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RESUMEN

Este trabajo pretende sefalar que las especificaciones ordenadas
pueden resultar demasiado rigidas para captar la naturaleza de un
proceso de eleccion individual, en el que la decision esta orientada
por la maximizacién de la utilidad, si el orden establecido entre las al-
ternativas objeto de eleccién no expresa un orden subyacente de utili-
dades asociadas a aquéllas. Para ilustrar esta limitacion, se comparan
los resultados de un modelo logit y un logit ordenado que tratan de
identificar el impacto de las caracteristicas individuales en la decision
sobre la frecuencia de consumo de vino de los residentes en Tenerife.

Palabras clave: modelos de eleccion discreta, especificaciones multi-
nomiales, alternativas ordenadas.

Clasificacion AMS: 62P20



452 ESTADISTICA ESPANOLA

1. INTRODUCCION

Los modelos de eleccion discreta resultan apropiados cuando el objetivo no es
predecir el comportamiento medio de un agregado, sino analizar los factores de-
terminantes de la probabilidad de que un agente econémico individual elija un curso
de accion dentro de un conjunto, generalmente finito, de opciones posibles. Si el
objeto del analisis son las preferencias o utilidades individuales de los agentes
economicos, puestas de manifiesto en una eleccién concreta, la variable explicada
suele poseer naturaleza cualitativa y, a la hora de caracterizar el comportamiento
probabilistico del atributo, resulta util predecir la probabilidad asignada a cada una
de las modalidades del mismo como funcion de aquellas caracteristicas que, a
priori, explican la decision del individuo. Si el conjunto de alternativas es finito, los
modelos multinomiales pueden constituir especificaciones apropiadas. En el caso
particular de que los valores de la variable dependiente tengan un significado
ordinal, puede ser conveniente especificar modelos multinomiales ordenados, que
tienen en cuenta explicitamente este caracter.

En la literatura especializada reciente, existen multiples aplicaciones de estos
ultimos modelos, que se han empleado profusamente en el ambito de la econo-
mia(1). En muchos de estos trabajos se opta directamente por una especificacion
ordenada. Ahora bien, a pesar de que las alternativas estén ordenadas, el uso de
estas especificaciones no es siempre la mejor opcion. De hecho, se trata de especi-
ficaciones que resultan incapaces de recoger adecuadamente la naturaleza de un
proceso de decision en el que existen factores que actian en el mismo sentido
sobre la probabilidad de eleccion de las alternativas extremas. Esta rigidez de las
especificaciones ordenadas puede entenderse si se analiza la justificacion teodrica
que sustenta las especificaciones multinomiales, tal como se expone en el epigrafe
siguiente. En el epigrafe tercero, se ilustra el problema mediante una aplicacion de
modelos logit multinomiales con objeto de analizar las decisiones sobre la frecuen-
cia de consumo de vino de los residentes en Tenerife y, mas en concreto, identificar
las caracteristicas que predominan entre aquéllos que presentan cada patrén de
consumo.

(1) Véase, entre otros, Pudney y Shields (2000), Smith y Taylor (2001), Basile et al.
(2003), Lauer (2003), Van Doorslaer y Jones (2003), Contoyannis et al. (2004), Jaggia y Thosar
(2004), Lazaro et al. (2004), Boz y Akbay (2005), Choo et al. (2005), Ndejunga y Nelson (2005),
Richards y Patterson (2005), Storchmann (2005), Fosgerau y Bjorner (2006).
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2. ESPECIFICACIONES MULTINOMIALES Y ALTERNATIVAS ORDENADAS

Los ingredientes de un modelo multinomial son los objetos de la eleccién, el
conjunto de alternativas disponibles, las caracteristicas observadas de los agentes
y de las alternativas y el modelo de comportamiento o eleccién individual. El proce-
so de decision del individuo i puede representarse mediante una variable categori-
ca Y, tal que Y; = si el individuo elige la alternativa j. Las alternativas deben ser
mutuamente excluyentes y, ademas, exhaustivas, es decir, el conjunto de alternati-
vas especificadas debe recoger todas las opciones posibles. Una vez especificada
la variable dependiente, la probabilidad de que el individuo i elija la alternativa j,
P(Y, :j), podra expresarse como una funcién de un conjunto de factores, que
pueden ser tanto caracteristicas propias del agente que decide como caracteristi-
cas especificas de cada alternativa.

La especificacion concreta de esta funcion puede deducirse a partir de la formu-
laciéon de supuestos sobre los mecanismos de decision. Y con objeto de analizar la
racionalidad que subyace en el proceso de decision, cabe considerar dos enfoques
distintos. Por un lado, una eleccion puede interpretarse como resultado de la eva-
luacién implicita, por parte del decisor, de una variable latente que es funcion de un
conjunto de variables explicativas y cuyo valor determina que la eleccion sea una u
otra (McKelvey y Zavoina, 1975). Desde otro punto de vista, puede suponerse que
el agente decisor es perfectamente racional y escoge aquella alternativa que le
proporciona maxima utilidad. En las aplicaciones econdmicas que hacen referencia
a elecciones hechas por consumidores, productores o gobiernos, prevalece el
enfoque de la teoria de la utilidad aleatoria, y las especificaciones obtenidas a partir
de este enfoque se deducen a continuacion.

2.1 Justificacion tedrica de los modelos de respuesta multinomial

La teoria del consumidor supone la existencia de consumidores racionales que
toman decisiones maximizando su utilidad. Desde este punto de vista, McFadden
(1973) formula un modelo de eleccion discreta en el que la probabilidad de que se
elija una alternativa se define como la probabilidad de que dicha alternativa tenga la
mayor utilidad entre el conjunto de alternativas posibles.

Supongase que el proceso de decision implica elegir entre J+1 alternativas, es
decir, la variable dependiente Y, toma valores desde 0 hasta J, de modo que
interesa evaluar P(Y;=j), j=0,..,J. La utilidad que obtiene el individuo i de la
alternativa j puede representarse mediante U, j=0,...,J . La utilidad de cada una

de las alternativas no es observable por el investigador; sin embargo, depende de
un conjunto de caracteristicas del individuo, x;, y un conjunto de atributos propios
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de cada una de las alternativas, s;, que si son observables. Asi, el componente
deterministico o sistematico de la utilidad de la alternativa j para el individuo i
puede especificarse como V,; =
ralmente para expresar el componente deterministico es lineal en los parametros,
de modo que V;; =B;"'x; +B°'s;, donde B} es un vector de parametros que deter-

vi,j(xi,sj). La forma funcional que se utiliza gene-

mina diferentes probabilidades para cada alternativa j en funcion de las caracteris-

ticas del individuo i, mientras que B® es otro vector de parametros que introduce

diferencias en las probabilidades de elegir cada alternativa como funcion de los
atributos propios de ésta.

Ademas, aparte de errores de medicion, hay factores no observables por el ana-
lista que influyen en la utilidad y que no estan incluidos en V, ;; por ello, ademas del
componente deterministico, debe considerarse un término aleatorio, cuya inclusion
permite tener en cuenta que individuos aparentemente idénticos puedan escoger
alternativas diferentes. Asi, la utilidad del individuo para cada una de las alternati-
vas queda recogida mediante la expresion U;; =V, ; +¢; ;. El individuo elegira aque-
lla alternativa que le proporcione maxima utilidad. Asi, se elegira la alternativa j siy
sdlo si U;;>U;,, Vk=j. Entonces, la probabilidad de que el individuo i elija la
alternativa j puede expresarse como

P(YI = j) = P(UI,J > Uilk,Vk * j) = P(Si,k - Si,j < V|:] - Vilk,Vk * j)

Asi pues, el modelo finalmente especificado depende de la distribucion del vec-
tor de términos de perturbacion (g; o, &,y). Si & = (&0, & )~ N(0,Z), se obtiene
el modelo probit multinomial, originalmente propuesto por Thurstone (1927). Dado
que la decisidon depende de las diferencias de utilidad entre alternativas, la probabi-
lidad P(Y; = j) puede expresarse en términos de estas diferencias. Si se definen las
diferencias &, =& —&;

i» k=0,.,J,k=]j, se obtiene un vector de dimension J tal

que §; = (Ei,jyo,...,Ei,j,J)zN(O,i). Por tanto,

P(Y; = 1) =P + Vi jic < 0, V) £k,
donde \~/i,j,k = \7“( —\N/i,j, k=0,....J. k= ]j. La especificacién final del modelo se cons-
truye expresando las diferencias en el componente deterministico de la utilidad
como una funcién, habitualmente lineal, de un conjunto de variables explicativas, es

decir,

Viik =Vij—Vik = J?(Ixi+BSISj_ E'Xi—BS'SkZ(B}(—B)k()'XiJFBS'(Sj—Sk)-
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La especificacion del modelo probit multinomial ofrece un amplio rango de posi-
bilidades en funcién de la estructura de correlacion especificada para los términos
de perturbacion del vector ¢, o del vector ~ . En particular, la especificacion apro-
piada de la matriz ¥ permite considerar que el patrén de sustitucion entre las
alternativas j y k, definido como cociente de las probabilidades de eleccion res-
pectivas, se modifique cuando cambia alguno de los atributos que define una
tercera alternativa m . En muchas situaciones practicas, es dificil admitir que dicho
cociente de probabilidades se mantiene constante cuando cambia la utilidad que
proporciona otra alternativa. Este supuesto rigido, poco frecuente en la practica, se
impone a priori en especificaciones menos flexibles como, por ejemplo, el modelo
logit multinomial, que, sin embargo, presenta menos dificultades computaciona-
les(2) y, ademas, ofrece posibilidades de interpretacién mas ricas de la compleja
red de efectos a menudo presente en los procesos de decision.

En el modelo logit multinomial se exige que los elementos del vector de pertur-
baciones g; :(siyo,...,au) sigan distribuciones valor extremo tipo | (Gumbel) inde-
pendientes, es decir, la funcion de densidad de cada término de perturbacion & es

ey e
f(gi,j)_ e e

Por tanto,

*(Ei,ﬁVi,i*Vi,k} e &,
e SI'Jeie dgi,j .

P(Y; =j)= P(‘C'i,k <gjj+Vi;— Vi vk # j)= J‘ Hefe
k#j

Y, tras algunas operaciones algebraicas (Train, 2003: 85-86), se obtiene que

e Vi
P(Y, =j)=—F—, j=0,....J.

\
>

k=0

Esta especificacion permite advertir uno de sus principales inconvenientes. Y es
que el patron de sustitucion entre las alternativas j y k, definido como cociente de

(2) De hecho, la aplicabilidad del modelo probit multinomial se ve restringida cuando el
numero de alternativas es elevado, dada la complejidad de las integrales que resultan y que
deben ser evaluadas numéricamente. Esta complejidad ha limitado fuertemente el uso de
estos modelos. Sin embargo, en los ultimos afos se han desarrollado métodos de aproxima-
cién basados en la simulacion que amplian significativamente las posibilidades de aplicacion
de esta especificacion en situaciones econdmicas reales (Bhat, 2003; Train, 2003).
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las probabilidades respectivas, solo depende de la diferencia de utilidades entre
dichas alternativas, pero no de las utilidades que proporcionan las demas, dado que,

g
=<
I

POYi=0) ViV k0,0, j2k.
P(Y; =k)

Desde el punto de vista del enfoque de la utilidad aleatoria, esta propiedad, co-
nocida como independencia de alternativas irrelevantes (//A), se deriva del supues-
to distribucional sobre el vector ~ = (silo,..., si,J) y, mas en concreto, del supuesto de
igualdad de varianza e independencia para cada uno de sus elementos. Sin em-
bargo, en muchas ocasiones la descripcién adecuada del proceso de decisidon
exige considerar la presencia de estructuras de correlacion entre los elementos del
vector ~ . D esde este punto de vista, el modelo probit multinomial supone, como
ya se comentd, una especificacion mas flexible, pero también se han desarrollado
otras especificaciones(3). Ahora bien, la propiedad de //A puede proporcionar una
representacion adecuada de la realidad en determinados casos(4) y, entonces, la
formulacién del modelo logit supone ventajas practicas.

Si el componente deterministico de la utilidad se expresa como una funcion li-
neal de caracteristicas del individuo i y de la alternativa j, es decir,
V, x; +B°'s;, la especificacion final del modelo depende de la naturaleza de

i~

las variables que se incorporen. El modelo propuesto por Theil (1969) se obtiene si

(3) Existen modelos logit especificos derivados a partir de hipdtesis mas generales sobre
el vector g; =(si,0,...,8i,J que en el logit convencional. Asi se obtiene el modelo logit

anidado, que resulta apropiado cuando el conjunto de alternativas entre las que elige el
tomador de la decision puede ser particionado en subconjuntos o nidos de modo que la //A
se mantiene entre dos alternativas del mismo nido, pero no entre alternativas de nidos
diferentes. Por otra parte, en procesos de decisién con respuesta policotémica, la naturaleza
del proceso de decision puede ser suficientemente compleja para que alguna de las especifi-
caciones anteriores capte la multiplicidad de factores que explican la decision y el modo en
que actua cada uno de ellos. En particular, en estas formulaciones se supone que una cual-
quiera de las variables explicativas contribuye al valor especifico de la utilidad de una alter-
nativa dada de acuerdo con una funcion lineal que implica que, ante un cambio dado de la
variable explicativa, el efecto en la utilidad es siempre el mismo. Y, por tanto, la probabilidad
de elegir cada alternativa reacciona demasiado rigidamente ante cambios en las variables
explicativas. Considerar que las respuestas de los individuos no son tan homogéneas parece
un supuesto mas acorde con la realidad, pero entonces las probabilidades derivadas a partir
de las especificaciones habituales recogen solamente una especie de respuesta media de los
individuos. Una forma de captar la heterogeneidad en las respuestas individuales consiste en
admitir la naturaleza estocdstica de los pardmetros que determinan dichas respuestas. Esta
idea es la que da origen a los modelos mixtos. El modelo /ogit mixto ha recibido atencion
creciente en los ultimos afos y, aunque la formulacién del probit mixto tampoco es novedo-
sa, solo los avances computacionales recientes han permitido su aplicacién préctica.

(4) De hecho, Luce (1959) consideré la IIA como apropiada para describir ciertos proce-
sos de decision y derivo el modelo /logit a partir de este supuesto.
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V,; =B;"'x;. Entonces, el modelo logit derivado a partir del enfoque de utilidad

aleatoria se transforma en

Xy,

i o -15)
Xiy BY—Bo) ' xi Bix;
: Xi e’ el .
P(YI :J): Je OBE'X- = J = J ’ J:1,...,J.
: & X1 I 1+ E e(B'):iﬁS) lxi 1+ E eBi(xi
oo eMo k=1 k=1

Y la probabilidad de elegir la alternativa tomada de referencia se expresa como

1

- :
1+ Zeﬁ’kxi
P

P(Y,=0)=

2.2 Justificacion tedrica de los modelos de respuesta multinomial con alter-
nativas ordenadas

Si la variable dependiente de un modelo de eleccion discreta, Y;, expresa prefe-
rencias u opiniones de los individuos sobre una determinada cuestion, las alternati-
vas del proceso de decision pueden expresar implicitamente un orden de utilidad y
tener, por tanto, caracter ordinal(5). De manera que si se recurre a un modelo
multinomial que no tenga en cuenta el caracter ordenado de los datos, tal vez no se
describa adecuadamente el proceso de decision del individuo. Una forma natural de
interpretar este proceso de decision consiste en considerar que el individuo tiene
una valoracion u opinidn especifica sobre la cuestion que determina su eleccion. En
términos formales, la valoracion u opinién del individuo puede definirse como una
variable latente, Y, , que es funcién de un conjunto de variables explicativas. De
este modo, el rango de esta variable puede subdividirse en intervalos ordenados
tales que si la valoracioén del individuo se sitia en el intervalo j, el individuo elige la
opcion j, es decir, Y;=j, j=0,....J.

La variable no observable o latente, Y;", depende de un conjunto de variables
explicativas que determinan la eleccion por parte del individuo i (6), es decir,

(5) Ejemplos de este tipo de variables aparecen frecuentemente en estudios a partir de
encuestas, en las que se le pide al entrevistado que elija entre un rango de respuestas
ordenadas para indicar sus preferencias o evaluar las caracteristicas de un determinado
producto.

(6) Aunque en los desarrollos posteriores se supondrd que el vector de variables expli-

cativas contiene caracteristicas de los individuos, en este conjunto de regresores podrian
incluirse también, en algun caso, caracteristicas especificas de la alternativa.
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Yi* :BIXi+8i’

donde ¢; es un término de perturbacion aleatoria. La eleccion del individuo entre
las alternativas 0,...,J es reflejo del valor de Y;  en relacién con los umbrales K
j=1,...,d, es decir,

0, siY, <0

1, si0<Y, <
Y. = ) H1

2, sigy <Y <pp
J, sipy_q<Y

Estos umbrales, desconocidos a priorii, deben ser tales que
O<py<py<--<py_1(7). Si se adopta este enfoque, el modelo probabilistico que
determina la eleccién queda definido de la siguiente manera

P(Y; =0)=F(-B'x),

P(Yi :j):F(Hj *B'Xi)*F(Hj-1 *ﬁlxi)r ji=1..J-1,
P(Yi = J): 1—F(ij1 —B'Xi)

siendo F la funcion de distribuciéon de la variable aleatoria ;. La distribucion del
término de error determina el tipo de modelo. De nuevo, las dos distribuciones mas
comunmente usadas son la logistica y la normal, dando lugar a los modelos logit
ordenado y probit ordenado, respectivamente. Si se escoge el modelo /ogit,

e(uj —B'%; )

F(”j _B'Xi): A(Hj —B'Xi)=—m, j=0,..,J-1.

T+e

Las formulaciones ordenadas pueden captar apropiadamente determinados
procesos de decision. Ahora bien, en problemas generales de decision con alterna-
tivas ordenadas, dicha ordenacioén puede no implicar un orden implicito de utilida-
des. Parece entonces mas apropiado considerar que el individuo elige la alternativa
que le proporciona maxima utilidad. Desde este punto de vista, ligar la decision al

(7) En esta formulacion el primer umbral se considera nulo y se supone que la funcién
indice B'X; contiene un término independiente. Otra formulacion equivalente consiste en

introducir un umbral Ly y eliminar el término independiente de la funcién indice.
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valor de la variable latente implica suponer que existe una funcion lineal de las
variables explicativas de la decision tal que si dicha funcion toma valores entre u;_,
y u;, la alternativa j es la que proporciona maxima utilidad. Notese que en el
planteamiento de los modelos con alternativas no ordenadas, las diferencias de
utilidad entre cada par de alternativas quedan expresadas en términos de diferen-
tes funciones lineales de las variables explicativas de la decision. Ahora existe una
unica funcién lineal cuyo valor determina la alternativa con utilidad maxima. Este
supuesto puede ser razonable si se analiza, por ejemplo, el efecto del numero de
horas de estudio de un alumno sobre la calificacion obtenida por éste, expresada
en escala ordinal, o el efecto de la renta familiar sobre el nivel educativo que elige
un individuo. Pero no resulta tan evidente que este mismo supuesto sea capaz de
captar la incidencia de la renta en la sensacién de bienestar individual o el efecto
del nivel educativo sobre la frecuencia de consumo de vino. Desde este punto de
vista, a pesar de que las alternativas estén ordenadas, las especificaciones orde-
nadas introducen restricciones que pueden resultar excesivamente rigidas.

3. APLICACION A LA DECISION SOBRE LA FRECUENCIA DE CONSUMO DE VINO

En este apartado, y con objeto de mostrar la rigidez que puede incorporar la es-
pecificacion ordenada, se comparan los resultados obtenidos mediante un modelo
logit convencional y un modelo logit ordenado que pretenden describir el impacto
de determinadas caracteristicas socioecondmicas individuales en las decisiones
sobre la frecuencia de consumo de vino de los residentes en Tenerife. Aunque
podia haberse optado por otras especificaciones mas complejas, el analisis se ha
restringido a los modelos /ogit debido a su facilidad para interpretar el grado en que
la especificacion ordenada no es capaz de captar el efecto particular de determina-
dos atributos.

Para desarrollar esta aplicacion se han utilizado los datos de una encuesta diri-
gida al segmento de la poblacién residente mayor de 18 afos(8). Con objeto de
recoger la frecuencia con que se realiza el acto de consumir vino, se han conside-
rado 3 modalidades: no consumo, consumo ocasional o de mediana frecuencia y

(8) La encuesta fue realizada en el marco del proyecto de investigacion titulado “Andlisis
de las preferencias de los consumidores y la demanda de vino en Tenerife”, financiado por el
Excmo. Cabildo Insular de Tenerife (Proyecto n® 7-2001). Los individuos encuestados fueron
elegidos por muestreo aleatorio estratificado con afijacion proporcional en las tres grandes
areas geogréaficas en las que se dividié la isla (véase Guirao et al., 2001). Los resultados que
se muestran a continuacioén se refieren a los 1172 individuos que respondieron a cada una de
las cuestiones consideradas en el estudio.
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consumo de alta frecuencia. Si el objetivo ultimo es disefar estrategias comerciales
que conduzcan a incrementar la demanda de vino en general o a captar clientes
para la oferta insular, es necesario conocer los rasgos que identifican a los indivi-
duos que presentan cada patrén especifico de consumo vy, a partir de la identifica-
cion de conjuntos homogéneos de consumidores, disefar estrategias de segmen-
tacion del mercado y, de un modo mas general, elaborar distintos planes de marke-
ting relativos a precios, producto, comunicacion, distribucion, etc... En la muestra
considerada, los atributos utilizados para describir a los individuos con cada patron
de consumo son género, edad (18-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-60, 70 o mas), area
de residencia (zona norte, zona sur, area metropolitana), estado civil (casado,
soltero, viudo-separado), ocupacion (empleado, funcionario, estudiante, ama de
casa, empresario, profesional, otros) y nivel de formacién (sin estudios, estudios
primarios, estudios secundarios, estudios universitarios).

Un analisis de la variabilidad del consumo atendiendo a ciertas caracteristicas
sociodemograficas de los encuestados puede ayudar a la hora de corroborar o
refutar algunas de las ideas preestablecidas sobre los rasgos que identifican a los
consumidores de vino e, incluso, puede servir de base para formular nuevas hip6-
tesis. En particular, el consumo ocasional estd mas presente en el area metropoli-
tana, mientras que el no consumo y el consumo de alta frecuencia tiene mas peso
en las zonas norte y sur. Por otro lado, la frecuencia de consumo parece estar
inversamente relacionada con el nivel de estudios. Casi la mitad de los individuos
sin estudios declararon no consumir vino, mientras que este porcentaje es mucho
mas bajo para los encuestados con estudios universitarios. Ahora bien, el consumo
de alta frecuencia se presenta en mayor proporcion de casos entre los individuos
con bajo nivel de estudios, mientras que entre los entrevistados con niveles de
estudios secundarios o universitarios el consumo es mas ocasional (cuadro 1).
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Cuadro 1

FRECUENCIA DE CONSUMO SEGUN AREA DE RESIDENCIA Y NIVEL
DE FORMACION(a)

Consumo Consumo de

No consurmo Ocasional  alta frecuencia

] Norte 101 (25.9) 197 (50.5) 92 (23.6)

Areade o 99 (24.9) 206 (51.9) 92 (23.2)
residencia ur ) ’ ’

Metropolitana 82 (21.3) 245 (63.6) 58 (15.1)

Sin estudios 54 (45.8) 31 (26.3) 33 (28.0)

Nivel de Estudios primarios 87 (24.0) 176 (48.5) 100 (27.5)

formacion  Estudios secundarios 90 (22.4) 246 (61.2) 66 (16.49

Estudios universitarios 51 (17.6) 195 (67.5) 43 (14.9)

(a) Entre paréntesis se indica el peso relativo de las alternativas para cada una de las mo-
dalidades de los dos atributos.

Sin embargo, la identificacion de factores relevantes en la decisién y la cuantifi-
cacion probabilistica de los efectos particulares de cada uno de ellos en un modelo
que los considere conjuntamente exige acudir a herramientas inferenciales como
las proporcionadas por los modelos de eleccion discreta que, teniendo en cuenta el
caracter discreto de la variable dependiente, permiten evaluar la probabilidad de
que un individuo definido por un vector de caracteristicas decida consumir vino con
una frecuencia determinada. Y dado que puede considerarse que las modalidades
del atributo que recoge dicha frecuencia estan ordenadas, una aproximacion inicial
a la cuantificacion de estas relaciones podria obtenerse a partir de un modelo logit
ordenado. Ahora bien, la ordenacion de categorias de acuerdo con la frecuencia de
consumo no implica un orden subyacente de utilidades asociadas a dichas catego-
rias y, si se acepta que la eleccion esta, en ultima instancia, determinada por dichas
utilidades, la especificacion ordenada puede ser, como ya se comentd, una especi-
ficacion demasiado rigida. Desde este punto de vista, un modelo /ogit multinomial
estandar puede ser una especificacion mas adecuada.

Los resultados de la estimacién de ambos modelos se muestran en los cuadros
2 y 3(9). Las alternativas que elige el individuo se han definido del modo siguiente:

(9) Las estimaciones de ambos modelos se han obtenido utilizando el algoritmo de
Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno (Train, 2003: 225), implementado en los programas
Limdep 8.0 y Nlogit 3.0. (Greene 2002a, 2002b).
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Y; =0, no consumo; Y; =1, consumo ocasional; Y; =2, consumo de alta frecuen-
cia. Cada uno de los atributos explicativos de las probabilidades de eleccion se ha
incorporado en términos de un conjunto de variables dummies que toman valor uno
si el atributo en cuestién toma una modalidad determinada y cero en otro caso.

Cuadro 2
ESTIMACION DE PARAMETROS
Logit ordenado Logit multinomial
P(Yi=1) P(Y; =2)
Constante 0.5816 -0.5122* -1.7760
Mujer -0.9714 -0.6589 -1.6199
30-39 afios 0.0976* -0.3381* 0.5099*
40-49 afios 0.3227* -0.6652 0.7453*
50-59 afios 0.4060* -0.6379 0.8570
60-69 afios 0.3911* -0.8735 0.8512*
Mas de 70 afios 0.1565* -1.3250 0.7293*
Norte 0.2111* -0.3121* 0.4497
Sur 0.2274* -0.2702* 0.4307*
Casado 0.9006 0.9052 1.3481
Viudo/Separado 0.5384 0.5074* 1.0120
Empleado 0.1936* 0.7213 0.5295*
Funcionario 0.5321* 1.3070 1.5454
Ama de casa -0.8781 0.4333* -1.0014*
Empresario 0.4487* 0.5650* 0.8851*
Profesional 0.6008 1.3815 1.4139
Otra ocupacion 0.2794* 0.5211* 0.2866*
Estudios primarios 0.5011 0.8469 0.3905*
Estudios secundarios 0.3361* 0.9920 0.1949*
Estudios universitarios 0.5527 1.4853 0.6382*
Ly 2.9665

N =1172;LnL =-1047,591 N=1172;LnL = -989,4755

*Parametros no significativos al 90% de confianza
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Cuadro 3
EVALUACION DE CAMBIOS DISCRETOS(a)
Logit ordenado Logit multinomial

PYi=0) P(Yi=7) P(;=2) P(V=0) P¥=1) PY;=2)

Mujer 0.0724 0.0039 -0.0763 0.1542 0.0106  -0.1648
30-39 arios -0.0087  0.0013 0.0074 0.0336 -0.1190  0.0854
40-49 afios -0.0266  -0.0004 0.0270 0.0658 -0.2213  0.1556
50-59 arios -0.0324  -0.0027 0.0351 0.0568 -0.2276  0.1708
60-69 aros -0.0314  -0.0022 0.0336 0.0847 -0.2814  0.1966
Mas de 70 afos -0.0137  0.0015 0.0122 0.1438 -0.3663  0.2225
Norte -0.0179  0.0010 0.0169 0.0229 -0.1110  0.0881
Sur -0.0192  0.0009 0.0183 0.0187 -0.0998  0.0811
Casado -0.0748  0.0005 0.0743 -0.1668 0.0721 0.0947
Viudo/Separado -0.0503  0.0145 0.0358 -0.1115 0.0236  0.0878
Empleado -0.0136  -0.0017 0.0153 -0.1153 0.1079  0.0074
Funcionario -0.0324 -0.0178 0.0502 -0.1109  -0.1620 0.2729
Ama de casa 0.0947  -0.0596  -0.0351 0.0456 0.0667 -0.1123
Empresario -0.0283  -0.0123 0.0406 -0.1152 0.0342  0.0810
Profesional -0.0355 -0.0230 0.0585 -0.2025 0.1377  0.0648
Otra ocupacién -0.0189  -0.0042 0.0232 -0.0823 0.0892 -0.0069
Estudios primarios -0.0463  0.0094 0.0369 -0.1341 0.1534 -0.0193

Estudios secundarios -0.0329  0.0096 0.0233 -0.1459 0.2062 -0.0603
Estudios universitarios  -0.0502 0.0087 0.0414 -0.2205 0.2726  -0.0521

(a) Los valores que aparecen en estas columnas representan la media de los cambios discretos
en la probabilidad de elegir cada alternativa cuando cambia la modalidad de un atributo
evaluados para cada uno de los individuos de la muestra.

Nétese que la rigidez del modelo logit ordenado impone que, cuando se compa-
ra un individuo del area metropolitana con uno residente en las zonas norte o sur
de la isla, los cambios discretos en las probabilidades de eleccion de las alternati-
vas Y;=0 y Y, =2 sean de signo contrario. Es decir, no puede considerarse que
este cambio en las caracteristicas del individuo produzca un efecto del mismo signo
sobre las probabilidades de eleccion de las alternativas extremas. Pero este resul-
tado es contrario a lo esperado de acuerdo con las frecuencias relativas observa-
das en la muestra y puede atribuirse a la rigidez que impone el modelo ordenado
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frente a especificaciones mas flexibles. El mismo problema se advierte si se anali-
zan los cambios discretos cuando se modifica el nivel educativo del individuo. De
acuerdo con este modelo, un cambio en la modalidad del atributo que identifica el
nivel de estudios de la modalidad sin estudios a cualquier otra produce un efecto
negativo en la probabilidad de no consumir vino, mientras que aumenta la probabi-
lidad de consumir con alta frecuencia. Esta diferencia de signo en las probabilida-
des de eleccidn de las alternativas extremas impide captar, como parece observar-
se en el analisis descriptivo, que el incremento del nivel educativo produce una
tendencia hacia el consumo ocasional, mientras que el no consumo o el consumo
de alta frecuencia pierden peso.

Las limitaciones del modelo ordenado se aprecian también a partir del calculo

de los cocientes de odds-ratios, definidos como cociente de los ratios Q; :%
i>]

cuando cambian las modalidades de los atributos que definen al individuo, que

permiten evaluar como se modifica el patron de sustitucion entre consumo de baja
frecuencia y consumo de alta frecuencia. Si se denota por Qj(xi,m = p) al valor del
ratio ; cuando el atributo x;,, toma la modalidad p, entonces

QX .. =
a’(Lp%z e® P siendo BP, y BJ los parametros del modelo /ogit ordenado
iXim =4d

para las variables dummies que toman valor 1 cuando el atributo x;, toma las

modalidades p y q, respectivamente(10). Aunque es posible efectuar multiples
comparaciones de los patrones de sustitucion entre alternativas, lo que proporciona

una enorme cantidad de informacioén util para aproximar el conocimiento del proce-
so de decisiéon del individuo e identificar reacciones de individuos particulares
cuando cambia alguno de los atributos que los definen, se ha optado por mostrar
s6lo aquellos cocientes de odds-ratios que ilustran algunos de los efectos mas
significativos. De acuerdo con estos ratios, el consumo de baja frecuencia es mas
probable entre los individuos residentes en el area metropolitana que entre los
residentes en las zonas norte y sur y menos probable para los individuos con
estudios que para los que declararon no tenerlos (cuadro 4).

(10) En el caso de que una de las dos modalidades consideradas sea la elegida como
modalidad de referencia en la estimacion del modelo, el parametro correspondiente es nulo.
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Cuadro 4
COCIENTES DE ODDS-RATIOS (LOGIT ORDENADO)

Xim =p; Xim =9

p\q Norte Sur
Metropolitana 1.2351 1.2553

p\q Primarios Secundarios Universitarios
Sin estudios 1.6505 1.3994 1.7380

Los comentarios anteriores muestran que la especificacion del modelo logit or-
denado es demasiado rigida para recoger efectos que, a veces, significan un
incremento de las probabilidades de eleccion de alternativas extremas en detrimen-
to de las intermedias o viceversa. En este sentido, el logit multinomial estandar
parece una especificaciéon mas apropiada, dado que admite explicitamente cambios
en los parametros que intervienen en el componente deterministico de la utilidad
asociada a cada alternativa. Las estimaciones de los parametros de este ultimo
modelo deben interpretarse como diferencia entre los parametros que intervienen
en las funciones de utilidad de la alternativa j, j>0, frente a la alternativa 0 (no
consumo), pero reflejan también efectos diferenciados de los atributos considera-
dos sobre las probabilidades de eleccidon de alternativas que suponen consumir
vino con distinta frecuencia.

En el caso particular del atributo que indica el area de residencia, los cambios
discretos permiten apreciar que la probabilidad de no consumir es mas alta entre
los residentes de las zonas norte y sur que entre aquéllos que residen en el area
metropolitana. Y las estimaciones de los parametros sugieren que, con respecto a
los individuos sin estudios, el incremento del nivel educativo tiene un efecto signifi-
cativo sobre la probabilidad de que el individuo elija consumir ocasionalmente. Los
cambios discretos muestran con mas claridad que entre los individuos con algun
tipo de estudios existe mayor probabilidad de elegir la opcion anterior.

Los resultados comentados hasta ahora ponen ya de manifiesto que la es-
pecificacion logit convencional es capaz de captar el proceso de decision individual
mejor que el logit ordenado. Pero una informacién mas rica sobre los cambios en el
patron de sustitucion entre alternativas puede obtenerse a partir de los cocientes de
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odds-ratios, definidos ahora como cociente de los ratios Q) :IS((\\(G—:I?)' cuando
=

uno de los atributos cambia de modalidad. Si se denota por Qj/k(xi,m = p) al valor
del ratio Q;, cuando el atributo x;, toma la modalidad p, entonces

il (Xi'm - p) = eB?",i’Bﬁn,k*Bgn,ﬁng,k

Qj/k(Xi,m -q)

el modelo logit para las variables dummies que toman valor 1 cuando el atributo
X;m toma las modalidades p o g en las probabilidades de eleccion de las alterna-

, siendo Bpm,j, B?n,i’ pm,k y qu,k los parametros en

tivas j y k, respectivamente.

Estos coeficientes muestran que el modelo /ogit multinomial incorpora la flexibi-
lidad necesaria con respecto a la especificacion ordenada para recoger los efectos
del area de residencia y de la educacién sobre la frecuencia de consumo. Asi, los
ratios Q,,9 ¥ ©,,, muestran la mayor preferencia por el consumo ocasional entre
los residentes en el area metropolitana. Del mismo modo, los dos ratios anteriores
van creciendo conforme aumenta el nivel de estudios (cuadro 5).

Cuadro 5

COCIENTES DE ODDS-RATIOS Q,,, (LOGIT MULTINOMIAL)

p/q Q470 (Xim = P) Q1/2(Xim =p)
Q10 m =) Q5% m =)
Norte/Metropolitana 0.7319 0.4668
Sur/Metropolitana 0.7632 0.4917
Sin estudios/Estudios Primarios 0.4288 0.6336
Sin estudios/Estudios Secundarios 0.3708 0.4506
Sin estudios/Estudios Universitarios 0.2264 0.4287

En general, las estimaciones del modelo captan una polarizacién en la frecuen-
cia de consumo hacia las alternativas extremas entre los individuos residentes en
las zonas norte y sur o con bajo nivel de estudios, mientras que el consumo de
mediana frecuencia gana peso entre los individuos residentes en el area metropoli-
tana o con mayor nivel educativo. Esta polarizacion se observa con claridad si se
representan las medias de las probabilidades predichas para los individuos de la
muestra cuando se modifica la modalidad de los atributos relativos al area de
residencia y al nivel de formacion (figuras 1y 2).
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Figura 1

PROBABILIDADES PREDICHAS SEGUN AREA DE RESIDENCIA
LOGIT ORDENADO

0,9 -
0,8 -
0,7 1
0,6 -
0,5
04 -
03
02 -
0,1

No consumo Ocasional Alta frecuencia

LOGIT MULTINOMIAL

0,8 1
0,6 1

0,4 1

0,2 1

No consumo Ocasional Alta frecuencia

Area metropolitana: ; Zona Norte. --------- ; Zona Sur. — — —
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Figura 2

PROBABILIDADES PREDICHAS SEGUN NIVEL DE FORMACION
LOGIT ORDENADO

No consumo Ocasional Alta frecuencia

LOGIT MULTINOMIAL

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 4
0,3 4
0,2
0,1

No consumo Ocasional Alta frecuencia

Sin estudios: ------- ; Primarios: — — —; Secundarios: . Universitarios: —+—+—
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CONCLUSION

Los modelos especificos para datos ordenados incorporan restricciones que
facilitan la estimacion y la interpretacion. Ahora bien, a pesar de su uso generalizado
en la literatura especializada, se trata de modelos que pueden ser demasiado rigidos
para recoger adecuadamente los mecanismos subyacentes en los procesos de
decisién individuales cuando el orden de las alternativas no implica un orden subya-
cente de utilidades asociadas a éstas. Esta caracteristica impide captar el efecto de
determinados atributos que influyen en el mismo sentido en las probabilidades de
eleccion de las alternativas extremas. De ahi que, en general, resulte mas apropiado
acudir a especificaciones no ordenadas, que, en general, poseen mayor capacidad
para ajustarse a los mecanismos que guian la decisién del individuo.
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DISCRETE CHOICE MODELS AND ORDERED SPECIFICATIONS:
A METHODOLOGICAL REFLECTION

ABSTRACT

In this paper, it is shown that ordered formulations may be
too restrictive to capture the nature of an individual decision process
guided by the maximization of utility if the order between alternatives
does not match with the order of utilities related to them. To illustrate
the disability of ordered formulations the results of estimating a
standard logit and an ordered logit are compared. These models are
used to identify the effect of individual features on the decisions about
the frequency of wine consumption adopted by Tenerife residents.

Key words: discrete choice models, multinomial specifications, ordered
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