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RESUMEN


Incrementar la competitividad del vino producido en Tenerife requiere identificar conjuntos de individuos que presenten patrones de consumo homogéneos y diseñar, entonces, estrategias de comercialización. 


Para captar el modo en que ciertos atributos inciden en la decisión del individuo sobre la frecuencia con qué se consume vino, los modelos de elección discreta constituyen una herramienta apropiada. A pesar de que las modalidades de frecuencia de consumo están, evidentemente, ordenadas, la especificación de un logit ordenado puede ser demasiado rígida. En cambio, la formulación multinomial convencional incorpora la flexibilidad necesaria para recoger la compleja red de efectos que determinan la decisión. 

Palabras clave: consumo vino, logit ordenado, logit ordenado mixto, logit multinomial.

1. Introducción

El sector vitivinícola en Tenerife ha experimentado una gran expansión en los últimos años, reflejada no sólo en el crecimiento de superficie dedicada a la producción de uva para vinificación y en la enorme variedad de vinos que se producen en las cinco denominaciones de origen que actualmente configuran este sector en Tenerife, sino también en el esfuerzo modernizador por parte de los bodegueros
, viticultores y administración regional y local. No obstante, a pesar de esta expansión, los caldos de importación abastecen una cuota de mercado considerable. Incrementar la competitividad del vino producido en Tenerife requiere diseñar estrategias de comercialización que permitan captar clientes que encuentran en el mercado una gran variedad de productos de diferentes procedencias
. El primer paso en esta dirección debe ser estudiar la demanda de los consumidores del mercado potencial por excelencia del producto isleño —los consumidores residentes en la propia isla— y examinar los factores que determinan la demanda doméstica de los caldos canarios y foráneos en el mercado insular
. Un conocimiento exhaustivo del consumo es un requisito necesario para identificar segmentos de mercado objetivos y desarrollar nuevos productos adaptados a las demandas particulares
.


En este sentido, resulta interesante estudiar los rasgos socioeconómicos de los individuos que inciden en la frecuencia con que se consume vino. Los modelos de elección discreta constituyen una herramienta apropiada para captar el modo en que ciertos atributos inciden en la frecuencia de consumo. Concretamente, y dado que las categorías de la frecuencia de consumo están ordenadas, los modelos logit ordenados, parecen adecuados para llevar a cabo este análisis. Sin embargo, como veremos a lo largo del trabajo, la rigidez que impone la especificación ordenada en cuanto a un orden subyacente en las utilidades de cada una de las modalidades de la frecuencia de consumo, hace necesaria la búsqueda de modelos más flexibles, entre ellos modelos ordenados mixtos que incorporan heterogeneidad en las respuestas de los individuos, y modelos multinomiales en los que la función de utilidad asociada a cada una de las alternativas no lleva implícito dicho orden. De esta forma, el trabajo se estructura de la siguiente forma. En el apartado 2 se describen los datos utilizados y los rasgos más destacados a nivel descriptivo. En el apartado 3 se expone la metodología utilizada. A continuación, en el apartado 4 se comentan los resultados más destacados. Por último, se recogen algunas de las principales conclusiones que pueden extraerse.

2. Análisis de los datos

La información que se ha utilizado para analizar la frecuencia de consumo de vino en Tenerife procede de una encuesta dirigida al segmento de población residente mayor de 18 años y que contiene preguntas sobre hábitos, valores, actitudes y preferencias en cuanto a tipos de vino y bebidas competitivas, así como cuestiones que ofrecen cierto conocimiento de variables geográficas y socio-económicas. La unidad muestral escogida fue el individuo, resultando finalmente 1202 encuestas de individuos residentes elegidos por muestreo aleatorio estratificado con afijación proporcional en las tres grandes áreas geográficas en las que se dividió la isla: zona norte, zona sur y área metropolitana
. 

En primer lugar, resulta útil analizar simples tablas de doble entrada que proporcionan una información rica en matices y, de este modo, contribuyen a identificar los rasgos fundamentales de los individuos que presentan diferentes patrones de consumo y ayudan a intuir cuáles son los factores socioeconómicos que podrían incidir en dichos patrones. Los modelos de elección discreta constituyen una herramienta estadístico-econométrica que ofrece amplias posibilidades para explicar los patrones de consumo observados, y verificar o refutar las hipótesis sugeridas por el análisis descriptivo.

En la variable frecuencia de consumo de vino se han considerado 5 modalidades: nunca, ocasionalmente, alguna vez durante las comidas, con alta frecuencia en las comidas y diariamente durante las comidas. No obstante, dada la dificultad para diferenciar claramente aquellos individuos que declaran consumir ocasionalmente de aquellos que consumen alguna vez durante las comidas se ha optado por unir ambas categorías, denominándolas consumo ocasional. De acuerdo con los resultados de la tabla 1, casi una cuarta parte de los encuestados no consumía ningún tipo de vino, mientras que un 55,3% consumía de forma ocasional y sólo un 20% lo hacía con mayor frecuencia durante las comidas. 

Tabla 1. Frecuencia de consumo de vino

	Nunca
	282 (24.1%)

	Ocasional
	648 (55.3%)

	Con alta frecuencia en las comidas
	112 (9.6%)

	Diariamente durante las comidas
	130 (11.1%)


En la muestra considerada las características socio-económicas y demográficas de los residentes encuestados pueden resumirse señalando que la distribución por sexos es casi igualitaria, la mitad de los encuestados posee una edad inferior a 40 años y éste es también el porcentaje aproximado de casados en la muestra. De acuerdo con la ocupación declarada, la más frecuente corresponde a la situación de empleado por cuenta ajena. En cuanto al nivel de formación, una tercera parte de los entrevistados poseía estudios primarios, otro tercio secundarios y un 10% declaró que no había cursado estudios de ningún tipo. Por último, según manifestaron los encuestados, alrededor de un 60% de las familias a las que pertenecen posee unos ingresos comprendidos entre 600 y 1800 euros
. 

El sentido y magnitud en que estos atributos inciden en la frecuencia con que se consume vino pueden, a modo de primera aproximación, ser observados si se examina la distribución de las frecuencias con que consumen vino los individuos caracterizados por cada una de las modalidades de aquéllos. Para el conjunto de los encuestados el porcentaje de hombres consumidores de vino es mayor que el de mujeres (85,7% y 66,3%, respectivamente) y, en general, el consumo de alta frecuencia se presenta más entre los hombres. Considerando el área geográfica, las diferencias más acentuadas se producen en las categorías de consumo ocasional, que se presenta en un elevado porcentaje de los individuos del área metropolitana, y de consumo de alta frecuencia, que se registra en mayor porcentaje de casos en las zonas norte y sur. El consumo de alta frecuencia es más habitual entre los mayores de 40 años, y se presenta poco en los jóvenes que mayoritariamente declararon consumir vino de forma ocasional. Independientemente del estado civil, el consumo ocasional es siempre la modalidad más habitual, y los solteros son los que en menor porcentaje declaran un consumo de alta frecuencia. 

La ocupación, así como el nivel de formación e ingresos, parecen incidir claramente en la frecuencia de consumo. El porcentaje de consumidores es especialmente elevado entre funcionarios y profesionales, mientras que los estudiantes y, sobre todo, las amas de casa son las ocupaciones con mayor porcentaje de no consumidores (31,4% y 43%, respectivamente). 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 sólo del 17,6% para los encuestados con estudios universitarios. Ahora bien, el consumo de alta frecuencia se presenta en mayor proporción 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 más ocasional. El porcentaje de no consumidores se relaciona inversamente con el nivel de renta, resultando que, para el estrato de renta más alto, el 85,2% de los encuestados consume vino, mientras que sólo lo hace el 66,2% de los entrevistados con el nivel de ingresos más bajo. El consumo ocasional es más frecuente entre los individuos con ingresos familiares superiores a 1800 euros. 

3. Metodología

Los modelos de elección discreta permiten evaluar la probabilidad de que un individuo definido por un vector de características decida consumir vino con una frecuencia determinada. En particular, los modelos logit o probit multinomial parecen los más apropiados, dada la naturaleza policotómica de la frecuencia de consumo. Puede considerarse además, que las modalidades del atributo que recoge dicha frecuencia están ordenadas. Una aproximación inicial a la cuantificación de las relaciones entre algunos rasgos socioeconómicos de los individuos y la frecuencia de consumo de vino podría obtenerse a partir de un modelo multinomial ordenado, que constituye una especificación sencilla y proporciona información útil sobre el objeto de estudio. No obstante, considerar que las respuestas de individuos con el mismo vector de características son homogéneas parece un supuesto poco realista. En este sentido, los modelos mixtos, permiten considerar heterogeneidad al admitir la naturaleza estocástica de los parámetros que determinan dichas respuestas. 

3.1. Modelo logit ordenado

Si la variable dependiente de un modelo de elección discreta, 
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, expresa preferencias u opiniones de los individuos sobre una determinada cuestión, las alternativas del proceso de decisión expresan implícitamente un orden de utilidad y tienen, por tanto, carácter ordinal. Una forma natural de interpretar este proceso de decisión consiste en considerar que el individuo tiene una valoración u opinión específica sobre la cuestión que determina su elección. En términos formales, la valoración u opinión del individuo puede definirse como una variable latente, 
[image: image2.wmf]*

i

Y

, que es función de un conjunto de variables explicativas. De este modo, el rango de esta variable puede subdividirse en intervalos ordenados tales que si la valoración del individuo se sitúa en el intervalo j, el individuo elige la opción j, es decir, 
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La variable no observable o latente, 
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, depende de un conjunto de variables explicativas que determinan la elección por parte del individuo i
, es decir, 
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donde 
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 es un término de perturbación aleatoria
. La elección del individuo entre las alternativas 
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Estos umbrales, desconocidos a priori, deben ser tales que 
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En problemas más generales de decisión con alternativas ordenadas, dicha ordenación puede no implicar un orden implícito de utilidades. Parece entonces más apropiado considerar que el individuo elige la alternativa que le proporciona máxima utilidad. Desde este punto de vista, ligar la decisión al valor de la variable latente implica asumir que existe una función lineal de las variables explicativas de la decisión tal que si dicha función toma valores entre 
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, la alternativa j es la que proporciona máxima utilidad
.


Si se adopta este enfoque de la variable latente y se asume que 
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, el modelo probabilístico que determina la elección queda definido de la siguiente manera
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Si la función de distribución de la variable aleatoria 
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 es F, entonces
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En el caso del modelo logit ordenado:
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La estimación del modelo se lleva a cabo por máxima verosimilitud recurriendo a algoritmos iterativos de optimización. Los umbrales se estiman simultáneamente con los parámetros del vector 
[image: image28.wmf]b

, común para todas las alternativas.

En cuanto a la interpretación de los resultados, los efectos marginales se obtienen de la siguiente forma: 
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siendo 
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 la función de densidad de la distribución del término de error que se haya elegido. Por tanto, para la primera y última de las alternativas, el signo del coeficiente permite conocer la dirección del cambio en la probabilidad de elección ante una variación en la variable 
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. En las alternativas intermedias, el resultado es ambiguo dado que la dirección del cambio depende de los valores del vector de variables explicativas y, por supuesto, de los umbrales. Si la variable explicativa 
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 es un atributo, puede evaluarse el cambio discreto que experimentan las probabilidades de elección ante cambios en el valor de dicha variable.

En estos modelos, otra interpretación útil se obtiene a partir del cálculo de un tipo particular de odds-ratios, redefinidos como
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Dado que la distribución del término de perturbación 
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 es simétrica de media nula, el ratio anterior será mayor que 1 si 
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En el caso del modelo logit:
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de modo que el cociente de odds-ratios calculados cuando la variable explicativa 
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 experimenta un cambio unitario, es decir, 
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, permite evaluar el efecto de este cambio sobre el patrón de sustitución de las primeras alternativas frente a las últimas. Esta modificación en el patrón de sustitución es independiente de la alternativa j que discrimina entre primeras y últimas
.


3.2. Modelo logit multinomial

La racionalidad del proceso de decisión puede analizarse desde el punto de vista del enfoque de la utilidad aleatoria. La utilidad que obtiene el individuo i de la alternativa j puede representarse mediante 
[image: image43.wmf]ij

U

, 
[image: image44.wmf]J

j

,...,

0

=

, que puede expresarse como resultado de la agregación de un componente determinístico y otro estocástico, de modo que
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El individuo elegirá la alternativa j si y sólo si 
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Entonces, la probabilidad de que el individuo i elija la alternativa j puede expresarse como
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El modelo finalmente especificado depende de la distribución que se asuma para el vector de términos de perturbación 
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 cuya expresión es la siguiente: 
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donde el término 
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 es el componente determinístico de la utilidad que se expresa como una función lineal de características del individuo i y de la alternativa j, es decir,
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La especificación del modelo requiere incorporar una restricción para resolver un problema de identificación y que consiste en expresar las probabilidades de elegir cada alternativa en función de la diferencia de utilidades con respecto a la que se toma de referencia 
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. De esta forma el modelo logit derivado a partir del enfoque de utilidad aleatoria se transforma en: 
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Y la probabilidad de elegir la alternativa tomada de referencia se expresa como
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La estimación del modelo se realiza por máxima verosimilitud acudiendo a procedimientos iterativos de aproximación numérica. La interpretación del modelo puede efectuarse en términos de los efectos marginales, dado que el efecto de cada variable explicativa sobre la probabilidad depende tanto del vector de variables explicativas como del conjunto de parámetros del modelo, no siendo posible interpretar siquiera el signo del parámetro como la dirección del cambio inducido en la probabilidad. El efecto marginal de la variable 
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 sobre la probabilidad de elegir la alternativa j viene dado por
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Una interpretación más clara del significado de los parámetros del modelo puede obtenerse a partir del cálculo de los odds-ratios, definidos como:
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Entonces, el cociente de odds-ratios cuando la variable explicativa 
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 cambia en una unidad, es decir, 
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, indica el efecto de dicho cambio en 
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 sobre el patrón de sustitución entre las alternativas j y k, mientras que 
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 mide el efecto sobre el patrón de sustitución entre la alternativa j y la alternativa de referencia.

No obstante, a pesar de la sencillez de la especificación y estimación de este modelo, uno de los inconvenientes que presenta es que el patrón de sustitución entre las alternativas j y k, definido como cociente de las probabilidades respectivas, sólo depende de la diferencia de utilidades entre dichas alternativas, pero no de las utilidades que proporcionan las demás. Esta propiedad, es conocida como independencia de alternativas irrelevantes (IIA)
 y se deriva del supuesto distribucional sobre el vector 
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 y, más en concreto, de la igualdad de varianza e independencia que se asume para cada uno de sus elementos
. 

3.3. Modelos mixtos


Los modelos mixtos incorporan mayor flexibilidad respecto a los modelos más convencionales dado que permiten una especificación en la que puede darse heterocedasticidad y correlación. Desde un punto de vista teórico, las probabilidades de elección del logit mixto pueden derivarse, a partir del supuesto de comportamiento maximizador de la utilidad, asumiendo que la utilidad que obtiene el individuo i si elige la alternativa j viene dada por
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donde 
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 es un vector de parámetros que refleja las preferencias del individuo i y puede cambiar de un individuo a otro. Los parámetros del vector 
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 son conocidos por el individuo i
. Dado que el investigador no conoce los valores de este vector para cada individuo, no puede condicionar la probabilidad anterior a unos valores dados del vector 
[image: image75.wmf]ij

b

, sino que tiene que promediar las probabilidades de elección correspondientes a los diferentes valores posibles del vector anterior.


La probabilidad de que el individuo i elija la alternativa j se especifica como la esperanza matemática de dicha probabilidad de acuerdo con una especificación logit convencional. Es decir, si se asume que los parámetros que intervienen en esta última especificación son variables aleatorias, la probabilidad definida por el modelo logit estándar es una función de una variable aleatoria multidimensional y las probabilidades definidas por el modelo logit mixto son esperanzas matemáticas de dichas funciones
. Es decir,
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 es un vector que contiene los vectores 
[image: image79.wmf]'

j

b

 que intervienen en el componente determinístico de la utilidad de la alternativa j mientras que 
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 representa, por simplicidad, el vector de características del individuo o de atributos de la alternativa que intervienen en dicho componente
. De modo que las probabilidades derivadas a través del logit mixto pueden escribirse como
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Dado que la integral anterior no puede resolverse analíticamente es preciso utilizar métodos de simulación para calcular las probabilidades de elección. En concreto, para un valor dado de los parámetros que describen la función de densidad, 
[image: image82.wmf]q

, se extrae un valor de 
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 aleatoriamente de su distribución y se calcula 
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. Este proceso se repite para muchos otros valores de 
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 (réplicas) obtenidos aleatoriamente de la distribución considerada y la media de las probabilidades de elección condicionadas obtenidas se toma como la probabilidad de elección aproximada o simulada (SP): 
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siendo R el número de replicaciones, 
[image: image87.wmf]r
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 la replicación r-ésima. 

Los modelos mixtos que inicialmente fueron aplicados al estudio de la demanda de transporte
, han venido desarrollándose en los últimos años como una alternativa más flexible. De hecho, una de las propiedades más destacadas de los modelos mixtos es la descrita por McFadden y Train (2000) que establecen que “...cualquier modelo de elección discreta derivado de la maximización de la utilidad aleatoria tiene probabilidades de elección que pueden aproximarse tan exactamente como se desee por un modelo logit multinomial mixto”. 

4. Resultados

En primer lugar se presentan los resultados correspondientes a la estimación de un modelo logit ordenado para la frecuencia de consumo de vino (véase tabla 2
). Las alternativas que elige el individuo se han definido del modo siguiente: 
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, consumo diario en las comidas. Cada uno de los atributos explicativos de las probabilidades de elección se ha incorporado en términos de un conjunto de variables dummies que toman valor uno si el atributo en cuestión toma una modalidad determinada y cero en otro caso
. 

La ordenación de categorías de acuerdo con la frecuencia de consumo no implica un orden subyacente de utilidades asociadas a dichas categorías y, si se acepta que la elección está, en última instancia, determinada por dichas utilidades, la especificación ordenada puede ser una especificación demasiado rígida. Nótese además, que la rigidez del modelo logit ordenado impone que los cambios discretos en las probabilidades de elección de las alternativas extremas 
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 y 
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 cuando uno de los regresores considerados pasa de cero a uno, sean de signo contrario. Es decir, no puede considerarse que un cambio de modalidad de un atributo produzca un efecto del mismo signo sobre las probabilidades de elección de las alternativas extremas.

Los cocientes de odds-ratios, definidos como cociente de los ratios 
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 cuando cambian las modalidades de los atributos que definen al individuo, aportan información interesante en este sentido, dado que permiten evaluar como se modifica el patrón de sustitución entre consumo de baja frecuencia y consumo de alta frecuencia. El cociente de odds-ratios definidos de este modo no cambia aunque se modifique el valor j. 

Tabla 2. Estimaciones y efectos marginales del modelo logit ordenado

	
	Estimaciones
	Efectos marginales*

	
	Coeficientes
	Error estándar
	p-value
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	Constante
	1.9987
	0.3697
	0.0000
	
	
	
	

	S2
	-0.9392
	0.1341
	0.0000
	0.1491
	-0.0146
	-0.0618
	-0.0727

	E2
	0.1005
	0.2105
	0.6331
	-0.0157
	0.0011
	0.0068
	0.0078

	E3
	0.3237
	0.2478
	0.1915
	-0.0481
	-0.0012
	0.0225
	0.0268

	E4
	0.4633
	0.2691
	0.0852
	-0.0661
	-0.0072
	0.0329
	0.0405

	E5
	0.4773
	0.3018
	0.1137
	-0.0676
	-0.0086
	0.0340
	0.0422

	E6
	0.1513
	0.3447
	0.6607
	-0.0231
	0.0008
	0.0103
	0.0121

	A2
	-0.0352
	0.1422
	0.8048
	0.0056
	-0.0006
	-0.0023
	-0.0026

	A3
	-0.2753
	0.1793
	0.0651
	0.0450
	0.0071
	-0.0179
	-0.0200

	SF2
	-0.9062
	0.1934
	0.0000
	0.1548
	-0.0358
	-0.0562
	-0.0628

	SF3
	-0.3732
	0.1951
	0.0557
	0.0640
	-0.0155
	-0.0232
	-0.0253

	O2
	0.3888
	0.2806
	0.1658
	-0.0555
	-0.0061
	0.0276
	0.0340

	O3
	-0.2166
	0.2220
	0.3292
	0.0359
	-0.0066
	-0.0139
	-0.0154

	O4
	-1.1324
	0.2176
	0.0000
	0.2159
	-0.0880
	-0.0623
	-0.0656

	O5
	0.1778
	0.2188
	0.4165
	-0.0270
	0.0006
	0.0122
	0.0143

	O6
	0.4289
	0.2638
	0.1040
	-0.0605
	-0.0082
	0.0307
	0.0380

	O7
	0.1080
	0.2361
	0.6473
	-0.0167
	0.0010
	0.0073
	0.0085

	ED2
	0.5358
	0.2381
	0.0245
	-0.0800
	-0.0014
	0.0370
	0.0444

	ED3
	0.3282
	0.2664
	0.2179
	-0.0505
	0.0023
	0.0223
	0.0260

	ED4
	0.5157
	0.2942
	0.0796
	-0.0756
	-0.0041
	0.0360
	0.0437

	I2
	-0.1725
	0.2124
	0.4167
	0.0279
	-0.0038
	-0.0113
	-0.0127

	I3
	-0.0767
	0.2249
	0.7332
	0.0123
	-0.0015
	-0.0051
	-0.0057

	I4
	-0.1723
	0.2550
	0.4993
	0.0284
	-0.0049
	-0.0111
	-0.0124

	I5
	0.2122
	0.2722
	0.4356
	-0.0320
	0.0002
	0.0146
	0.0172
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	2.9731
	0.0822
	0.0000
	*Los valores que aparecen en estas columnas  representan el cambio discreto en la probabilidad de elección de cada alternativa cuando la variable binaria correspondiente pasa de tomar el valor cero al valor uno, evaluado en los valores medios del resto de regresores del modelo.
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	3.8079
	0.0976
	0.0000
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es el test de la razón de verosimilitudes para el contraste de significación conjunta de los parámetros del modelo.
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 es una medida de bondad de ajuste definida, en el sentido propuesto por McFadden (1974), como 
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[image: image107.wmf]L

log

 es el logaritmo de la función de verosimilitud para el modelo estimado y 
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 es el logaritmo de la función de verosimilitud bajo la hipótesis nula de que las probabilidades de elección de distintas alternativas son a priori diferentes, pero constantes.


Esta herramienta permite evaluar el cambio en el patrón de sustitución entre alternativas para grupos de individuos definidos por distintos vectores de características que puedan ser objeto específico de estudio. De este modo, pueden hacerse infinidad de comparaciones del comportamiento de los individuos; no obstante, la comparación en términos de la variación de un solo atributo es ya suficientemente informativa. En concreto, si se denota por 
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 al valor del ratio 
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 cuando el atributo 
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 toma la modalidad p, entonces 
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, siendo 
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 los parámetros del modelo logit ordenado para las variables dummies que toman valor 1 cuando el atributo 
[image: image115.wmf]im

x

 toma las modalidades p y q, respectivamente. En el caso de que una de las dos modalidades consideradas sea la elegida como modalidad de referencia en la estimación del modelo, el parámetro correspondiente es nulo. Estos cocientes de odds-ratios se muestran en la tabla 3.

Los cocientes de odds-ratios cuando cambia la modalidad del atributo que define el género se modifican en el sentido esperado, dado que es más de dos veces superior entre las mujeres que entre los hombres. Asimismo, conforme aumenta la edad el ratio 
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 va decreciendo, excepto en el caso de los mayores de 70 años, en los que el consumo de alta frecuencia sigue estando más presente que entre los jóvenes, pero no es tan importante como entre aquéllos que tienen entre 30 y 70 años. El área de residencia del entrevistado también ejerce un efecto significativo en la decisión de la frecuencia de consumo de vino. El ratio 
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 aumenta cuando se pasa de la zona norte a la zona sur y más aún cuando se compara la zona norte con el área metropolitana, en la que el consumo de baja frecuencia parece más relevante en términos relativos. En cuanto a la situación familiar, el consumo de alta frecuencia tiene más peso relativo entre los casados, menos entre los viudos o separados y está aún menos presente entre los solteros. 

Los cocientes de odds-ratios revelan también que el consumo de alta frecuencia está más presente en funcionarios y profesionales, mientras que el consumo de baja frecuencia es especialmente relevante en amas de casa y en estudiantes.

Tabla 3. Cocientes de odds-ratios (logit ordenado) *
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	p\q
	S1
	S2

	S1
	1
	0.3909

	S2
	2.5580
	1

	p\q
	E1
	E2
	E3
	E4
	E5
	E6

	E1
	1
	1.1057
	1.3821
	1.5893
	1.6117
	1.1633

	E2
	0.9044
	1
	1.2500
	1.4374
	1.4577
	1.0521

	E3
	0.7235
	0.7999
	1
	1.1499
	1.1661
	0.8417

	E4
	0.6292
	0.6957
	0.8697
	1
	1.0141
	0.7320

	E5
	0.6204
	0.6860
	0.8576
	0.9861
	1
	0.7218

	E6
	0.8596
	0.9505
	1.1881
	1.3662
	1.3855
	1

	p\q
	A1
	A2
	A3

	A1
	1
	0.9655
	0.7593

	A2
	1.0356
	1
	0.7865

	A3
	1.3170
	1.2715
	1

	P\q
	SF1
	SF2
	SF3

	SF1
	1
	0.4041
	0.6885

	SF2
	2.4750
	1
	1.7041

	SF3
	1.4523
	0.5868
	1

	p\q
	O1
	O2
	O3
	O4
	O5
	O6
	O7

	O1
	1
	1.4751
	0.8053
	0.3223
	1.1945
	1.5355
	1.1141

	O2
	0.6779
	1
	0.5459
	0.2185
	0.8098
	1.0409
	0.7552

	O3
	1.2418
	1.8319
	1
	0.4002
	1.4834
	1.9069
	1.3835

	O4
	3.1031
	4.5776
	2.4989
	1
	3.7068
	4.7650
	3.4571

	O5
	0.8371
	1.2349
	0.6741
	0.2698
	1
	1.2855
	0.9326

	O6
	0.6512
	0.9607
	0.5244
	0.2099
	0.7780
	1
	0.7255

	O7
	0.8976
	1.3241
	0.7228
	0.2893
	1.0722
	1.3783
	1

	p\q
	EDU1
	EDU2
	EDU3
	EDU4

	EDU1
	1
	1.7088
	1.3885
	1.6748

	EDU2
	0.5852
	1
	0.8126
	0.9801

	EDU3
	0.7202
	1.2307
	1
	1.2062

	EDU4
	0.5971
	1.0203
	0.8290
	1

	p\q
	I1
	I2
	I3
	I4
	I5

	I1
	1
	0.8416
	0.9262
	0.8418
	1.2364

	I2
	1.1883
	1
	1.1006
	1.0002
	1.4692

	I3
	1.0797
	0.9086
	1
	0.9088
	1.3349

	I4
	1.1880
	0.9998
	1.1003
	1
	1.4689

	I5
	0.8088
	0.6806
	0.7491
	0.6808
	1

	* Los valores que se muestran en la matriz asociada a cada atributo por encima de la diagonal son los cocientes de odds-ratios, definidos como cocientes de los ratios 
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 cuando el atributo 
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 cambia de la modalidad p a la modalidad q. Por debajo de la diagonal se muestran estos mismos ratios cuando el atributo 
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 cambia de la modalidad q a la modalidad p.


De acuerdo con estos ratios, el consumo de alta frecuencia es más probable entre los individuos con estudios que entre los entrevistados que declararon no tener estudios. Sin embargo, este resultado es contrario a lo esperado de acuerdo con las frecuencias relativas observadas en la muestra y puede atribuirse a la rigidez que impone el modelo ordenado. Como se observa en la tabla 2, 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 probabilidad de consumir diariamente en las comidas. Esta diferencia de signo en las probabilidades de elección de las alternativas extremas impide captar que el incremento del nivel educativo produce una tendencia hacia el consumo de mediana frecuencia, mientras que las frecuencias de consumo muy bajas o muy altas pierden peso. De todas formas, también debe tenerse en cuenta que lo observado en las tablas de doble entrada no es directamente comparable con los resultados del modelo estimado, dado que en este último se consideran conjuntamente los efectos de distintos atributos.

La correlación entre atributos puede ayudar a comprender el resultado obtenido para las modalidades de ingresos. Los ratios 
[image: image123.wmf]j
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 son menores en el nivel de ingresos de menos de 600 euros que en los niveles de ingreso intermedios y mayores que en el nivel de ingresos superiores a 2400 euros. Estos ratios no captan adecuadamente el cambio en el patrón de sustitución entre consumo de baja frecuencia y consumo de alta frecuencia. En este sentido, la rigidez del modelo ordenado impide un mejor ajuste a lo observado; pero debe tenerse en cuenta que el efecto de un cambio en la renta puede estar siendo recogido por los cambios en las probabilidades de elección que acompañan a los cambios en el nivel educativo. La similitud de efectos entre estos dos atributos impide advertir el efecto aislado de cada uno cuando se introducen conjuntamente en el modelo, dada la correlación existente entre ellos
.


En definitiva, la rigidez que impone la especificación del modelo logit ordenado impide que se capten efectos que suponen un incremento en las probabilidades de las alternativas extremas en detrimento de las intermedias. 

Con el propósito de recoger tal efecto se ha estimado un modelo logit ordenado mixto (véase tabla 4) que puede proporcionar cierta flexibilidad, dado que aunque la media del parámetro sea la misma en todas las alternativas, la aleatoriedad de éste puede en algún sentido aproximar mejor el proceso de decisión. 

Tabla 4. Estimaciones y efectos marginales del modelo logit ordenado mixto

	
	Estimaciones
	Efectos marginales*

	
	Media
	Desviación típica**
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	Constante
	3.5625
	0.1822
	
	
	
	

	S2
	-1.6970
	
	0.1014
	-0.0278
	-0.0608
	-0.0128

	E2
	0.3436
	1.4309
	-0.0176
	0.0027
	0.0123
	0.0026

	E3
	0.7734
	2.5897
	-0.0348
	-0.0044
	0.0324
	0.0069

	E4
	1.1683
	3.2576
	-0.0460
	-0.0245
	0.0579
	0.0126

	E5
	1.1034
	3.4856
	-0.0435
	-0.0225
	0.0542
	0.0118

	E6
	-0.2826*
	2.9478
	0.0175
	-0.0074
	-0.0084
	-0.0017

	A2
	-0.1031*
	1.0796
	0.0058
	-0.0018
	-0.0033
	-0.0007

	A3
	-0.4741
	0.3623
	0.0286
	-0.0111
	0.0145
	-0.0030

	SF2
	-1.3991
	
	0.0970
	-0.0479
	-0.0408
	-0.0084

	SF3
	-0.5326
	
	0.0353
	-0.0175
	-0.0148
	-0.0030

	O2
	0.7618
	0.4136
	-0.0319
	-0.0095
	0.0342
	0.0073

	O3
	-0.5636
	1.7125
	0.0374
	-0.0185
	-0.0157
	-0.0032

	O4
	-1.9602
	0.8450
	0.1940
	-0.1440
	-0.0416
	-0.0084

	O5
	0.5876
	2.4827
	-0.0268
	-0.0022
	0.0240
	0.0050

	O6
	0.9984
	0.2235*
	-0.0385
	-0.0217
	0.0495
	0.0108

	O7
	0.5273
	3.7655
	-0.0248
	-0.0003
	0.0208
	0.0044

	ED2
	1.1766
	1.7525
	-0.0560
	-0.0033
	0.0489
	0.0104

	ED3
	0.8077
	1.5221
	-0.0410
	0.0045
	0.0302
	0.0063

	ED4
	1.2080
	0.1890
	-0.0535
	-0.0120
	0.0539
	0.0116

	I2
	-0.5460
	
	0.0332
	-0.0132
	-0.0166
	-0.0034

	I3
	-0.3452
	
	0.0206
	-0.0078
	-0.0106
	-0.0022

	I4
	-0.5771
	
	0.0390
	-0.0200
	-0.0158
	-0.0032

	I5
	0.3563*
	
	-0.0176
	0.0016
	0.0133
	0.0028
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	*Los valores que aparecen en estas columnas representan el cambio discreto en la probabilidad de elección de cada alternativa cuando la variable binaria correspondiente pasa de tomar el valor cero al valor uno, evaluado en los valores medios del resto de regresores del modelo.
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	** En esta columna se muestran las estimaciones de las desviaciones típicas para los parámetros que se han considerado aleatorios. 
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 es el contraste de la razón de verosimilitudes de la hipótesis nula de que dichos parámetros son fijos.

* Parámetros no significativos al 90% de confianza.
	


En concreto, se ha considerado que los atributos que indican la edad, el área, ocupación y educación son aleatorios
. Los cambios discretos en las probabilidades de elección de las diferentes alternativas cuando se comparan dichas probabilidades para individuos sin estudios con las correspondientes a individuos con estudios parecen ajustarse mejor al comportamiento descrito por las frecuencias relativas observadas. No obstante, a pesar del incremento en la probabilidad de elección de consumo ocasional a medida que aumenta el nivel de educación, se sigue produciendo un cierto crecimiento en las probabilidades de elegir consumo de alta frecuencia. 

Puede pensarse, en principio, que la flexibilidad que aporta la especificación mixta es insuficiente para vencer la rigidez derivada de la especificación ordenada y resulta aconsejable, por tanto, acudir a la especificación multinomial estándar, que, tanto para el atributo que indica la educación como para el resto, ofrece un espectro más amplio de posibilidades en cuanto a magnitud y signo de los parámetros que intervienen en la especificación de la función de utilidad propia de cada alternativa. Los resultados de la estimación de dicho modelo se recogen en la tabla 5. 

Aunque las estimaciones de los parámetros del modelo tienen una interpretación aún más compleja que en el modelo ordenado, la observación de la tabla 5 permite deducir la existencia de diferencias en los parámetros que intervienen en la especificación del componente determinístico de la utilidad asociada a cada alternativa. Las estimaciones obtenidas deben interpretarse como diferencia entre los parámetros 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 considerados sobre las probabilidades de elección de alternativas que suponen consumir vino con distinta frecuencia.

En el caso particular del atributo que indica el nivel educativo, los efectos marginales muestran que entre los individuos con algún tipo de estudios existe mayor probabilidad de elegir un consumo ocasional.

Tabla 5. Estimaciones y efectos marginales del modelo logit multinomial

	
	Estimaciones
	Efectos marginales*
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	Constante
	1.6968
	-0.1664
	-0.1186
	
	
	
	

	S2
	-0.6238
	-1.6829
	-1.5122
	0.1308
	0.0164
	-0.0800
	-0.072

	E2
	-0.3219*
	0.5047*
	0.5730*
	0.0210
	-0.1216
	0.0462
	0.0543

	E3
	-0.6739
	0.4750*
	1.1021
	0.0550
	-0.2222
	0.0520
	0.1152

	E4
	-0.6516
	0.2488*
	1.3994
	0.0505
	-0.2208
	0.0281
	0.1422

	E5
	-0.9414
	-0.0298*
	1.4597
	0.0894
	-0.2736
	0.0187
	0.1655

	E6
	-1.4431
	0.7322*
	0.8672*
	0.1495
	-0.3909
	0.1129
	0.1284

	A2
	0.0384*
	0.3219*
	-0.3453*
	-0.0036
	0.0096
	0.0295
	-0.0355

	A3
	0.2837*
	-0.0243*
	-0.9216
	-0.0177
	0.1071
	-0.0004
	-0.0890

	SF2
	-0.9875
	-1.3442
	-1.4799
	0.1694
	-0.0805
	-0.0362
	-0.0526

	SF3
	-0.5283
	-0.4648*
	-0.3303*
	0.0782
	-0.0773
	-0.0066
	0.0057

	O2
	0.5842*
	0.6721*
	1.2833
	-0.1056
	0.0340
	0.0050
	0.0667

	O3
	-0.7622
	-0.4186*
	-1.1812*
	0.1216
	-0.0897
	0.0221
	0.0539

	O4
	-0.3417*
	-1.5531
	-1.5838
	0.0954
	0.0751
	-0.0819
	-0.0887

	O5
	-0.1553*
	0.4533*
	0.2194*
	0.0078
	-0.0659
	0.0400
	0.0181

	O6
	0.6989*
	0.8717*
	0.9921*
	-0.1176
	0.0634
	0.0202
	0.0340

	O7
	-0.2459*
	-0.4690*
	-0.1056*
	0.0395
	-0.0262
	-0.0240
	0.0107

	ED2
	0.9954
	0.2475*
	0.5626*
	-0.1362
	0.1783
	-0.0367
	-0.0054

	ED3
	1.1153
	0.1869*
	0.1375*
	-0.1422
	0.2277
	-0.0404
	-0.0451

	ED4
	1.5590
	0.5812*
	0.6091*
	-0.2115
	0.2831
	-0.0377
	-0.0339

	I2
	-0.7298
	-0.0568*
	-0.2750*
	0.0954
	-0.1432
	0.0346
	0.0132

	I3
	-0.5022
	0.4049*
	-0.3370*
	0.0612
	-0.1126
	0.0617
	-0.0103

	I4
	-0.3689*
	-0.1248*
	-0.2277*
	0.0513
	-0.0636
	0.0113
	0.0009

	I5
	-0.0867*
	0.4030*
	0.7392*
	-0.0092
	-0.0734
	0.0242
	0.0584
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	*Los valores que aparecen en estas columnas son los efectos marginales calculados en las medias de las variables explicativas.
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 implica que las probabilidades de elección de distintas alternativas son constantes e iguales y 
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 significa que las probabilidades de elección de distintas alternativas son a priori diferentes, pero también constantes.

* Parámetros no significativos al 90% de confianza.


Una información más rica sobre los cambios en el patrón de sustitución entre alternativas puede obtenerse a partir de los cocientes de odds-ratios definidos ahora como cociente de los ratios 
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 los parámetros en el modelo logit para las variables dummies que toman valor 1 cuando el atributo 
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 toma las modalidades p o q en las probabilidades de elección de las alternativas j y k, respectivamente. En el caso de que una de las dos modalidades del atributo comparadas sea la elegida como modalidad de referencia en la estimación del modelo, el parámetro correspondiente es nulo.

El número de modalidades de los atributos considerados permite efectuar múltiples comparaciones de los patrones de sustitución entre alternativas, lo que proporciona una enorme cantidad de información útil para aproximar el conocimiento del proceso de decisión del individuo e identificar reacciones de individuos particulares cuando cambia alguno de los atributos que los definen. Se ha optado por mostrar sólo aquellos cocientes de odds-ratios que ilustran algunos de los efectos más significativos referidos a aquellos atributos que no se recogían adecuadamente por los modelos anteriores. 

Con respecto a la educación, se observa la mayor flexibilidad que incorpora el modelo logit multinomial frente al modelo logit ordenado para recoger el efecto de dicho atributo (véase tabla 6). En general, las estimaciones del modelo captan una polarización en la frecuencia de consumo hacia las alternativas extremas entre los individuos con bajo nivel de estudios, mientras que el consumo de mediana frecuencia gana peso entre los individuos con mayor nivel educativo.

Tabla 6. Cocientes de odds-ratios (logit multinomial, educación)
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	2.7058
	1.2808
	1.7552

	1
	0.3696
	1
	0.4734
	0.6487

	2
	0.7807
	2.1125
	1
	1.3704

	3
	0.5697
	1.5416
	0.7297
	1
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	3.0505
	1.2055
	1.1474

	1
	0.3278
	1
	0.3952
	0.3761

	2
	0.8296
	2.5306
	1
	0.9218

	3
	0.8716
	2.6587
	1.0506
	1
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	4.7541
	1.7882
	1.8387

	1
	0.2103
	1
	0.3761
	0.3898

	2
	0.5592
	2.6586
	1
	1.0282

	3
	0.5439
	2.5856
	0.9726
	1


Por último, el efecto del ingreso sobre las probabilidades de elección, como ya se advirtió, es difícil de recoger. La magnitud de los cocientes de los ratios 
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 cuando se compara el grupo de menos ingresos con la mayoría de los grupos con poder adquisitivo superior, es inferior a la unidad; lo que parece contrario a las frecuencias relativas observadas. Es decir, el cociente de frecuencias relativas entre los individuos que no consumen y los que lo hacen de forma ocasional decrece conforme aumenta el nivel de ingresos y lo contrario se observa en el ratio de probabilidades predichas. Por otra parte, el sentido en que se modifican estos últimos ratios cuando se compara el grupo de individuos con ingresos menores de 600 euros con los de ingresos más altos sí es coherente con lo observado (véase tabla 7).

La dificultad para captar este efecto no puede atribuirse ahora a la rigidez del modelo, sino más bien a la correlación entre el nivel educativo y el nivel de ingresos, de modo que, cuando en el modelo se introducen ambos atributos, cada uno recogerá parte de lo no explicado por los demás. Así, podría pensarse en eliminar el conjunto de regresores que indican la renta familiar, lo que podría venir avalado por el hecho de que se está estudiando la frecuencia de consumo de vino en general, y no se trata de un bien homogéneo. En este sentido, debe advertirse que si se toma en consideración el tipo de vino consumido, la variable precio puede constituir un importante determinante de la decisión de consumir vino de calidad y, en este caso, el efecto de la renta será probablemente más relevante
.

Tabla 7. Cocientes de odds-ratios (logit multinomial, ingresos)
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	0.4820
	0.9448
	0.7596

	1
	2.0747
	1
	1.9602
	1.5760

	2
	1.0584
	0.5102
	1
	0.8040

	3
	1.3165
	0.6345
	1.2438
	1
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	0.6052
	1.4991
	0.7139

	1
	1.6523
	1
	2.4770
	1.1796

	2
	0.6670
	0.4037
	1
	0.1762

	3
	1.4007
	0.8478
	2.0999
	1
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	1.4461
	0.8827
	0.7964

	1
	0.6915
	1
	0.6104
	0.5507

	2
	1.1329
	1.6383
	1
	0.9022

	3
	1.2557
	1.8158
	1.1083
	1
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	j\k
	0
	1
	2
	3

	0
	1
	0.9169
	1.4962
	2.0943

	1
	1.0906
	1
	1.6318
	2.2839

	2
	0.6683
	0.6128
	1
	1.3997

	3
	0.4775
	0.4378
	0.7145
	1


5. Conclusiones

En este trabajo se ha mostrado la utilidad de los modelos de elección discreta para aproximar los rasgos socioeconómicos de los individuos que mayor influencia ejercen sobre la frecuencia de consumo de vino en Tenerife. Los modelos estimados permiten cuantificar cambios en el patrón de sustitución entre alternativas que suponen distintas frecuencias de consumo cuando se modifican los atributos que definen al individuo que toma la decisión, y en este sentido constituyen una herramienta útil para el diseño de estrategias de comercialización adecuadas a segmentos específicos de consumidores.

En particular, ser mujer, tener menos de 29 años, residir en el área metropolitana, o ser soltero, son características que definen a los individuos que consumen vino con menor frecuencia. En relación a la ocupación del individuo, los funcionarios y los profesionales son los más propensos a consumir vino con alta frecuencia, y lo contrario sucede con los estudiantes y amas de casa. Por otro lado, el incremento en el nivel educativo favorece el consumo ocasional, en detrimento de las alternativas extremas. Y el nivel de ingresos produce aisladamente un efecto similar, pero, precisamente por ello, cuando se especifica conjuntamente con el nivel educativo el efecto observado no es apreciable. 

Desde una perspectiva metodológica, la especificación logit ordenada se ha mostrado demasiado rígida para recoger efectos que suponen un incremento en las probabilidades de las alternativas extremas en detrimento de las intermedias o viceversa. En concreto, la frecuencia de consumo de vino es una variable cuyas categorías están ordenadas, sin embargo, dicha ordenación no implica un orden implícito de utilidades, lo que significa que la especificación ordenada que considera la utilidad como una única función lineal del conjunto de variables explicativas no es la más adecuada. 

Una especificación alternativa consiste en considerar la variación en los gustos de los individuos que tienen el mismo vector de variables explicativas. De esta forma, se estimó un modelo logit ordenado mixto, en el que se incluyeron como parámetros aleatorios los correspondientes a los atributos de la edad, área, ocupación y educación. No obstante, y a pesar de la mayor flexibilidad que incorpora el modelo, la rigidez inherente a la formulación ordenada prevalece por lo que es necesario buscar una especificación que permita analizar mejor los efectos de las distintas variables explicativas sobre la probabilidad de consumo. Así, una alternativa más flexible es el modelo multinomial convencional que no considera la utilidad como una única función lineal, sino que, supone la existencia de una función de utilidad para cada una de las alternativas y, por lo tanto, admite explícitamente cambios en los parámetros que intervienen en el componente determinístico de la utilidad asociada a cada alternativa.

Aunque la estimación del modelo multinomial se ha mostrado capaz de recoger los rasgos que definen los patrones de sustitución entre alternativas para cada grupo de individuos identificado por un conjunto de atributos, dicho modelo presenta fuertes inconvenientes derivados de las restricciones que es necesario imponer para llevar a cabo la estimación, entre las cuales está la incapacidad para captar respuestas heterogéneas para individuos definidos por el mismo vector de variables explicativas de su decisión. Desde este punto de vista, una dirección para investigaciones futuras consistiría en utilizar especificaciones multinomiales mixtas que permiten, a través de la incorporación de aleatoriedad en los parámetros que acompañan a los regresores, tener en cuenta la variedad inherente a los gustos de los individuos, además de evitar la propiedad de independencia de alternativas irrelevantes que posee el modelo logit multinomial. En cualquier caso, los modelos mixtos no están exentos de inconvenientes, dado que, si bien incrementan la flexibilidad en la especificación aumentan la complejidad del proceso de estimación. Específicamente, la estrategia de selección de los parámetros aleatorios juega un papel fundamental, dadas las dificultades computacionales para la estimación de modelos en los que el número de parámetros aleatorios es elevado, o aún siendo este número menor, existen correlaciones entre ellos. Por otro lado, también los modelos anidados que tratan la decisión del individuo desde un punto de vista secuencial, es decir, primero decide consumir, y en segundo lugar consume con una determinada frecuencia, pueden ayudar a mejorar la comprensión de los efectos diferenciados de cada uno de los rasgos socioeconómicos de los individuos permitiendo estructuras de correlación más flexibles. 
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Anexo: variables incluidas en los modelos

	Frecuencia de consumo de vino: Nunca
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; Ocasionalmente
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; Con alta frecuencia en las comidas
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; Diariamente durante las comidas
[image: image182.wmf]3

=



	Género: variable dummy, hombre
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, mujer
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	Edad: variables dummy que recogen la edad del encuestado

E1: 18-29 años; E2: 30-39 años; E3: 40-49 años; E4: 50-59 años; E5: 60-69 años; E6: (70 años

	Area: variables dummy que recogen la pertenencia a cada una de las tres áreas siguientes:
A1: Zona Norte; A2: Zona Sur; A3: Zona Metropolitana

	Situación Familiar: variables dummy que recogen la situación familiar del encuestado

SF1: Casado; SF2: Soltero; SF3: Viudo/Separado

	Ocupación: variables dummy que recogen la ocupación del encuestado
O1: Empleado; O2: Funcionario; O3: Estudiante; O4: Ama de casa; O5: Empresario; O6: Profesional; O7: Otros

	Educación: variables dummy que recogen el nivel educativo del encuestado

ED1: Sin estudios; ED2: Estudios primarios; ED3: Estudios secundarios; ED4: Estudios universitarios

	Ingresos: variables dummy que recogen el nivel de ingresos (euros)
I1: <600; I2: 600-1200; I3: 1200-1800; I4: 1800-2400; I5: >2400


� Los esfuerzos en la elaboración de vinos han significado un incremento de la oferta de vino embotellado con denominación de origen y ello ha contribuido también a aumentar la demanda de estos productos. Véase Godenau (2002).


� La relevancia del marketing en el ámbito del sector primario en el archipiélago canario ha sido destacada por Godenau (2000).


� Guirao y otros (2002) muestran que el hecho de que el vino sea de Tenerife es una cualidad bien valorada por los residentes en la isla.


� Algunos trabajos en esta línea en el ámbito geográfico nacional han sido realizados, entre otros, por Sánchez y Gil (1998) y Angulo y otros (2000).


�  Para más detalles sobre el cuestionario y método de selección véase el capítulo primero de Guirao y otros (2001).


� Los resultados comentados se refieren a los 1172 individuos que contestaron estas preguntas de los 1202 entrevistados. 


� El orden de las alternativas puede venir marcado por el interés del trabajo. Véanse los trabajos de McCullagh y Nelder (1989) y Miller y Volker (1995). Algunas aplicaciones de modelos ordenados se han desarrollado en múltiples campos. Véase, entre otros, Marcus y Greene (1985), Winship y Mare (1984), Meng y Miller (1995) y Álvarez et al (2003).


� Aunque en los desarrollos posteriores se asumirá que el vector de variables explicativas contiene características de los individuos, en este conjunto de regresores podrían incluirse también, en algún caso, características específicas de la alternativa.


� En la práctica, las dos distribuciones que se suponen, comúnmente, son la logística y la normal, dando lugar así a los modelos logit ordenados y probit ordenados respectivamente. Dichos modelos fueron propuestos por Snell (1964) y Aitchison y Silvey (1957). Posteriormente, McKelvey y Zavoina (1975) mejoraron el trabajo de Aitchison y Silvey, no sólo en cuanto a la especificación sino también proporcionando un método de estimación eficiente. 


� En esta formulación el primer umbral se considera nulo y se asume que la función índice � EMBED Equation.3  ��� contiene un término independiente. Otra formulación equivalente consiste en introducir un umbral � EMBED Equation.3  ��� y eliminar el término independiente de la función índice. En cualquier caso, la decisión sobre el supuesto de identificación del modelo no afecta a las probabilidades que se obtienen, sólo a la estimación de la constante y de los umbrales. 


� Nótese 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 diferentes funciones lineales de las variables explicativas de la decisión. Ahora existe una única función lineal cuyo valor determina la alternativa con utilidad máxima.


� Esta propiedad se conoce como proporcionalidad de odds.


� Si se asume que este vector sigue una distribución normal multivariante con vector de medias nulo y matriz de varianzas covarianzas � EMBED Equation.3  ��� se obtiene el modelo probit multinomial que constituye una alternativa que presenta más dificultades computacionales dada la complejidad de las integrales que resultan y que deben ser evaluadas numéricamente. De hecho, esta complejidad ha limitado fuertemente el uso de estos modelos. 


� En algunos casos puede proporcionar una representación adecuada de la realidad, de hecho, Luce (1959) derivó el modelo logit a partir de este supuesto. En esta situación supone ventajas prácticas, ya que permite estimar consistentemente los parámetros de un modelo definido para un subconjunto de las alternativas posibles. Pero en otros casos puede conducir a predicciones poco realistas, véanse ejemplos de este tipo en Mayberry (1973), Ortúzar (1983), Brownstone y Train (1999), entre otros. Derivado de esta cuestión han surgido trabajos cuyo objetivo es desarrollar contrastes sobre el cumplimiento o no de esta hipótesis, entre los cuales están McFadden, Train y Tye (1978), McFadden (1987) y Train et al (1989). 


� En muchas ocasiones, la descripción adecuada del proceso exige considerar la presencia de estructuras de correlación. Los modelos probit multinomial, logit anidados o logit mixtos constituyen alternativas para recoger tales procesos. 


� Esta forma de derivar el modelo mixto se denomina “modelo logit con parámetros aleatorios”, no obstante, también puede considerarse que un logit mixto es una representación de las utilidades de diferentes alternativas como agregación de componentes de error correlacionados y que recibe el nombre de modelo de componentes de error. En cualquier caso ambas formulaciones son equivalentes. 


� El nombre de logit mixto procede precisamente de la forma de obtención de las probabilidades. En la literatura estadística, un promedio ponderado de varias funciones se denomina una función mixta (mixed function).


� En la mayoría de aplicaciones se asume que � EMBED Equation.3  ��� sigue una distribución normal o lognormal (véase, por ejemplo, Ben-Akiva y Bolduc, 1996, Mehndiratta, 1996, Algers et al, 1998, Revelt y Train, 1998, Revelt y Train, 2000). Si el analista desea asegurar que los coeficientes para todos los individuos permanezcan dentro de un rango determinado, puede acudirse a la distribución uniforme, la triangular  (Revelt y Train, 2000, Glasgow, 2001, Train, 2001, Hensher y Greene, 2003) o la normal truncada (Revelt, 1999). E incluso suelen considerarse distribuciones uniformes discretas (Kamakura y Russell, 1989). En cualquier caso, la distribución de � EMBED Equation.3  ��� dependerá de un vector de parámetros � EMBED Equation.3  ��� que será necesario estimar.


� Veánse los trabajos de Boyd y Mellman (1980) y Cardell y Dunbar (1980). 


� Todas las estimaciones del trabajo se han llevado a cabo con el programa Limdep 8.0 y Nlogit 3.0. Véase Greene (2003a, 2003b).


� Véase el anexo final con la descripción de las variables explicativas incluidas en el análisis. 


� Nótese también que se están considerando los niveles de ingreso familiar y el nivel educativo individual, lo cual puede debilitar el grado de correlación entre los dos atributos.


� Se ha supuesto que cada uno de estos parámetros siguen una distribución normal. Para llevar a cabo la estimación del modelo se han utilizado 125 secuencias Halton.


� Los valores que se muestran en las tablas 6 y 7 son los cocientes de odds-ratios, definidos como cocientes de los ratios � EMBED Equation.3  ��� cuando el atributo � EMBED Equation.3  ��� cambia de la modalidad p a la modalidad q


� La estimación del modelo multinomial sin las modalidades correspondientes al atributo ingresos familiares resulta muy similar a la obtenida con la inclusión de esta variable. De igual forma, los cocientes de odds-ratios que evalúan cambios en el patrón de sustitución entre alternativas cuando se modifica el nivel educativo también son muy similares a los obtenidos anteriormente, por lo que parece que la introducción de regresores estadísticamente irrelevantes no está provocando problemas de ineficiencia de suficiente magnitud para aconsejar, sin ninguna duda, la eliminación del atributo ingreso.
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