color_manual (name="E s t im a c i n \nNadayara−Watson" ,

va lue s = c (" black " ,
" red " ," blue ") )

gker2+
theme ( p l o t . t i t l e=element_text ( h ju s t =0.5))+
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( f a c e = " i t a l i c " ) ) +
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( h ju s t =0.5)) +
scale_y_continuous (

breaks = c (15000 ,20000 ,25000 ,30000) ,
l a b e l = c ("15" , "20" ,"25" , "30")

)+
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black ") )
##dev . o f f ( )
#####################################
#R e g r e s i n po l inomia l con 2 v a r i a b l e s
#Se r e g r e s i ona e l ahorro t o t a l en f u n c i n de l a edad y e s c o l a r i d ad de l
#padre de f am i l i a

bandwidth <− bandwidth . s c o t t ( cbind ( congc$educa_jefe , congc$edad_jefe ) )
mh. biv <− kreg ( cbind ( congc$educa_jefe , congc$edad_jefe ) , congc$gc , bandwidth=bandwidth )
Wind . g r id <− unique (mh. biv$x [ , 1 ] )
Temp. g r id <− unique (mh. biv$x [ , 2 ] )
o <− order (mh. biv$x [ , 2 ] ,mh. biv$x [ , 1 ] ) ## order by 2nd column
mh2 <− matrix (mh. biv$y [ o ] , l ength (Wind . g r id ) , l ength (Temp. g r id ) )
persp (Wind . gr id ,Temp. gr id ,mh2 , xlab="Esco la r idad " , ylab="Edad" , z lab="Ahorro " , theta=230 , phi=3,expand=.5 , c o l="l i g h t g r ay " , shade=0.3)

################################
#Modelos Adi t ivos

mod . gam <− gam( conmas$ingtrab ~ s ( conmas$edad_jefe ) + s ( conmas$educa_jefe ) , weights =conmas$FACTOR,
data=conmas )
summary(mod . gam)
f i t . ing <− p r ed i c t (mod . gam)
a<−data . frame ( conmas$edad_jefe , f i t . ing )
b<−data . frame ( conmas$educa_jefe , f i t . ing )
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a<−a [ order ( conmas$edad_jefe ) , ]
b<−b [ order ( conmas$educa_jefe ) , ]
#jpeg (" Tesis_Final / Tes i sF ina l / Gra f i c a s /g8 . jpg " , width = 350 , he ight = "350")
s c a t t e r p l o t 3d ( conmas$edad_jefe , conmas$educa_jefe , f i t . ing ,

xlab="Edad de l j e f e de f am i l i a " , ylab="Esco la r idad " , z lab="",
#main="G r f i c a 8 . D i s t r i b u c i n de l i n g r e s o l a b o r a l " ,
ang le =150 , pch=20, c o l o r="Darkblue ")

f i t .1<−ggp lot ( a , aes ( x=conmas . edad_jefe , y=f i t . ing ))+geom_point ( c o l o r="Darkred")+
labs (x="Edad" , y="Ingre so l a b o r a l ")

f i t .1<− f i t .1+
theme ( p l o t . t i t l e=element_text ( h ju s t =0.5))+
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( f a c e = " i t a l i c " ) ) +
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( h ju s t =0.5)) +
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+
scale_y_continuous (

breaks = c (25000 ,50000 ,70000) ,
l a b e l = c ("25" , "50" ,"70")

)

#jpeg (" Tesis_Final / Tes i sF ina l / Gra f i c a s /g10 . jpg " , width = 350 , he ight = "350")
f i t .2<−ggp lot (b , aes ( x=conmas . educa_jefe , y=f i t . ing ))+geom_point ( c o l o r="Darkgreen")+

labs (x="Esco la r idad " , y="Ingre so l a b o r a l ")

f i t .2<− f i t .2+
theme ( p l o t . t i t l e=element_text ( h ju s t =0.5))+
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( f a c e = " i t a l i c " ) ) +
theme ( p l o t . s u b t i t l e = element_text ( h ju s t =0.5))+
theme ( ax i s . t ex t =element_text ( s i z e =12, c o l o r="black ") ,

ax i s . t i t l e =element_text ( s i z e =15, c o l o r="black "))+
scale_y_continuous (

breaks = c (25000 ,50000 ,70000) ,
l a b e l = c ("25" , "50" ,"70")

)
mu l t ip l o t ( f i t . 1 , f i t . 2 )

#dev . o f f ( )
#######################
#Modelo S em ipa r am t r i c o
Modelo . sem <− gam(conmas$INGTRAB ~ conmas$edad_jefe+I ( conmas$edad_jefe^2)+ lo ( conmas$educa_jefe , span=1, degree = 2) , weights = conmas$FACTOR , data=conmas )
f i t . ingS <− p r ed i c t (Modelo . sem)
a<−data . frame ( conmas$edad_jefe , f i t . ingS )
b<−data . frame ( conmas$educa_jefe , f i t . ingS )
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a<−a [ order ( conmas$edad_jefe ) , ]
b<−b [ order ( conmas$educa_jefe ) , ]
#jpeg (" Tesis_Final / Tes i sF ina l / Gra f i c a s /g11 . jpg " , width = 350 , he ight = "350")
s c a t t e r p l o t 3d ( conmas$educa_jefe , conmas$edad_jefe , f i t . ingS , g r id = T,

xlab="Esco la r idad " , ylab="Edad" , z lab="",
main="Modelo p a r am t r i c o " ,
ang le =150 , pch=20, c o l o r="Darkblue ")

#dev . o f f ( )
#D i f e r e n c i a s ent re un modelo s em ipa r am t r i c o , con l a edad cons iderada como
#Linea l .
#Modelo3
Modelo . sem3 <− gam(conmas$INGTRAB ~ lo ( conmas$edad_jefe)+ I ( conmas$educa_jefe ) , we ights = conmas$FACTOR , data=conmas )
f i t . ingS2 <− p r ed i c t (Modelo . sem3 )
a<−data . frame ( conmas$edad_jefe , f i t . ingS2 )
b<−data . frame ( conmas$educa_jefe , f i t . ingS2 )
a<−a [ order ( conmas$edad_jefe ) , ]
b<−b [ order ( conmas$educa_jefe ) , ]
s c a t t e r p l o t 3d ( conmas$educa_jefe , conmas$edad_jefe , f i t . ingS2 , g r id = T,

xlab="Esco la r idad " , ylab="Edad" , z lab="",
main="Modelo s em i p a r am t r i c o " ,
ang le =150 , pch=20, c o l o r="Darkred ")

#dev . o f f ( )
###########
#Hacer l a s g r f i c a s con gam , s i e s po s ib l e , hacer l a s g r f i c a s r e s u l t a n t e s de l modelo
#de l a p a q u e t e r a kgplm
#En es ta base se r e a l i z un pegado de l a s ENIG 2008−2018 , para ana l i z a r e l i n g r e s o a l o
#la rgo de l tiempo , cons iderando l o s p r e c i o s de l 2016 .
t e s i s <−read . csv ("BaseGastoDuradero_V002 . csv ")
head ( t e s i s )
ta<− t e s i s [ which ( t e s i s $ edad_je f e <=90) ,]
head ( ta )
ta$anio<−as . f a c t o r ( ta$an io )
ta$cohorte<−as . f a c t o r ( ta$cohor te )
ta$educa_jefe<−as . f a c t o r ( ta$educa_je fe )
ta$sexo_je fe<−as . f a c t o r ( ta$sexo_je f e )
ta$t_hog<−as . f a c t o r ( ta$t_hog )
ha<−bandwidth . s c o t t ( ta$edad_jefe )
#Modelo
mod . gam1 <− mgcv : : gam( dura_real ~s ( edad_jefe)+anio+cohorte , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam1)
t a $ f i t . ing1 <− p r ed i c t (mod . gam1)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
p l o t ( ta$anio , t a $ f i t . ing1 )
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing1 )
#Con un ngulo de 60 l a g r f i c a se ve bien
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s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$anio , t a $ f i t . ing1 , c o l o r="Darkblue " , ang le = 60)
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$cohorte , t a $ f i t . ing1 , c o l o r="Darkred " , ang le = 220)
###############################

mod . gam2 <− mgcv : : gam( dura_real ~s ( edad_jefe)+anio+cohorte+educa_jefe , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam2)
t a $ f i t . ing2 <− p r ed i c t (mod . gam2)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
p l o t ( ta$anio , t a $ f i t . ing2 )
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing2 )
#Con un ngulo de 60 l a g r f i c a se ve bien
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing2 , c o l o r="Darkgreen " , ang le = 160)
###########
#Ahorro
mod . gam3 <− mgcv : : gam( dura_real ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+cohorte+educa_jefe , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam3)
t a $ f i t . ing3 <− p r ed i c t (mod . gam3)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
p l o t ( ta$anio , t a $ f i t . ing3 )
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing3 )
p l o t (mod . gam3$res idua l s )
#Con un ngulo de 60 l a g r f i c a se ve bien
o<−order ( ta$edad_jefe )
p l o t ( ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing3 )
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$sexo_je fe , ta$edad_jefe [ o ] , t a $ f i t . ing3 , c o l o r="Darkblue " , ang le = 160)
####################
#GASTO
mod . gam4 <− mgcv : : gam(gasto_mon ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+cohorte+educa_jefe+t_hog , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam4)
t a $ f i t . ing4 <− p r ed i c t (mod . gam4)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing4 , c o l o r="Darkblue " , ang le = 160)
########
#GASTO
mod . gam4_1 <− mgcv : : gam(gasto_mon ~s ( edad_jefe ) , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
t a $ f i t . ing_4 <− p r ed i c t (mod . gam4_1)
####################33
#INGRESO
mod . gam5 <− mgcv : : gam( ing_cor ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+cohorte+educa_jefe , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam5)
t a $ f i t . ing5 <− p r ed i c t (mod . gam5)
p l o t ( ta$edad_jefe [ ta$ing_cor <300000] , ta$ing_cor [ ta$ing_cor <300000])
mod . gam5_1 <− mgcv : : gam( ing_cor ~s ( edad_jefe ) , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam5_1)
t a $ f i t . ing5_1 <− p r ed i c t (mod . gam5_1)
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing5_1 )
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s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing5 , c o l o r="Darkred " , ang le = 160)
##############
#Ahorro t o t a l
ta$ahorro_t<−ta$ing_cor−ta$dura_real
mod . gam6 <− mgcv : : gam( ahorro_t ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+cohorte+educa_jefe+ta$t_hog , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam6)
t a $ f i t . ing6 <− p r ed i c t (mod . gam6)
p l o t ( )
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing6 , c o l o r="black " , ang le = 160)
####################################
#Primera g r f i c a e s t i m a c u i n#
##################################
mod . gam6_1 <− mgcv : : gam( ahorro_t ~s ( edad_jefe)+ta$anio , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam6_1)
t a $ f i t . ing_6 <− p r ed i c t (mod . gam6_1)
par (mfrow=c (3 , 1 ) )
#Ingre so
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing5_1 , xlab="", ylab="Ingre so t o t a l ")
#Gasto
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing_4 , xlab="", ylab="Gasto c o r r i e n t e " , c o l="darkcyan ")
#Ahorro
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing_6 , xlab="Edad de l a madre o padre de f am i l i a " , ylab="Ahorro r e a l " , c o l="darkred ")
###################################
#Ahorro
###################################
ta$ahorro_2<−ta$ing_cor−ta$gasto_mon
ta$t_hog<−as . f a c t o r ( ta$t_hog )
mod . gam7 <− mgcv : : gam( ahorro_2 ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+cohorte+educa_jefe+ta$tot_integ , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam7)
t a $ f i t . ing7 <− p r ed i c t (mod . gam7)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing7 , c o l o r="deepskyblue4 " , ang le = 160)
################################
mod . gam7_1 <− mgcv : : gam( ahorro_2 ~s ( edad_jefe ) , we ights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam7_1)
t a $ f i t . ing_7 <− p r ed i c t (mod . gam7_1)
p l o t ( ta$edad_jefe , t a $ f i t . ing_7 )

#################################
#La cohorte no fue s i g n i f i c a t i v a
#es probable que por e l co r to per iodo de tiempo que se c o n s i d e r ,
ta$ahorro_t<−ta$ing_cor−ta$dura_real
ta$t_hog<−as . f a c t o r ( ta$t_hog )
mod . gam8 <− mgcv : : gam( ahorro_t ~s ( edad_jefe)+anio+sexo_je f e+educa_jefe+t_hog , weights = f a c t o r , data=ta , method = ’REML’ )
summary(mod . gam8)
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t a $ f i t . ing8 <− p r ed i c t (mod . gam8)
#e j e r <−data . frame ( ta$a , ta$cohorte , ta$edad , f i t . ing1 )
s c a t t e r p l o t 3d ( ta$edad_jefe , ta$educa_jefe , t a $ f i t . ing8 , c o l o r="deepskyblue4 " , ang le = 160)
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