Variaciones sobre un mismo tema

7.1 Introduccion

La simulacién da al investigador la libertad de especificar modelos que representen adecuadamente las
situaciones de eleccién objeto de estudio, sin ser obstaculizado por consideraciones puramente
matematicas. Esta perspectiva ha sido el tema principal de nuestro libro. Los modelos de eleccion
discreta que hemos estudiado - es decir, logit, logit jerarquico, probit y logit mixto — estdn siendo
utilizados en la gran mayoria de los casos estudiados. Sin embargo, los lectores no deben sentirse
obligados a utilizar estos modelos. En el presente capitulo, se describen varios modelos que se obtienen
en condiciones un tanto diferentes de comportamiento. Estos modelos son variaciones de los ya
expuestos, dirigidos hacia temas y datos especificos. El objetivo no es simplemente describir modelos
adicionales, sino facilitar una explicacion que ilustre cémo el investigador puede examinar una situacién
de eleccion y desarrollar un modelo y un procedimiento de estimacién adecuados para esa situacion
particular, usando elementos (y adaptandolos) del conjunto estandar de modelos y herramientas.

Cada seccion de este capitulo esta motivada por un tipo de datos que representan el resultado de un
proceso de eleccién en particular. El escenario en el que podrian surgir estos datos se describe y se
identifican las limitaciones que los modelos principales presentan en el tratamiento de estos datos. En
cada caso se describe un nuevo modelo que representa mejor la situacién de eleccién. A menudo, este
nuevo modelo es sélo un ligero cambio de uno de los modelos principales. Sin embargo, el ligero cambio
a menudo hard inservible el software estandar, por lo que el investigador tendra que desarrollar su
propio software, tal vez mediante la modificacidn de los codigos que estdn disponibles para los modelos
estandar. La capacidad de revisar el codigo para representar nuevas especificaciones permite al
investigador aprovechar la libertad que ofrece este campo.

7.2 Datos de preferencia declarada y de preferencia revelada

Decimos que unos datos son de preferencia revelada (revealed-preference data) si se refieren a las
elecciones que las personas realizan en situaciones del mundo real. Estos datos se denominan asi
porque en ellos la gente revela sus gustos o preferencias a través de las decisiones que toman en su
vida. Asimismo, decimos que unos datos son de preferencia declarada (stated-preference data) cuando
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se recogen a través de experimentos o encuestas en los que se presentan a los participantes situaciones
de eleccién hipotéticas. El término se refiere al hecho de que los respondientes declaran cuales serian
sus elecciones en las situaciones hipotéticas. Por ejemplo, en una encuesta, podriamos presentar a una
persona tres automoviles con diferentes precios y otros atributos. Preguntariamos cual de los tres
automoviles compraria si sélo pudiese elegir entre estos tres modelos en el mundo real. La respuesta
que facilitase seria la eleccion declarada por esa persona. Un dato revelado similar de ese respondiente
lo obtendriamos preguntando qué automaévil compro la ultima vez que compré uno.

Cada tipo de dato tiene sus ventajas y sus limitaciones. Los datos de preferencia revelada tienen la
ventaja de que reflejan las elecciones reales. Esto, por supuesto, es una gran ventaja. Sin embargo, este
tipo de datos se limitan a las situaciones de eleccién y a los atributos de las alternativas que ya existen
actualmente o que han existido en algin momento. A menudo, un investigador querra examinar las
respuestas de las personas a situaciones que no existen en la actualidad, tales como la demanda de un
nuevo producto. Los datos de preferencia revelada simplemente no estan disponibles para estas nuevas
situaciones. Incluso para situaciones de eleccion que si existen actualmente, puede haber una variacién
insuficiente de los factores relevantes como para permitir la estimacién con datos de preferencia
revelada. Por ejemplo, supongamos que el investigador quiere examinar los factores que afectan la
eleccién del proveedor de energia en los hogares de California. Aunque los clientes residenciales han
podido elegir entre diferentes proveedores durante muchos afios, apenas ha habido diferencias
apreciables de precio entre las ofertas disponibles. La respuesta de los clientes al precio no se puede
estimar partiendo de unos datos que contienen poca o ninguna variacion de precios. En este sentido, se
plantea una paradoja interesante. Si los clientes fuesen muy sensibles al precio, entonces los
proveedores, sabiendo esto, ofrecerian precios que igualasen los precios de sus competidores; en estas
condiciones se acostumbra a producir una situacién de equilibrio muy conocida, en la que todas las
empresas ofrecen su servicio (esencialmente) al mismo precio. Si se utilizasen los datos de este mercado
en un modelo de eleccion, el coeficiente de precio resultaria ser insignificante, ya que existe poca
variacion de precios en los datos. El investigador podria concluir erréneamente de esta poca
significacion que el precio no es importante para los consumidores. Esta paradoja es inherente a los
datos de preferencia revelada. Los factores mas importantes para los consumidores a menudo exhiben
la menor variacion debido a las fuerzas naturales de equilibrio del mercado. Su importancia, por tanto,
podria ser dificil de detectar con datos de preferencia revelada.

Los datos de preferencia declarada complementan los datos de preferencia revelada. Para ello, se
disefia un cuestionario en el que se presenta al entrevistado uno o mas experimentos de eleccién. En
cada experimento, se describen dos o mas opciones y se pregunta al encuestado qué opcion elegiria si
se le presentase esa situacidn en la vida real. Por ejemplo, en los datos que se examinan en el capitulo
11, se presentan a cada encuestado 12 experimentos. En cada experimento, se describieron cuatro
proveedores de energia hipotéticos, incluyendo el precio, los términos del contrato y otros atributos
dados para cada proveedor. Se pidié al encuestado que indicase cual de los cuatro proveedores elegiria.

La ventaja de los datos de preferencia declarada es que los experimentos pueden disefiarse para que
contengan tanta variacién en cada atributo como el investigador considere apropiado. Aunque pueda
existir muy poca variacién de precios entre proveedores en el mundo real, los proveedores descritos en los
experimentos pueden mostrar suficiente diferencia de precios como para permitir una estimacion precisa.
Es posible hacer que los atributos varien entre encuestados y entre experimentos para cada encuestado.
Este grado de variacion contrasta con los datos de mercado, donde a menudo los mismos productos estan
disponibles para todos los consumidores de modo que no hay variacién en los atributos de los productos
entre clientes. Es importante destacar que para productos que no han sido ofrecidos con anterioridad, o
para nuevos atributos de productos existentes, los datos de preferencia declarada permiten la estimacion

METODOS DE ELECCION DISCRETA CON SIMULACION



VARIACIONES SOBRE UN MISMO TEMA 139

de modelos de eleccidon cuando no existen datos de preferencia revelada. Louviere et al. (2000) describen
la forma apropiada de recolectar y analizar datos de preferencia declarada.

Las limitaciones de los datos de preferencia declarada son obvias: lo que las personas declaran que van
a hacer a menudo no es lo mismo que lo que realmente hacen. Las personas pueden no saber lo que
harian si una situacion hipotética fuera real. O pueden no estar dispuestos a decir lo que harian. De
hecho, la opinidn de los respondientes sobre qué harian frente a una situacién hipotética podria estar
influenciada por factores que no surgirian en situaciones de eleccion reales, como por ejemplo su
percepcion de lo que entrevistador espera o desea que respondan.

Al combinar los datos de preferencias reveladas y declaradas, es posible aprovechar las ventajas de cada
método y mitigar al mismo tiempo sus limitaciones. Los datos de preferencia declarada proporcionan la
variacién necesaria de los atributos, mientras que los datos de preferencia revelada acercan las
predicciones de cuota de mercado a la realidad. Para aprovechar las fortalezas de cada tipo de dato se
necesita un procedimiento de estimacion que (1) permita que los ratios entre coeficientes (que
representan la importancia relativa de los diversos atributos) se estimen principalmente a partir de
datos de preferencia declarada (o, mas generalmente, de cualquier variacion en los atributos existente,
que por lo general proviene de datos de preferencia declarada), al mismo tiempo que (2) permita que
las constantes especificas de alternativa y la escala global de los parametros se determinen a través de
datos de preferencia revelada (ya que las constantes y la escala determinan cuotas de mercado
promedio en las condiciones de partida).

Diversos procedimientos para la estimacion de modelos de eleccion discreta que combinan datos de
preferencia declarada y observada han sido descritos por Ben-Akiva y Morikawa (1990), Hensher y
Bradley (1993) y Hensher et al. (1999) en el contexto de modelos logit, y por Bhat y Castelar (2002) y
Brownstone et al. (2000) para modelos logit mixtos. Estos procedimientos constituyen variaciones de los
métodos que ya hemos examinado. El problema mas frecuente que surge al combinar datos de
preferencia revelada y declarada es que los factores no observados acostumbran a diferir entre los dos
tipos de datos. Describimos en los siguientes parrafos como afrontar facilmente esta cuestion.

Especificamos la utilidad que una persona n obtiene de la alternativa j en una situaciéon t como
Unjt = B'Xyjt + enje, donde x,;, no incluye constantes especificas de alternativa y ey j.representa el
efecto de factores no observados por el investigador. Estos factores tienen una media para cada
alternativa (que representa el efecto promedio que todos los factores excluidos tienen sobre la utilidad
de esa alternativa) y una distribucién en torno a esta media. La media es capturada por una constante
especifica de alternativa denominada ¢;, y la distribucion alrededor de esta media, para un modelo logit
estandar, es de tipo valor extremo con varianza 122 /6. Como se describe en los capitulos 2 y 3, la
escala de la utilidad se establece por la normalizacién de la varianza de la parte no observada de la
utilidad. La funcién de utilidad se convierte Uy = (B/4) xyjr + ¢j/A + €nje, donde el error
normalizado &,j; = (enjs — ¢;)/ A es ahora valor extremo iid con varianza w2 /6. La probabilidad de
eleccién viene dada por la férmula logit basada en (5/4)"x,; + ¢j/A. Los pardmetros a estimar son los

parametros originales divididos por un factor de escala A.

Esta especificacion es razonable para muchos tipos de datos y situaciones de eleccién. Sin embargo, no
hay ninguna razén que nos haga esperar que las constantes especificas de alternativa y el factor de
escala sean iguales tanto para los datos de preferencia declarada como para los datos de preferencia
revelada. Estos parametros reflejan los efectos de factores no observados, que son necesariamente
diferentes en situaciones de eleccion reales y en situaciones hipotéticas planteadas en una encuesta. En
elecciones reales, entran en juego multiples factores que afectan a la persona pero que no son
observados por el investigador. En un experimento de preferencias declaradas, generalmente se solicita
al respondiente que asuma que todas las alternativas son iguales en relacién a cualquier factor que no
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sea mencionado explicitamente en el experimento. Si el entrevistado sigue estas instrucciones de forma
precisa, no habria, por definicién, factores no observados en las elecciones de preferencia declarada.
Por supuesto, los encuestados inevitablemente incorporan algunos conceptos externos a los
experimentos en el momento de participar, de forma que si entran factores no observados. Sin
embargo, no hay razén para esperar que estos factores sean los mismos, en términos de media o
varianza, a los factores que operan en las elecciones de la vida real.

Para tener en cuenta estas diferencias, se especifican constantes y pardmetros de escala diferenciados
para situaciones de eleccion de preferencia declarada y revelada. Definamos c]-s y er como los
pardmetros que representan la media del efecto de factores no observados de la alternativa j en
experimentos de preferencia declarada y en elecciones de preferencia revelada, respectivamente. Del
mismo modo, sean A° y A” los pardmetros que representan las escalas (proporcionales a las desviaciones
estandar) de las distribuciones de los factores no observados en torno a estas medias en situaciones de
preferencia declarada y revelada, respectivamente. Para ajustar la escala global de utilidad,
normalizamos cualquiera de los dos pardmetros de escala a 1, lo que hace que el otro pardametro de
escala pase a ser el ratio de los dos parametros de escala original. Vamos a normalizar A", por lo que A°
refleja la varianza de los factores no observados en situaciones de preferencia declarada respecto a la

varianza en situaciones de preferencia revelada. La utilidad se convierte de este modo en
— Sy/ N S
Unjt - (.3//1 ) xnjt + Cj /A + gnjt:

para cada t que sea una situacién de preferencia declarada, y

Y r
Unjt - .3 xnjt + Cj + Enjt:

para cada t que sea una situaciéon de preferencia revelada.

El modelo se estima usando los datos disponibles, tanto los de elecciones de preferencia revelada como
declarada. Ambos grupos de observaciones se "apilan" conjuntamente para ser introducidos en una
rutina de estimacion logit. Un conjunto separado de constantes especificas de alternativa se estima para
los datos de preferencia declarada y preferencia revelada. Es importante destacar que los coeficientes
del modelo se dividen por un parametro 1/4° sélo para las observaciones de preferencia declarada. Este
escalado diferenciado no es factible en la mayoria de los paquetes de software de estimacién logit
estandar. Sin embargo, el investigador puede modificar facilmente el cddigo disponible (o su propio
codigo) para permitir este parametro extra. Hensher y Bradley (1993) muestran cdmo estimar este
modelo usando software para logit jerarquico.

Observe que con esta configuracién, los elementos de 8 se estiman usando ambos tipos de datos. Las
estimaciones necesariamente reflejaran la cantidad de variacién que cada tipo de dato contiene para los
atributos (es decir, los elementos de x). Si hay poca varianza en los datos de preferencia revelada,
reflejando las condiciones de los mercados del mundo real, entonces las s se determinaran
fundamentalmente a través de los datos de preferencia declarada, que contienen cualquier variacién
que se haya definido en los experimentos. En la medida en que los datos de preferencia revelada
contengan variacion utilizable, esta informacién sera incorporada en las estimaciones.

Las constantes especificas de alternativa se calculan por separado para los dos tipos de datos. Esta
distincion permite al investigador evitar muchos de los sesgos que los datos de preferencia declarada
podrian arrojar. Por ejemplo, los encuestados a menudo declaran que van a comprar un producto
mucho mds de lo que en realidad terminan haciendo. La probabilidad promedio de comprar el producto
se captura en la constante especifica de alternativa del producto. Si este sesgo se estd produciendo,
entonces la constante estimada para los datos de preferencia declarada serd mayor que la de los datos
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de preferencia revelada. En el momento de hacer predicciones, el investigador puede utilizar la
constante de los datos de preferencia revelada, vinculando asi la prediccién a una realidad basada en el
mercado actual. Del mismo modo, la escala de los datos de preferencia revelada (que se normaliza a 1)
se puede utilizar en la prediccién en lugar de la escala de los datos de preferencia declarada,
incorporando asi correctamente la varianza del mundo real en factores no observados.

7.3 Datos de ordenacion

En experimentos de preferencia declarada, puede requerirse a los encuestados que ordenen por
preferencia las alternativas disponibles en lugar de identificar Unicamente la alternativa que escogerian.
Esta ordenaciéon puede realizarse de diferentes maneras. Puede pedirse a los encuestados que indiquen
qué alternativa elegirian y, posteriormente, después de haber hecho esta primera eleccion, se les puede
pedir cudl de las alternativas restantes elegirian, continuando asi con el total de las alternativas. Otra
forma de obtener la misma informacion seria pedir a los encuestados que simplemente ordenen las
alternativas de mejor a peor. En cualquier caso, los datos que el investigador obtiene constituyen una
ordenacion de las alternativas que, presumiblemente, refleja la utilidad que el encuestado obtiene de
cada una de ellas.

Los datos de ordenacion se pueden manejar a través de un modelo logit estandar o logit mixto,
utilizando software disponible en la actualidad sin necesidad de modificaciones. Lo Unico que se
requiere es que los datos de entrada del modelo puedan construirse de una manera particular, que se
describe en el texto siguiente. Para un modelo probit, el software disponible necesitaria modificarse
ligeramente para poder manejar los datos de ordenacidn. Sin embargo, la modificacién es simple. En
primer lugar, consideraremos el caso del logit estandar y mixto.

7.3.1 Logit estandar y mixto

Bajo los supuestos del modelo logit estandar, la probabilidad de cualquier ordenacidn posible de las
alternativas de mejor a peor puede expresarse como el producto de férmulas logit. Consideremos, por
ejemplo, un encuestado al que se le presentan cuatro alternativas denominadas A, B, C y D. Supongamos
que la persona ordend las alternativas de la siguiente manera: C, B, D, A, donde C es la primera eleccién. Si
la utilidad de cada alternativa se distribuye valor extremo iid (como se requiere para un modelo logit),
entonces la probabilidad de esta ordenacidn se puede expresar como la probabilidad logit de elegir la
alternativa C del conjunto A, B, C, D, por la probabilidad logit de elegir la alternativa B entre las alternativas
restantes A, B, D, por la probabilidad de elegir la alternativa D entre las alternativas restantes Ay D.

Dicho de forma mas explicita, si U,; = B'x; + &,; para j = A, ...,D con &,; tipo valor extremo iid,
entonces

Prob(orden C,B,D, A) =

I ’ 1
eB xnc eP xnB eB xnDp

(7.1 =

! ! !
X0 i X X0 i
2 j=AB,C,D ePiniy j=AB,D ePiniy j=AD e ¥nj

Esta simple expresién para la probabilidad de una ordenacion es el resultado de la forma particular que
tiene la distribucion de valor extremo, mostrada por primera vez por Luce y Suppes (1965). No puede
ser aplicada en general; por ejemplo, no aplica a modelos probit.

La ecuacion (7.1) implica que la ordenacion de las cuatro alternativas se puede representar como tres
elecciones independientes del respondiente. Estas tres elecciones se denominan pseudo-observaciones,
ya que la ordenacion completa de cada encuestado, lo que constituye una observacion real, se re-
escribe como si se tratase de varias observaciones. En general, una ordenacién de | alternativas ofrece
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] — 1 pseudo-observaciones en un modelo logit estandar. Para la primera pseudo-observacion se
considera que todas las alternativas estan disponibles y la variable dependiente identifica la alternativa
ordenada en primera posicidén. Para la segunda pseudo-observacion, se descarta la alternativa que
ocupd el primer lugar de la ordenacion. Las alternativas restantes constituyen el nuevo conjunto de
eleccidn, y la variable dependiente identifica la segunda mejor alternativa, y asi sucesivamente. Al crear
el archivo de entrada para la estimacion logit, las variables explicativas para cada alternativa se repiten
] — 1 veces, lo que hace proliferar muchas pseudo-observaciones. La variable dependiente para estas
pseudo-observaciones identifica, respectivamente, la alternativas clasificada en primera posicion, en
segunda posicion y asi sucesivamente. Para cada pseudo-observacién, las alternativas que han sido
ordenadas por delante de la variable dependiente para esa pseudo-observacidon se omiten. Una vez los
datos se han construido de esta manera, podemos hacer la estimacidn logit como de costumbre.

Un modelo logit sobre alternativas ordenadas se llama a menudo un logit expandido o explotado
(exploded logit), ya que cada observacién explota en varias pseudo-observaciones para facilitar la
estimacidn. Aplicaciones destacadas de este modelo incluyen Beggs et al. (1981), Chapman y Staelin
(1982), y Hausman y Ruud (1987).

Un modelo logit mixto puede ser estimado con datos ordenados usando la misma explosion.
Supongamos ahora que 3 es aleatoria con densidad g(3|0), donde 6 son los parametros de esta
distribucion. Condicionada a 3, la probabilidad de la ordenacién de la persona es un producto de logits,
como se indica en la ecuacion (7.1). La probabilidad no condicionada es la integral de este producto
sobre la densidad de f3:

Prob(orden C,B,D,A) =
3,xnC eB’an eﬁ,an
(7.2) = — — — | x g(B16)dp
Zj:A,B,C,Deﬁ nJ Zj:A,B,Deﬁ nJ Zj:A,Deﬁ ™

El modelo logit mixto sobre alternativas ordenadas se calcula con las rutinas convencionales para logit
mixto con datos de panel, utilizando la configuracidon de datos de entrada tal y como se ha descrito
anteriormente para logit, donde las | — 1 pseudo-observaciones por cada ordenacidn se tratan como
] — 1 elecciones en un panel. El modelo logit mixto incorpora el hecho de que cada respondiente tiene
sus propios coeficientes y, sobre todo, que los coeficientes del respondiente afectan a toda su
ordenacion, de manera que las pseudo-observaciones estan correlacionadas. Un modelo logit estandar
sobre datos ordenados no permite esta correlacion.

7.3.2 Probit

Los datos de ordenacién también pueden utilizarse de forma efectiva en un modelo probit. Sea la
utilidad de cuatro alternativas tal y como se ha definido para logit, excepto que los términos de error
siguen una distribucién normal conjunta: U,j = B'x,; +&,; para j=A,B,C,D, donde g, =
(€nas - Enp)'se distribuye N(0,Q). Como antes, la probabilidad de la ordenacién de la persona es
Prob(ordenaci()n(C, B,D,A)) = Prob(U,¢ > U,z > U,p > U,4). Descomponiendo esta probabilidad
conjunta en varias probabilidades condicionadas y una marginal no ayuda en el caso del modelo probit
de la misma forma que lo hacia en logit, ya que las probabilidades condicionadas no colapsan en
probabilidades no condicionadas como si lo hacen bajo la hipétesis de errores independientes. Debemos
usar una estrategia diferente. Recordemos que para modelos probit vimos que era muy conveniente
trabajar con diferencias de utilidad en lugar de trabajar con las utilidades directamente. Denotemos
l7njk =Unj — Uy Xnjk = Xnj — Xnk Y Enjk = €nj — Enk- La probabilidad de la ordenacién puede
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expresarse ahora como Prob(ordenaci()n(C,B,D,A)) = Prob(Uye > Upg > Upp > Uyy) =
Prob(U,pe < 0, Uppg < 0, Upap < 0).

Para expresar esta probabilidad, definimos una matriz de transformacion M que calcula las diferencias
apropiadas. El lector puede querer revisar en este punto la seccién 5.6.3 en relacidon a la simulacién de
probabilidades probit para una alternativa elegida, que utiliza una matriz de transformacién similar. El mismo
procedimiento se utiliza para datos de ordenacién, pero con una matriz de transformacioén diferente.

Apilamos las alternativas de la A a la D, de manera que la utilidad queda expresada en forma vectorial
como U, =V, + &,, donde &,~N (0, Q). Definimos la matriz 3 x 4

0 1 -1 0

M=(0 -1 0 1

1 0 0 -1
Esta matriz tiene una fila por cada desigualdad en el argumento de la probabilidad Prob(U,z; <
0, Uppp < 0,U,4p < 0). Cada fila contiene un 1y un -1, junto con ceros, donde el 1y el -1 identifican las

alternativas que estan siendo diferenciadas para la desigualdad. Con esta matriz, la probabilidad de las
alternativas ordenadas se convierte en

Prob(ordenacién(C,B,D,A)) = Prob(Unpc < 0, Uppp < 0, Upap < 0)
= Prob(MU, < 0)
= Prob(MV,, + Me,, < 0)
= Prob(Me,, < —MV,).

Las diferencias de error definidas por M¢,, se distribuyen con densidad normal conjunta con media cero
y covarianza M2M'. La probabilidad de que estas diferencias de error correlacionadas caigan por debajo
de —MYVj,, se simula mediante GHK de acuerdo al método dado en la seccién 5.6.3. Este procedimiento
ha sido aplicado por Hajivassiliou y Ruud (1994) y Schechter (2001).

7.4 Escalas de respuesta ordenadas

En las encuestas, a menudo se pide a los encuestados que proporcionen clasificaciones de las
alternativas de diversa indole. Algunos ejemplos:

¢En qué medida crees que el presidente esta haciendo un buen trabajo? Marca una opcidn:
1. Muy buen trabajo
2. Buen trabajo
3. Ni bueno ni malo
4. Mal trabajo
5. Muy mal trabajo

¢En qué medida te gusta este libro? Valora el libro de 1 a 7, donde 1 es lo peor que jamas hayas leido (aparte de
Los puentes de Madison, por supuesto) y 7 es lo mejor

1234567

¢Qué probabilidad existe de que compres un ordenador nuevo este afio?

1. Nada probable

METODOS DE ELECCION DISCRETA CON SIMULACION



VARIACIONES SOBRE UN MISMO TEMA 144

2. Algo probable
3. Muy probable

La principal caracteristica comun de estas preguntas, desde la perspectiva del modelo de datos, es que
las posibles respuestas estdn ordenadas. Una calificacién de un libro de 6 es superior a 5, que es
superior a 4, y una calificacién del presidente de “muy mal trabajo” es peor que “mal trabajo”, que es
peor que “ni bueno ni malo”. Podria especificarse un modelo logit estdndar con cada respuesta
potencial como una alternativa. Sin embargo, la hipdtesis del modelo logit de errores independientes
para cada alternativa es incompatible con el hecho de que las alternativas tengan un orden: con
alternativas ordenadas, una alternativa es mas similar a las alternativas préximas en la escala y menos
similar a las alternativas mds alejadas. La naturaleza ordenada podria ser manejada mediante la
especificacion de un logit jerarquico, un logit mixto o un modelo probit que represente el patrén de
similitud y disimilitud entre las alternativas. Por ejemplo, podria estimarse un modelo probit con
correlacion entre alternativas, siendo la correlacion existente entre 2 y 3 mayor que la existente entre 1
y 3, y la correlacién entre 1 y 2 mayor que la existente entre 1 y 3. Sin embargo, tal especificacion,
aunque pueda proporcionar buenos resultados, no se ajusta realmente a la estructura de los datos.
Recordemos que la formulacidn tradicional para estos modelos se inicia con una especificacion de la
utilidad asociada con cada alternativa. Para la pregunta de valoracidn sobre el trabajo del presidente, la
formulacién asumiria que hay cinco utilidades, una para cada posible respuesta, y que la persona esta
eligiendo entre las alternativas de 1 a 5 aquella que tiene la mayor utilidad. Si bien es posible pensar en
el proceso de decisidn de esta manera (y el modelo resultante probablemente proporcionara resultados
utiles), no es una forma muy natural de pensar en la decision del respondiente.

Una representacion mas natural del proceso de decisidén es pensar que el respondiente tiene un cierto
nivel de utilidad u opinidn asociado con el objeto de la pregunta, y que estad respondiendo la pregunta
en base a lo grande que es esta utilidad. Por ejemplo, sobre la pregunta relativa al presidente, la
siguiente formulacidn parece representar mejor el proceso de decisiéon. Supongamos que el encuestado
tiene una opinion sobre lo bien que lo esta haciendo el presidente. Esta opinidn esta representada en
una variable (no observable) que etiquetamos U, donde los niveles superiores de U significan que la
persona piensa que el presidente esta haciendo un buen trabajo y los niveles mas bajos significan que
piensa que el presidente estd haciendo un mal trabajo. Al responder a la pregunta, a la persona se le
pide que exprese esta opinidn seleccionando una de cinco categorias posibles: “muy buen trabajo”,
“buen trabajo” y asi sucesivamente. Es decir, a pesar de que la opinién de la persona U puede tomar
muchos niveles diferentes que representan diferentes niveles de agrado o desagrado con el trabajo que
el presidente esta haciendo, la pregunta sélo permite cinco posibles respuestas. La persona elige una
respuesta con base al nivel de su U. Si U estd por encima de cierto limite, que denominamos k;, el
entrevistado elige la respuesta “muy buen trabajo”. Si U esta por debajo de k; pero por encima de otro
umbral k,, entonces responderd “buen trabajo.” Y asi sucesivamente. La decisidn se representa como

e  “Muy buen trabajo“si U > k;

e  “Buentrabajo“sik,; > U >k,

e  “Nibuenonimalo“sik, > U > k4
e  “Maltrabajo“sik; > U >k,

e  “Muy mal trabajo”si k, > U.

El investigador observa algunos de los factores que se relacionan con la opinidn del entrevistado, como
la afiliacidn politica de la persona, los ingresos, etc. Sin embargo, otros factores que afectan a la opinidn
de la persona no pueden ser observados. Descomponemos U en componentes observados y no
observados: U = 'x + . Como de costumbre, los factores no observados ¢ se consideran aleatorios.
Su distribucion determina la probabilidad de las cinco respuestas posibles a la pregunta.
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La figura 7.1 ilustra la situacién. U se distribuye alrededor de 8'x con una forma de distribucién que
sigue la distribuciéon de €. Hay unos puntos de corte para las posibles respuestas: kq,...,k,. La
probabilidad de que la persona responda “muy mal trabajo” es la probabilidad de que U sea menor a k,,
que es la zona correspondiente a la cola izquierda de la distribucién. La probabilidad de que la persona
diga “mal trabajo” es la probabilidad de que U esté por encima de k,, indicando que no piensa que el
trabajo sea muy malo, pero estd por debajo k5. Esta probabilidad es el drea entre k, y k5.

F) Prob (ni bueno ni malo)
Prob (malo) | | Prob (bueno)
| I
| I
Prob (muy malo) | | Prob (muy bueno)

| ’

: I | I

ky ks ky ky

Figura 7.1 Distribucion de la opinion acerca del trabajo del presidente

Una vez se especifica una distribucién para &, las probabilidades se pueden calcular exactamente. Por
simplicidad, supongamos que ¢ se distribuye con densidad logistica, lo que significa que la distribucién
acumulativa de € es F (&) = exp(¢e) /(1 + exp(¢)). La probabilidad de la respuesta “muy mal trabajo” es

entonces

Prob("muy mal trabajo") = Prob(U < k,)
= Prob(B'x + & < ky)
= Prob(e < k, — f'x)

ek4—ﬁ,x

T 1+ ek Bx

La probabilidad de “mal trabajo“ es

Prob("mal trabajo") = Prob(k, < U < k3)
= Prob(k, < B'x + € < k3)
= Prob(k, —f'x < e <kz;—B'x)
= Prob(e < k3 — B'x) — Prob(e < k, — B'x)

ek3—ﬁ’x ek4—ﬂ'x

T 1tekBx 14 ek Bx
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Las probabilidades para el resto de respuestas se obtienen de forma andloga. Las probabilidades entran
en la funcion log-verosimilitud como de costumbre, y la maximizacién de dicha funcién de verosimilitud
proporciona las estimaciones de los pardmetros. Observe que los pardmetros estimados son [, que
informa del efecto de las variables explicativas sobre la opinién que tiene la gente sobre el presidente,
asi como los puntos de corte ky, ..., k.

Este modelo se denomina logit ordenado (ordered logit), ya que utiliza la distribucion logistica sobre
alternativas ordenadas. Desafortunadamente, los modelos logit jerdrquicos en ocasiones han sido
llamados logits ordenados; esta nomenclatura causa confusidon y esperamos que se evite en el futuro.

Observe que las probabilidades del modelo logit ordenado incorporan la férmula logit binaria. Esta
similitud con el logit binario es sélo incidental: la formulacién tradicional de un logit binario especifica
dos alternativas con una utilidad para cada una, mientras que el modelo logit ordenado tiene una Unica
utilidad con multiples alternativas que representan el nivel de esa utilidad. La similitud en la formula
surge del hecho de que si dos variables aleatorias son tipo valor extremo iid, su diferencia sigue una
distribucion logistica. Por lo tanto, asumir que en un logit binario ambas utilidades son de valor extremo
iid es equivalente a asumir que la diferencia en las utilidades se distribuye de forma logistica, la misma
distribucion de la utilidad del modelo logit ordenado.

Un modelo similar se obtiene bajo el supuesto de que ¢ se distribuye de forma normal estandar en lugar
de logistica (Zavoina y McKelvey, 1975). La Unica diferencia surge por el hecho de la férmula logit binaria
se sustituye por la distribucidon normal estandar acumulativa. Es decir,

Prob("muy mal trabajo") = Prob(e < k, — B'x)

= @(ky = B'x)

Prob("mal trabajo") = Prob(e < k3 — 3'x) — Prob(e < ky, — f'x)

=& (k3 — B'x) — D(ky — p'x),

donde @ es la funcién normal acumulativa estandar. Este modelo se denomina probit ordenado (ordered
probit). Existe software para manejar logits y probits ordenados en muchos paquetes comerciales.

El investigador puede pensar que los parametros varian al azar en la poblacién. En ese caso, se puede
especificar una versién mixta del modelo, como hace Bhat (1999). Sea g(f|6) la densidad de S. En este
caso, las probabilidades del modelo logit ordenado mixto son simplemente las probabilidades del logit
ordenado integradas sobre la densidad g(-). Por ejemplo

k4_ﬁ,x
Prob("muy mal trabajo") = j <m>g(ﬁ|0)dﬁ
Y
ek3—ﬂ’x ek4—ﬁ’x

Prob("mal trabajo") = j( >g(ﬁ|9)dﬁ,

1+eks—F'x 14 k=B’
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y asi sucesivamente. Estas probabilidades se simulan de la misma manera como se hace para logits mixtos,
mediante la extraccién de valores f al azar de g(-), calculando la probabilidad del logit ordenado para cada
valor y promediando los resultados. El probit ordenado mixto se obtiene de manera similar.

7.4.1 Escalas de respuesta ordenadas muiltiples

Las respuestas de los encuestados a diferentes preguntas suelen estar relacionadas. Por ejemplo, la
calificacion que una persona da sobre lo bien que el presidente lo estd haciendo estd probablemente
relacionada con la calificacion que la persona da sobre lo bien que la economia estd yendo. El investigador
desearia incorporar en el analisis el hecho de que las respuestas estadn relacionadas. Para ser concretos,
supongamos que se pide a los encuestados que califiquen tanto al presidente como a la economia en una
escala de cinco puntos. Sea U la opinién del encuestado sobre la tarea que el presidente esta haciendo, y
sea W la evaluacion del entrevistado sobre la economia. Cada una de estas evaluaciones se puede
descomponer en factores observados y no observados: U = f'x + e y W = a'z + u. En la medida en que
las evaluaciones estén relacionadas debido a factores observados, las mismas variables pueden incluirse en
x y z. Para contemplar la posibilidad de que las evaluaciones estén relacionadas debido a factores no
observados, especificamos € y i para que se distribuyan conjuntamente normales con correlacién p (y con
varianzas unitarias a efectos de normalizacidn). Denotemos los puntos de corte de U como ky, ..., k, como
antes, y los puntos de corte de W como ¢y, ..., ¢,. Queremos obtener la probabilidad de cada posible
combinacién de respuestas a las dos preguntas.

La probabilidad de que una persona diga que el presidente estd haciendo un “muy mal trabajo” y al

|n

mismo tiempo también diga que la economia esta yendo “muy mal” se obtiene de la siguiente manera:

Prob(Presidente "muy mal" y Economia "muy mal")
=Prob(U <k,yW <c,)
=Prob(e<k,—fB'x y u<c,—a'z)
= Prob(e <k,—pB'x) X Prob(u<c,—a'zle <k,—B'x)

Del mismo modo, la probabilidad de una calificacion "muy mala" para el presidente y “buena” para la
economia es

Prob(Presidente "muy mal" y Economia "bien")
=Prob(U<kyyc,<W<c¢)
=Prob(e<k,—B'xyc,—a'z<u<c,—a'z)
= Prob(e <k, —f'x)XProb(c,—a'z<pu<c,—a'z|le<k,—p'x)

Las probabilidades para las demdas combinaciones se obtienen del mismo modo, y la generalizacién a
mas de dos preguntas relacionadas es directa. Este modelo se denomina probit ordenado multivariado o
multirrespuesta (multivariate or multiresponse ordered probit). Las probabilidades pueden simularse
mediante GHK de manera similar a como se describe en el capitulo 5. La explicacién en el capitulo 5
supone que el truncamiento de la distribucion normal conjunta se produce sélo por un lado (ya que para
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un probit estandar la probabilidad que se estd calculando es la probabilidad de que todas las diferencias
de utilidad estén por debajo de cero, que es un truncamiento de la parte superior), mientras que las
probabilidades para un probit ordenado multivariado se truncan por ambos lados (como es el caso de la
segunda probabilidad indicada anteriormente). Sin embargo, la légica es la misma. Los lectores
interesados pueden referirse a Hajivassiliou y. Ruud (1994) para un tratamiento explicito de GHK con
truncamiento por los dos lados.

7.5 Valoracion contingente

En algunas encuestas, se pide a los entrevistados que expresen sus opiniones en relaciéon a un nimero
especifico que el entrevistador indica. Por ejemplo, el entrevistador podria preguntar: “Considera un
proyecto destinado a proteger los peces de determinados rios de Montana. ¢Estarias dispuesto a gastar
S50 en saber que los peces de estos rios estdn a salvo?”. Esta tipo de pregunta en ocasiones se
acompaia de una segunda cuestidon que depende de la respuesta del encuestado a la primera pregunta.
Por ejemplo, si la persona dijo “si” a la pregunta anterior, el entrevistador podria seguir preguntando:
“¢Y qué tal $75? ¢Estarias dispuesto a pagar $75?”. Si la persona contestd "no" a la primera pregunta,
indicando que no estaba dispuesto a pagar $50, el entrevistador podria seguir con “¢Estarias dispuesto a
pagar $25?”.

Este tipo de preguntas se utilizan a menudo en estudios ambientales, en los que la inexistencia de
mercados relativos a la calidad del medio ambiente impide la valoracion de los recursos naturales por
medio de datos revelados (reales); los articulos editados por Hausman (1993) proporcionan una revision
y una critica de este procedimiento, que a menudo se denomina "valoracién contingente” (“contingent
valuation”). Cuando Unicamente se pregunta una cuestion, como por ejemplo si la persona estd
dispuesta a pagar $50, el método se llama de limite simple (single-bounded), dado que la respuesta de la

“

persona informa sobre un limite de su predisposicion a pagar. Si la persona responde “si”, el
investigador sabe que su verdadera predisposicion a pagar es por lo menos de $50, pero no sabe cudnto
mas puede ser. Si la persona responde “no”, el investigador sabe que la predisposicion a pagar de la
persona es menor a $50. Ejemplos de estudios que utilizan métodos de limite simple los proporcionan

Cameron y James (1987) y Cameron (1988).

Cuando se realiza una segunda pregunta, el método se denomina limite doble (“double-bounded”). Si la
persona dice que estd dispuesta a pagar $50, pero no $75, el investigador averigua que su verdadera
disposicion a pagar esta entre $50 y $75, es decir, esta delimitada por ambos lados. Si la persona afirma
no estar dispuesta a pagar $50, pero si estd dispuesta a pagar $25, su disposicion a pagar se sabe que
estd entre $25 y $50. Por supuesto, incluso con un método de limite doble, la disposicion a pagar de
algunos de los encuestados sélo queda limitada por un lado, como la de una persona que diga que esta
dispuesta a pagar $50 y también $75. Ejemplos de este enfoque los proporcionan Hanemann et al.
(1991), Cameron y Quiggin (1994), y Cai et al. (1998).

La cifra que se utiliza como referencia (es decir, los $50 en nuestro ejemplo) se modifica para diferentes
encuestados. Para estimar la distribucion de la predisposicién a pagar se utilizan las respuestas de una
muestra de personas. El procedimiento de estimacidn esta estrechamente relacionado con el que acabamos
de describir para logits y probits ordenados, a excepcion de que los puntos de corte vienen dados por el
disefio del cuestionario y no se estiman como parametros. Describimos el procedimiento a continuacién.

Sea W,, un parametro que representa la verdadera predisposicion a pagar de la persona n. W,, varia
entre personas con una distribucion f(W|0), donde 6 son los parametros de la distribucidn, tales como
la media y la varianza. El objetivo del investigador es estimar estos pardmetros poblacionales.
Supongamos que el investigador disefia un cuestionario con un enfoque de limite simple, facilitando un
valor de referencia diferente para diferentes encuestados. Denominemos el valor de referencia que se
le da a la persona n como k,. La persona responde a la pregunta con un “si” si W,, > k,, y con un “no”
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en caso contrario. El investigador asume que W, se distribuye normalmente en la poblaciéon con media
W y varianza o2.

La probabilidad de “si” es Prob(W, >k,)=1-Prob(W, <k,)=1-®(k,—-W)/o), y la
probabilidad de “no” es ®((k, — W)/o), donde @(-) es la funcién normal acumulativa estandar. La
funcién log-verosimilitud resulta en este caso Y.,(y, In(1 — @((k,, — W)/0)) + (1 — y,,) In(@((k,, —

W)/0))), donde y,, = 1 si la persona n ha dicho “si” y 0 en caso contrario. Maximizar esta funcién
proporciona estimaciones para Wy o.

Un procedimiento similar se usa si el investigador disefia un cuestionario con limite doble.
Denominemos k,,,, (u en referencia a “upper”) al valor de referencia de la segunda pregunta en caso de
que el encuestado haya respondido “si” a la primera pregunta, donde k,,,, > k,,, y denominemos k,; (|
en referencia a “lower”) al segundo valor de referencia si la persona inicialmente ha respondido “no”,
donde k,; < k,,. Hay cuatro posibles secuencias de respuestas a las dos preguntas. Las probabilidades
para estas secuencias se ilustran en la figura 7.2 y vienen dadas por

e  Primero “no”, luego “no”: P = Prob(W,, < k,;) = @((k,; — W)/0).

e Primero “no”, luego “si”: P = Prob(k,; < W, <k,) = @((k, — W)/0) — ®((k,, — W)/0).
e Primero “si”, luego “no”: P = Prob(k,, < W, < k) = @((kyy, — W)/0) — @((k, — W)/0).
e Primero “si”, luego “si”: P = Prob(W,, > k,;;,) = 1 — ®((kp,,, — W)/0).

JW) Prob(si,no)

Prob(no,si)

Prob(si,si)

Prob(no,no)

nl

k

nu

::};h - - - -

Figura 7.2. Distribucion de la predisposicion a pagar.

Estas probabilidades entran en la funcién log-verosimilitud que maximizamos para obtener estimaciones
de Wy o. Por supuesto, otras distribuciones se podrian utilizar en lugar de la normal. Log-normal es una
opcidén interesante si el investigador supone que todas las personas tienen una predisposicidn positiva a
pagar. Asimismo, el investigador podria especificar una distribucién que tuviese una masa en cero para
representar la proporcion de personas que no estan predispuestas a pagar nada y una log-normal para
la parte restante. La generalizacion a multiples dimensiones es directa, para reflejar, por ejemplo, que la
predisposicion de la gente a pagar por un paquete ambiental también podria estar relacionada con su
predisposicion a pagar por otro. Al igual que con el probit ordenado multivariado, el simulador GHK es
muy Util cuando se supone que los multiples valores se distribuirdn de forma normal conjunta.

7.6 Modelos mixtos

Hemos visto los modelos logit mixto y logit ordenado mixto. Por supuesto, se pueden desarrollar
modelos mixtos de todo tipo utilizando la misma légica. Cualquier modelo cuyas probabilidades se
puedan escribir como una funcién de unos parametros también se pueden hacer mixtos al permitir que
los pardmetros sean aleatorios e integrando la funcién resultante sobre la distribuciéon de probabilidad
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de los parametros (Greene, 2001). Las probabilidades se simulan mediante la extraccion de valores al
azar de la distribucién, calculando la funcién para cada valor y promediando el resultado. En la siguiente
seccién facilitamos dos ejemplos, pero los investigadores inevitablemente necesitardn desarrollar otros
que satisfagan las necesidades de sus proyectos particulares, como el uso que hace Bhat (1999) del logit
ordenado mixto.

7.6.1 Llogit jerdrquico mixto

El modelo logit mixto no muestra la propiedad de independencia de alternativas irrelevantes como si lo
hace logit, y puede aproximar cualquier patrén de sustitucion mediante una especificacion adecuada de
las variables y de la distribucion de mezcla. Este hecho ha llevado a algunos a pensar que el desarrollo
de este modelo suprimia la necesidad de usar modelos logit jerarquicos. Es posible estimar un modelo
logit mixto que proporcione patrones de sustitucion y de correlacion andlogos a los de un logit
jerdrquico. Por ejemplo, considere un logit jerarquico con dos nidos de alternativas etiquetados como A
y B. Siempre y cuando los coeficientes log-suma estén entre 0 y 1, la sustitucién dentro de cada nido
serd mayor que la sustitucidon entre nidos. Este patrén de sustitucion puede ser representado en un
modelo logit mixto mediante la especificacidon de una variable indicadora para cada nido y permitiendo
que los coeficientes de las variables indicadoras sean aleatorios (restringiendo, a efectos de
identificacidn, que las medias sean cero si se incluye un conjunto completo de constantes especificas de
alternativa, y que las dos varianzas sean iguales).

Aunque es posible especificar un modelo logit mixto de esta manera, al hacerlo perdemos la perspectiva
del uso de la simulaciéon. Como ya vimos en el Capitulo 1, la simulacién se utiliza como una forma de
aproximar las integrales cuando no existe una forma cerrada que permita el cdlculo analitico. La
integracion analitica siempre es mas precisa que la simulacion y se debe utilizar siempre que sea posible,
a menos que haya una razén de peso para hacer lo contrario. El uso de un logit mixto para representar
patrones de sustitucion propios de un logit jerarquico, si bien es posible, reemplaza la forma cerrada de
la integral del modelo logit jerarquico por una integral que necesita ser simulada. Desde una perspectiva
numeérica, esta sustitucion sélo puede reducir la precision. Las Unicas posibles ventajas del logit mixto en
este contexto son que (1) puede ser mas fécil para el investigador probar numerosas estructuras de
anidacion, incluyendo nidos superpuestos, dentro de un modelo logit mixto que en un logit jerarquico, y
(2) el investigador podria haber especificado otros coeficientes como aleatorios, por lo que ya se estd
utilizando un modelo logit mixto.

La segunda razon sugiere la posibilidad de definir un logit jerdrquico mixto. Supongamos que el
investigador cree que algunos de los coeficientes del modelo son aleatorios, y también que,
condicionados a estos coeficientes, los factores no observados se correlacionan entre alternativas de
una forma que puede ser representada por un logit jerdrquico. Para representar esta situacion podemos
especificar un modelo logit jerarquico mixto. Condicionadas a los coeficientes que entran en la utilidad,
las probabilidades de eleccidn serian las propias de un logit jerarquico, que tienen una forma cerrada y
pueden ser calculadas exactamente. La probabilidad no condicionada pasaria a ser la formula logit
jerdrquica integrada sobre la distribucidn de los coeficientes aleatorios. Es posible modificar el software
existente destinado a estimar un modelo logit mixto, simplemente localizando la férmula logit dentro
del cédigo y reemplazdndola por la férmula logit jerarquica apropiada. La experiencia indica que la
maximizacion de la funcién de verosimilitud para logits jerarquicos no mixtos es a menudo dificil
numeéricamente, por lo que hacer el modelo mixto agravard esta dificultad. La estimacién bayesiana
jerdrquica (Capitulo 12) podria resultar particularmente util en esta situacion, ya que no implica la
maximizacion de la funcién de verosimilitud.

7.6.2 Probit mixto
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Una limitacién de los modelos probit y, de hecho, la caracteristica que los define, es que todos los
términos aleatorios entran en la utilidad linealmente y se distribuyen aleatoriamente de tal manera que la
utilidad misma se distribuye normalmente. Esta limitacion se puede eliminar mediante la especificacion de
un probit mixto. Supongamos que algunos términos aleatorios entran de forma no lineal o no se
distribuyen aleatoriamente, pero que la utilidad condicionada a estos términos si se distribuye
normalmente. Por ejemplo, un coeficiente de precio podria ser log-normal para asegurar que es negativo
para todo el mundo, y sin embargo, todos los demas coeficientes podrian ser fijos o normales, y los
términos de error finales conjuntamente normales. Un modelo probit mixto es apropiado para una
especificacion asi. Las probabilidades de eleccion condicionadas al coeficiente de precio seguirian la
formula probit estandar. Las probabilidades no condicionadas serian la integral de esta férmula probit
sobre la distribucion del coeficiente de precio. Para aproximar estas probabilidades necesitariamos un
proceso de simulacion de dos niveles: (1) se extrae un valor al azar del coeficiente de precio y (2) para este
valor, el simulador GHK o cualquier otro simulador probit se utiliza para aproximar la probabilidad de
eleccién condicionada. Este proceso se repite muchas veces y se promedian los resultados.

Es de esperar que el modelo probit mixto requiera tiempos de ejecucidn largos, ya que el simulador GHK
debe ser calculado para cada valor extraido al azar del coeficiente de precio. Sin embargo, es posible
reducir el nimero de extracciones al azar en el simulador GHK, ya que promediar entre extracciones al
azar del coeficiente de precio reduce la varianza generada por el simulador GHK. En principio, el
simulador GHK puede basarse en sélo un valor extraido al azar por cada valor extraido al azar del
coeficiente de precio. En la practica, puede que sea aconsejable utilizar mas de un valor extraido, pero
muchos menos de los que se usarian en un probit no mixto.

El modelo probit mixto proporciona al investigador una forma de evitar algunas de las dificultades
practicas que pueden surgir con un modelo logit mixto. Por ejemplo, para representar
heterocedasticidad pura (es decir, una varianza diferente para la utilidad de cada alternativa) o un
patron de correlacion fija entre alternativas (es decir, una matriz de covarianza que no depende de las
variables), a menudo puede ser mas facil estimar un probit en lugar de especificar numerosos
componentes de error dentro de un modelo logit mixto. Como destacé Ben-Akiva et al. (2001), la
especificacion de la covarianza y la heterocedasticidad puede ser mds compleja en un modelo logit
mixto que en un probit, porque en el primer caso necesariamente deben afiadirse los términos valor
extremo iid a cualesquiera otros elementos aleatorios que especifique el investigador. Probit es una
especificacion mas natural en estas situaciones. Sin embargo, si el investigador quiere incluir algunos
términos aleatorios no normales, no es posible usar un probit no mixto. El probit mixto permite al
investigador incluir términos no normales, manteniendo la simplicidad de la representacion que hace
probit de la covarianza fija para errores aditivos. Conceptualmente, la especificacién y el procedimiento
de estimacidén son sencillos. El Unico inconveniente es el tiempo de cdlculo adicional, algo que se vuelve
menos relevante a medida que las computadoras se vuelven mas rapidas.

7.7 Optimizacion dinamica

En los capitulos anteriores hemos examinado ciertos tipos de dindmicas, por las que las elecciones en un
periodo afectan a las elecciones en otro periodo. Por ejemplo, hemos descrito cémo una variable
dependiente diferida puede ser incluida para capturar la inercia del comportamiento o la busqueda de
variedad. Estos casos de uso sugieren un ambito mucho mas amplio en relacién a estas dinamicas de lo
que habiamos realmente considerado. En particular: si elecciones pasadas afectan elecciones presentes,
entonces elecciones presentes afectan elecciones futuras, y un decisor que sea consciente de este
hecho tomara estos efectos futuros en consideracion. Un vinculo desde el pasado hasta el presente
necesariamente implica un vinculo desde el presente hasta el futuro.
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En muchas situaciones, las elecciones que hace una persona en un momento de su vida tienen una
profunda influencia en las opciones que estardn a su disposicion en el futuro. Ir a la universidad, aunque
caro y a veces irritante, mejora las posibilidades futuras de empleo. Ahorrar dinero ahora permite a una
persona comprar cosas mas tarde que de otra manera no seria capaz de pagar. Ir al gimnasio hoy
significa nos lo podemos saltar mafiana. La mayoria de nosotros tenemos en cuenta los efectos futuros
cuando elegimos entre alternativas presentes.

La pregunta que se plantea es: icdmo puede representarse un comportamiento como éste en modelos
de eleccion discreta? En general, la situacidén se puede describir de la siguiente manera. Una persona
hace una serie de elecciones a lo largo del tiempo. La alternativa elegida en un periodo afecta a los
atributos y a la disponibilidad de alternativas en el futuro. A veces los efectos futuros no se conocen
completamente, o dependen de factores que aun no han ocurrido (como la situacién futura de la
economia). Sin embargo, la persona sabe que en el futuro maximizara la utilidad entre las alternativas
que estén disponibles en ese momento, de acuerdo a las condiciones que prevalezcan en ese momento.
Este conocimiento le permite elegir la alternativa en el periodo actual que maximiza su utilidad
esperada en los periodos actuales y futuros. El investigador reconoce que el decisor actia de esta
manera, pero no observa todo lo que el decisor esta teniendo en consideracién en los periodos actuales
y futuros. Como de costumbre, la probabilidad de elecciéon es una integral del comportamiento del
decisor sobre todos los posibles valores de la factores que el investigador no observa.

En esta seccidén especificaremos modelos que incorporan las consecuencias futuras de decisiones
actuales. Para estos modelos, vamos a suponer que el decisor es totalmente racional en el sentido de
gue optimiza sus decisiones a la perfeccién en cada periodo de tiempo, dada la informacion que esta
disponible para él en ese momento y dado que sabe que va a actuar de manera déptima en el futuro,
cuando la informacién futura le sea revelada. Los procedimientos para modelar estas decisiones fueron
desarrollados en primer lugar para diversas aplicaciones practicas, por ejemplo, por Wolpin (1984) sobre
la fertilidad femenina, Pakes (1986) sobre las opciones de patentes, Wolpin (1987) sobre la busqueda de
empleo, Rust (1987) sobre la sustituciéon de motores, Berkovec y Stern (1991) sobre la jubilacidn, y otros.
Eckstein y Wolpin (1989) proporcionan una excelente vision de estas primeras contribuciones. Los
esfuerzos de los trabajos mas recientes se han dirigido principalmente hacia la solucién de algunos de
los problemas computacionales que pueden surgir en estos modelos, como veremos a continuacion.

Antes de embarcarse en esta tarea, es importante mantener en perspectiva el concepto de racionalidad.
Un modelo de toma de decisiones racionales a lo largo del tiempo no necesariamente representa el
comportamiento con mayor precisién que un modelo de comportamiento miope, en el que el decisor no
tiene en cuenta las consecuencias futuras. De hecho, la realidad en una situacién concreta puede estar
entre estos dos extremos: los decisores podrian estar actuando de una forma que no sea ni
completamente miope ni completamente racional. Como veremos, el comportamiento verdaderamente
optimizador es muy complejo. La personas pueden emprender un comportamiento que sdlo es
aproximadamente éptimo simplemente porque ellas (nosotros) no pueden encontrar la auténtica forma
6ptima de proceder. Visto desde otro punto de vista, se podria incluso argumentar que las personas
siempre optimizan cuando el ambito de la optimizacién se amplia suficientemente. Por ejemplo, algunas
reglas de oro u otros comportamientos que parece que sélo aproximan un comportamiento dptimo,
podrian resultar realmente dptimos si consideramos los costos de la propia optimizacion.

Los conceptos y procedimientos que se han desarrollado para examinar el comportamiento optimizador
nos llevan, de una forma diferente, a otros tipos de comportamiento que reconocen los efectos futuros
de las decisiones actuales. Es mds, el investigador a menudo puede poner a prueba representaciones
alternativas del comportamiento. El comportamiento miope casi siempre aparece como una restriccion
comprobable en un modelo totalmente racional, concretamente, un coeficiente cero para la variable
que captura los efectos futuros. A veces, el modelo racional estandar es una restriccion en un modelo
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supuestamente no racional. Por ejemplo, O'Donoghue y Rabin (1999), entre otros, argumentan que las
personas son incoherentes a lo largo del tiempo: cuando es lunes, sopesamos los beneficios y costos
que vendran, por ejemplo, el miércoles, sélo ligeramente mas que los que llegaran el jueves, y sin
embargo, cuando el miércoles llega, sopesamos los beneficios y costos del miércoles (hoy) mucho mas
que los del jueves. Basicamente, tenemos un sesgo hacia el presente. El modelo racional estandar,
donde se utiliza la misma tasa de descuento entre dos periodos independientemente de si la persona se
encuentra en uno de esos periodos, constituye una restriccion en el modelo incoherente en el tiempo.

Los conceptos en esta area de analisis son mas sencillos que la notacion empleada. Para desarrollar los
conceptos con un minimo de notacién, vamos a empezar con un modelo de dos periodos de tiempo en
el que el decisor conoce el efecto exacto que sus elecciones en el primer periodo tienen en las
alternativas y utilidades del segundo periodo. Ampliaremos posteriormente el modelo a mas periodos y
a situaciones en las que el decisor se enfrenta a la incertidumbre de los futuros efectos.

7.7.1  Dos periodos, sin incertidumbre sobre efectos futuros

Para facilitar una explicacion lo mas concreta posible, considere la eleccion que un estudiante de
secundaria hace sobre si debe ir o no a la universidad. La elecciéon puede ser examinada en un contexto de
dos periodos: los afios universitarios y los aflos post-universidad. En el primer periodo, el estudiante va a la
universidad o no va. A pesar de que este periodo lo llamamos los afios universitarios, el estudiante no tiene
por qué haber ido a la universidad, sino que puede haber elegido trabajar en lugar de estudiar. En el
segundo periodo, el estudiante escoge entre los trabajos que estdn a su disposicion en ese momento. Ir a
la universidad durante los afios universitarios implica menos ingresos durante ese periodo, pero mejores
opciones de trabajo en los afios posteriores a la universidad. U, (c en referencia a “college”) es la utilidad
que el estudiante obtiene en el periodo 1 al ir a la universidad y U;y, (w en referencia a “work”) es la
utilidad que obtiene en el primer periodo si trabaja en lugar de ir a la universidad. Si el estudiante fuera
miope, elegiria la universidad sélo si U;; > Uyy,. Sin embargo, suponemos que no es miope. Para el
segundo periodo, ] denota el conjunto de todos los puestos de trabajo posibles. La utilidad del trabajo j en
el periodo 2 es Ugj si el estudiante fue a la universidad y UZWj si trabajé en el primer periodo. La utilidad de
un trabajo depende del salario que la persona recibe asi como de otros factores. Para muchos puestos de
trabajo, las personas con un titulo universitario reciben salarios mas altos y gozan de mayor autonomia y
responsabilidad. Para estos trabajos, Ugj > U;’Vj. Sin embargo, trabajar durante el primer periodo
proporciona experiencia laboral que da acceso a mayores salarios y responsabilidades que un titulo
universitario para algunos trabajos; para estos trabajos, UZWj > Ugj. Un trabajo que no esta disponible se
representa teniendo una utilidad infinitamente negativa. Por ejemplo, si el trabajo j esta disponible sélo
para los titulados universitarios, entonces UZWj = —o00,

¢Como decidird el estudiante de secundaria si va a la universidad o no? Asumimos por el momento que
el estudiante conoce Ugj v Ug‘; para todos los trabajos j € ] en el momento de decidir si va a ir a la
universidad en el primer periodo. Esto es, el estudiante tiene un conocimiento perfecto de sus futuras
opciones sea cual sea su eleccién en el primer periodo. Posteriormente consideraremos como cambia el
proceso de decision cuando el estudiante desconoce las utilidades futuras. El estudiante sabe que
cuando el segundo periodo llegue, escogera el trabajo que proporcione mayor utilidad. Es decir, él sabe
en el primer periodo que la utilidad que va a obtener en el segundo periodo, si elige la universidad en el
primer periodo, es el maximo de las utilidades Ugj todos los posibles trabajos. Denominamos esta
utilidad como US§ = maxj(Ugj). El estudiante, por lo tanto, se da cuenta de que si elige la universidad en

el primer periodo, la utilidad total sobre ambos periodos sera

TU; = Uyc + AUS
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= UlC + lmax](UZC]),

Donde A refleja el peso relativo que las utilidades en los dos periodos tienen en el proceso de decision
del estudiante. Dada la forma en que hemos definido los periodos de tiempo, A incorpora la duracion
relativa de los intervalos de tiempo de cada periodo, asi como la tendencia a subestimar la utilidad
futura en relacién a la utilidad presente. Es por ello que A puede ser superior a uno, incluso con el
descuento que se aplica a la utilidad futura, si el segundo periodo representa por ejemplo cuarenta
afios, mientras que el primer periodo es de Unicamente cuatro afios. EIl comportamiento miope se
representa como A = 0 (es decir, no contabilizar la utilidad futura).

Aplicamos la misma ldgica a la opcién de trabajar en el primer periodo en vez de ir a la universidad. El
estudiante sabe que va a elegir el trabajo que ofrezca mayor utilidad, por lo que UY = maxj(U%), y la
utilidad total, durante ambos periodos de tiempo, que proporciona la opcion de trabajar en el primer
periodo es

TUy = Uy + AUY
— w
= Uy + Amaxj(Uzj .
El estudiante elige ir a la universidad si TU: > TUy, y en caso contrario, opta por trabajar en el primer

periodo.

Esto completa la descripcién del comportamiento del decisor. Ahora vamos a por el investigador. Como
siempre, el investigador observa sélo algunos de los factores que afectan a la utilidad que percibe el
estudiante. Cada utilidad en cada periodo de tiempo se descompone en una parte observada y otra
parte no observada:

Uic = Vic + &6

Uiw = Viw + &1w

UC _VC Cc
w _ yw w
Uzj = V3 + &3

para todos los j €J. Agrupamos todos los componentes no observados en un vector
& = (&0, E1m» sgj,sgj-, Vj), y llamamos a la densidad de estos términos f(€). La probabilidad de que el

estudiante escoja la universidad es

P. = Prob(TU; > TUy,)
= Prob(Uy¢ + Amaxj(Ugj) > Uy + Amaxj(U%))

= PTOb(Vlc + ElC + Amax]’(VZC}' + EZCJ) > V1W + ng + Amax](vzv}/ + E;A]/))
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= fl[VlC + &1c + Amax; (VS + €5;) > Vaw + 1w + Amax; (V3] + )5)]f (e)de

Donde I[-] es una funcién indicadora de si la declaracidn entre paréntesis es verdadera.
La integral puede aproximarse a través de simulacién. Para un simulador tipo aceptacién-rechazo:
1. Extraiga un valor al azar de f (&), con sus componentes etiquetados como &€/, EZC;,

2. Calcule Ug; = Vy; + €57 para todo j, determine la utilidad mas alta y etiquétela como US". De

forma analoga calcule U3V,
3. Calcule las utilidades totales como TUL = Vi, + €/, + AUS" y lo mismo para TU{y.
4. Determine si TU; > TUyy. Si es asi, establezca que I” = 1. De lo contrario, I" = 0.

5. Repita los pasos 1-4 R veces. La probabilidad de eleccion simulada de escoger la universidad es
’p'c =2-1"/R.

Podemos utilizar la participacidon conveniente del error (como se explica en la seccidn 1.2) para obtener
un simulador suave y mas preciso que el simulador de aceptacién-rechazo, siempre y cuando la integral
sobre los errores del primer periodo tenga una forma cerrada al condicionar respecto a los errores del
segundo periodo. Supongamos por ejemplo que g, y €1 Son de tipo valor extremo iid. Denominemos
a los errores del segundo periodo colectivamente como ¢, con cualquier densidad g(e,). Condicionada a
los errores del segundo periodo, la probabilidad de que el estudiante vaya a la universidad esta dada por
un modelo logit estdndar con una variable explicativa adicional que captura el efecto futuro de la
eleccidn actual. Es decir

eV1cHAUS ()

¢ eV1C+AU2C(€2) + eV1W+AUgV(€2)’

donde U$(g,) se calcula a partir de los errores del segundo periodo como U$(g,) = max]-(VZCj + sgj), y
de forma similar para UY (&,). La probabilidad no condicionada es la integral de esta férmula logit sobre
todos los valores posibles de los errores del segundo periodo:

P = fPC(gz)g(gz)dgz.

La probabilidad se simula de la siguiente manera: (1) Extraiga un valor al azar de la densidad g(:) y
etiquételo como &}. (2) Usando este valor de los errores del segundo periodo, calcule la utilidad que se
obtendria de cada posible puesto de trabajo si la persona fue a la universidad. Es decir, calcule
UsT = Vy; + €57 para todo j. (3) Determine el méximo de estas utilidades y etiquételo como Us". Esta
es la utilidad que la persona obtendria en el segundo periodo si fue a la universidad en el primer
periodo, en base a este valor extraido al azar de los errores del segundo periodo. (4)-(5) Andlogamente,
calcule U;"]"r Vj, y determine luego el méaximo UY". (6) Calcule la probabilidad de eleccién condicionada

para este valor extraido al azar como

eV1C+,1U2CT

Pl =
C .
eVictAUST 4 oViw+AUS"

(7) Repita los pasos 1-6 multiples veces, etiquetando r =1, ...,R. (8) La probabilidad simulada es
’p'c = Zr Pc“r/R-
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Si los errores del segundo periodo son también valor extremo iid, entonces la probabilidad de aceptar
un trabajo particular en el segundo periodo es logit estandar. La probabilidad de ir a la universidad y
elegir el trabajo j es

c

f V1c+/‘1U2C(€2) &) eV2j
&)de, || ——
eV1cHtAUE(e2) 4 pVaw+AUY (e2) g\&2)0&; T eV

Las probabilidades de eleccién para el primer periodo se simulan mediante la extraccién de valores al
azar de los errores del segundo periodo, como se acaba de describir, siendo g(+) la distribucion de valor
extremo. Sin embargo, las probabilidades para el segundo periodo se calculan de forma exacta. Las
extracciones de valores al azar de los errores del segundo periodo sélo se utilizan en el célculo de las
probabilidades del primer periodo, donde no se integran en forma cerrada. Los errores del segundo
periodo se integran (y se cancelan) en las probabilidades de forma cerrada del segundo periodo, lo que
permite calcular las probabilidades del segundo periodo de forma exacta. La aplicacion a otras
distribuciones que permitan correlacion entre alternativas, como GEV o normal, es sencilla. Permitir que
los errores se correlacionen a lo largo del tiempo se puede lograr con una distribucién normal conjunta y
la simulacion de las probabilidades de ambos periodos.

7.7.2  Multiples periodos

En primer lugar expandiremos el modelo anterior a tres periodos y posteriormente generalizaremos a
cualquier numero de periodos. El modelo de eleccién de la universidad se puede extender al considerar
las opciones de jubilacién. Cuando una persona llega a la edad de jubilacion, por lo general hay varias
opciones disponibles. La persona puede seguir trabajando a tiempo completo, puede trabajar a tiempo
parcial y gastar parte de sus fondos de retiro, o retirarse totalmente y cobrar de la seguridad social y tal
vez una pensién. Los ingresos de la persona para estas alternativas dependen en gran medida del
trabajo que la persona haya realizado y del plan de jubilacién que su empleo le haya proporcionado.
Tres periodos son suficientes para capturar el proceso de decisidn. La persona va a la universidad o no
en el primer periodo, elige un empleo en el segundo periodo y elige entre las diferentes opciones de
jubilacién disponibles en el tercer periodo. El estudiante de secundaria sabe, en el momento de decidir
si va a la universidad, que esta decision afectard a sus oportunidades de trabajo, que a su vez afectaran
a sus opciones de jubilacion. (Esta capacidad de prediccidn esta empezando a parecer una carga pesada
para un estudiante de secundaria).

El conjunto de alternativas disponibles en la edad de jubilacidn se etiqueta como S y sus elementos se
indexan mediante s. En el tercer periodo, la utilidad que la persona obtiene de la alternativa s si fue a la
universidad en el primer periodo y tenia un trabajo j en el segundo periodo es U, ] . Condicionado a
estas elecciones previas, la persona elige la opcion s if U3CS] > U3Ct] para todo s #t vy s,t €S. Una

notacién y un comportamiento similar se aplican condicionando a otras elecciones en el primer y
segundo periodos.

En el segundo periodo, la persona reconoce que su eleccién de trabajo afectard a sus opciones en edad
de jubilacion. El sabe que va a maximizar entre las opciones disponibles cuando llegue la edad de
jubilacién. Supongamos que eligié la universidad en el primer periodo. En el segundo periodo, él sabe

que la utilidad que obtendra en el tercer periodo si opta por un trabajo j es mastgsj. La utilidad total
de elegir el trabajo j en el segundo periodo, dado que él eligié la universidad en el primer periodo, es

por lo tanto TUC Uzj +0maxSU3s, donde 6 pondera el peso del tercer periodo en relacién al
segundo periodo. La persona escoge el trabajo j si TUjC > TUE paratodo k # jy j,k € ]. Una notacién y

un comportamiento similar se producen si decide trabajar en el primer periodo.
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Consideremos ahora el primer periodo. El sabe que si escoge ir a la universidad, posteriormente
escogera el trabajo que maximice su utilidad condicionada a haber ido a la universidad, y luego elegira la
opcién en la edad de jubilacion que maximice su utilidad condicionada al trabajo elegido. El total de
utilidad que proporciona la eleccién de ir a la universidad es

TU; = Uyc + Amax; TUf

= Uy¢ + Amax;(Ug; + 6 maxg usl).

Esta expresion es similar a la del modelo de dos periodos excepto que incluye un nivel adicional de
maximizacién: la maximizacién para el tercer periodo esta contenida en cada maximizacién del segundo
periodo. Una expresion similar da la utilidad total de trabajar en el primer periodo, TUy,. La persona
elige la universidad si TU. > TUy,.

Esto completa la descripcién del comportamiento de la persona. El investigador observa una parte de
cada funcién de utilidad: U;¢, Uy, Ugj y Uzwj vj,y Ug; y U?;j Vs € S,j € ]. Las partes no observadas
estan etiquetadas colectivamente por el vector € con densidad f(g). La probabilidad de que la persona
elija la universidad es

p, = f 1(e)f(e)de,

donde

I(e)=1
si
Vic+ €1c + Amaxj(VZCj + szcj +0 maxs(Vg? + srg))

> Viw + e1w + Amax; (VZV}/ + 5% +0 maxs(léz,vj + e;/';j)).

Esta expresidon es la misma que en el modelo de dos periodos, excepto que ahora el término dentro de
la funcidn indicadora tiene un nivel extra de maximizacidon. Podemos obtener un simulador aceptacién-
rechazo de la siguiente manera: (1) Extraiga un valor al azar de f(€), (2) calcule la utilidad del tercer
periodo Ug; para cada s, (3) identifique el maximo sobre s, (4) calcule TUgj con este maximo, (5) repita
los pasos (2)-(5) para cada j, e identifique el maximo de TUZC]- sobre j; (6) calcule TU, usando este
méximo, (7) repita los pasos (2)-(6) para TUy,; (8) determine si TU, > TUy, y establezca I = 1 si es asi;
(9) Repita los pasos (1)-(8) numerosas veces y promedie los resultados. También es posible usar
particiéon conveniente del error. Por ejemplo, si todos los errores son valor extremo iid, entonces las
probabilidades de eleccion del primer periodo, condicionadas a valores extraidos al azar de los errores
del segundo y tercer periodos, son logit; las probabilidades del segundo periodo, condicionadas a los
errores del tercer periodo, son logit; y las probabilidades del tercer periodo son logit.

Ahora podemos generalizar estos conceptos e introducir algo de terminologia ampliamente utilizada.
Tenga en cuenta que el andlisis del comportamiento de la persona y de la simulaciéon de las
probabilidades de eleccion por parte del investigador empieza por el Ultimo periodo y se extiende hacia
atras en el tiempo hasta el primer periodo. Este proceso se llama recursidon hacia atras (backwards
recursion). Supongamos que hay ] alternativas en cada uno de los T periodos de tiempo de igual
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longitud. Denotemos una secuencia de elecciones hasta el periodo t como {iy, i,, ..., 1,}. La utilidad que
la persona obtiene en el periodo t de la alternativa j es U.;(iy, i3, ...,1;—1), que depende de todas las
elecciones anteriores. Si la persona elige la alternativa j en el periodo t, obtendrd esta utilidad mas la
utilidad futura de sus elecciones, condicionada a esta eleccidn. La utilidad total (actual y futura) que la
persona obtiene de elegir la alternativa j en el periodo t es TU;;(iy, iz, ...,i,—1). La persona elige la
alternativa en el periodo actual que proporciona la mayor utilidad total. Por lo tanto, la utilidad total
que recibe de su eleccién éptima en el periodo t es TU,(iy, iy, ..., 1,—1) = max;TU;(iy, iz, ..., 1¢—1). Esta
utilidad total de la opcién éptima en el periodo t, TU;, se denomina la funcién de valoracién (valuation
function) en el periodo t.

La persona elige de manera oOptima en el periodo actual con el conocimiento de que elegird
6ptimamente en el futuro. Este hecho establece una relacidon conveniente entre la funcion de valoracién
en periodos sucesivos. En particular,

TU(iy, ) ip—1) = max;[Uje(iy, oo, ig—1) + 8TUps1 (i, o, ie = J)],

donde & es un pardmetro que descuenta el valor de la utilidad futura. En el lado derecho, TU;,; es la
utilidad total que la persona va a obtener del periodo t + 1 en adelante si opta por la alternativa j en el
periodo t (es decir, si i; = j). La ecuacidn establece que la utilidad total que la persona obtiene de
optimizar su comportamiento del periodo t en adelante, dadas sus elecciones anteriores, es el maximo
sobre j de la utilidad de j en el periodo t, mds la utilidad total descontada de optimizar el
comportamiento del periodo t + 1 en adelante, condicionada a la eleccién de j en el periodo t. Esta
relacion es la ecuacion de Bellman (1957) aplicada a la eleccidn discreta con informacion perfecta.

TU¢;(iy, -, i¢—1) @ veces es llamada la funcién de valoracién condicionada, condicionada a la eleccion de
la alternativa j en el periodo t. Una ecuacion de Bellman también opera para este término:

TU;(iy, oo s ip—1) = Uje(iy, o, ig—1) + Smaxy[TUpsq 1 (ig, oo, ie = ).

Dado que, por definicién, TU.(iy, ...,i—1) = max;[TU;;(iy, ...,i;—1)], la ecuacién de Bellman en
términos de la funcién de valoracién condicionada es equivalente a la ecuacion en términos de la
funcién de valoracién no condicionada.

Si T es finito, la ecuacién de Bellman se puede aplicar con recursividad hacia atras para calcular TUy;
para cada periodo de tiempo. En t = T no hay periodo de tiempo futuro, asi que TUTj(il, v dpoq) =
Urj(iy, ... ip—q1). Entonces TUr_y ;(iy,...,ir_) se calcula a partir de TUr;(iy,...,ir_;) usando la
ecuacién de Bellman, y asi sucesivamente hasta t = 1. Tenga en cuenta que Utj(il, wo,1¢—1) debe ser
calculada para cada t, cada j, y, muy importante, para cada posible secuencia de elecciones pasadas,
iy, ...,i;_;.Con J alternativas en periodos T de tiempo, la recursién requiere el calculo de (JT)T
utilidades (es decir, /T posibles secuencias de elecciones, con cada secuencia conteniendo T utilidades
de un Unico periodo). Para simular las probabilidades, el investigador debe calcular estas utilidades para
cada valor extraido al azar de factores no observados. Y estas probabilidades deben ser simuladas para
cada valor de los pardmetros en la busqueda numérica para las estimaciones. Esta enorme carga
computacional ha recibido el nombre de la maldicion de la dimensionalidad (curse of dimensionality) y
es el principal obstaculo para la aplicacion de estos procedimientos para mas de unos pocos periodos de
tiempo y/o alternativas. Veremos en las proximas secciones procedimientos que se han sugerido para
evitar o mitigar esta maldicion, después de mostrar que la maldicidén es ain mayor cuando se considera
laincertidumbre.

7.7.3  Incertidumbre sobre efectos futuros
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Hasta ahora hemos asumido en el analisis que el decisor conoce la utilidad de cada alternativa en cada
periodo de tiempo futuro y como esta utilidad se ve afectada por decisiones anteriores. Por lo general,
el decisor no posee tal conocimiento previo. Un grado de incertidumbre envuelve los efectos futuros de
las elecciones actuales. Es posible adaptar el modelo de comportamiento para incorporar la
incertidumbre. Para simplificar, volvemos al modelo de dos periodos relativo a nuestro estudiante de
secundaria. Supongamos que en el primer periodo el estudiante no sabe a ciencia cierta las utilidades
del segundo periodo, UZC]- y U%"j’- Vj. Por ejemplo, el estudiante no sabe antes de ir a la universidad cémo
ird la economia, y por lo tanto cudles serdn sus posibilidades de empleo cuando se gradue. Estas
utilidades pueden ser expresadas como funciones de factores desconocidos Uzcj(e), donde e se refiere
colectivamente a todos los factores del segundo periodo que son desconocidos en el periodo uno. Estos
factores desconocidos se convertiran en conocidos (es decir, se revelaran) cuando el estudiante alcance
el segundo periodo, pero son desconocidos para la persona en el primer periodo. El estudiante tiene
una distribucién subjetiva sobre e que refleja la probabilidad que él atribuye a los factores desconocidos
de que tomen unos valores particulares en el segundo periodo. Esta densidad la denominaremos g(e).
El sabe que, independientemente de qué posibilidades de e se concreten en la realidad, en el segundo
periodo seleccionara el trabajo que le dé la maxima utilidad. Es decir, él sabe que va a recibir la utilidad
max; Uzcj(e) en el segundo periodo, si elige la universidad en el primer periodo y los factores
desconocidos terminan siendo e. En el primer periodo, cuando evalia la posibilidad de ir a la
universidad, él toma la expectativa de esta futura utilidad sobre todas las posibles realizaciones de los
factores desconocidos, utilizando su distribucidon subjetiva sobre estas realizaciones. Por tanto, la
utilidad esperada que va a obtener en el segundo periodo si elige la universidad en el primer periodo es
f[maxj Uzcj(e)] g(e)de. La utilidad total esperada de elegir la universidad en el primer periodo es por lo

tanto

TEU, = Uy, + Af[maxj Us;(e)] g(e)de.

TEUy, se define de manera similar. La persona elige la universidad si TEU; > TEUy,. En el segundo
periodo, los factores hasta ese momento desconocidos se dan a conocer, y la persona elige el trabajo j si
ha elegido la universidad sdlo si Uzcj(e*) > US,(e*) para todo k # j, donde e* es la realizacién de los

factores que en realidad ocurrieron.

En cuanto al investigador, se le presenta una complicacién adicional introducida por g(e), la distribucién
subjetiva del decisor sobre los factores desconocidos. Ademas de no conocer las utilidades en su totalidad,
el investigador tiene s6lo un conocimiento parcial de la probabilidad subjetiva g(e) del decisor. Esta falta
de informacidn se suele representar mediante parametrizacion. El investigador especifica una densidad,
h(e|@), que depende de parametros desconocidos 6. El investigador asume entonces que la densidad
subjetiva de la persona es la densidad especificada, evaluada en los parametros verdaderos 6*. Es decir, el
investigador asume que h(e|6*) = g(e). Dicho de forma mas convincente y precisa: los verdaderos
parametros son, por definicidn, los pardmetros para los que la densidad especificada por el investigador
h(e|@) se convierte en la densidad g(e) que la persona realmente usé. Con una funcién h suficientemente
flexible, cualquier g puede representarse como h evaluada en algunos pardmetros, que se llaman los
parametros verdaderos. Estos pardmetros se estiman junto con los pardmetros que forman parte de la
utilidad. (Otras formas de representar la falta de conocimiento que tiene el investigador acerca de g(e)
son posibles; sin embargo, son generalmente mas complejas).

Las utilidades se descomponen en sus partes observadas y no observadas, con las partes no observadas
llamadas colectivamente ¢ con densidad f(¢). La probabilidad de que la persona vaya a la universidad
es
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P. = Prob(TEU, > TEUy,)
= f I(TEU,. > TEUy)f(e)de

donde TEU,. y TEUy,, segun las definiciones anteriores, incluyen una integral cada una sobre e con densidad
h(e|8). La probabilidad se puede aproximar mediante la simulacién de las integrales en TEU, y TEUy,,
dentro de la simulacion de la integral sobre I(TEU. > TEU,,). Para ello se deben seguir los siguientes pasos.
(1) Extraiga un valor al azar de €. (2a) Extraiga un valor al azar de h(e|8). (2b) Usando este valor, calcule los
integrandos en TEU;:y TEUy,. (2c) Repita los pasos 2a-b numerosas veces y promedie los resultados. (3)
Usando el valor de 2c, calcule I(TEU, > TEU,;,). (4) Repita los pasos 1-3 mdltiples veces y promedie los
resultados. Como el lector puede ver, la maldicidn de la dimensionalidad empeora.

Varios autores han sugerido formas de reducir la carga computacional. Keane y Wolpin (1994) calculan
la funcién de valoracién en una seleccidon de realizaciones de los factores desconocidos y de las
decisiones pasadas; luego aproximan la funcidon de valoracién en otras realizaciones y decisiones
pasadas mediante interpolacién a partir de las valoraciones calculadas. Rust (1997) sugiere simular
futuros caminos y usar el promedio de estos caminos simulados como una aproximacion de la funcién
de valoracion. Hotz y Miller (1993) y Hotz et al. (1993) demuestran que existe una correspondencia
entre la funcién de valoracion en cada periodo de tiempo y las probabilidades de eleccién en periodos
futuros. Esta correspondencia permite que las funciones de valoracién sean calculadas con estas
probabilidades en lugar de usar recursividad hacia atras.

Cada uno de estos procedimientos tiene limitaciones y es aplicable sélo en determinadas situaciones,
que los propios autores describen. Como Rust (1994) ha observado, es poco probable que surja un gran
avance de aplicacion general que haga simple la estimacién para todas las tipologias de modelos de
optimizacidén dinamica. Inevitablemente, el investigador tendra que hacer concesiones en el momento
de especificar el modelo para asegurar la viabilidad, y el método de especificacion y estimacion mds
adecuado dependerd de las particularidades del proceso de eleccidon y los objetivos de la investigacion.
En este sentido, he encontrado que dos simplificaciones son muy poderosas en cuanto a que
frecuentemente proporcionan una gran ganancia en la viabilidad computacional del modelo a cambio
de una pérdida relativamente pequefia (y a veces, una ganancia) en el contenido.

La primera sugerencia es que el investigador considere formas de captar la naturaleza de la situacion de
eleccién con el menor nimero de periodos de tiempo posible. A veces, de hecho por norma general, los
periodos de tiempo no deben definirse usando intervalos estandar, como el afio o el mes, sino mas bien
en unidades de distancia que sean mas estructurales respecto al proceso de decisién. Por ejemplo, para
el estudiante de secundaria y su decisién de ir o no a la universidad, podria parecer natural decir que
hace una eleccién cada afio entre los posibles puestos de trabajo y opciones de ensefianza que estan
disponibles en ese afo, teniendo en cuenta sus decisiones pasadas. De hecho, esta afirmacion es cierta:
el estudiante, en efecto, hace elecciones anuales (o incluso mensuales, semanales, diarias). Sin
embargo, este modelo se enfrentaria claramente a la maldicién de la dimensionalidad. Por el contrario,
la especificacidon que hemos comentado anteriormente implica sélo dos periodos de tiempo, o tres si se
considera la jubilacion. La estimacion es bastante factible para esta especificacion. De hecho, el modelo
de dos periodos puede ser mas preciso que un modelo anual: los estudiantes que deciden sobre la
universidad probablemente piensan en términos de los afios universitarios y sus opciones después de la
universidad, en lugar de tratar de anticipar sus decisiones futuras para cada afio futuro. McFadden y
Train (1996) proporcionan un ejemplo de cdmo un modelo de optimizaciéon dinamica, con sélo unos
pocos periodos bien pensados, puede capturar con precision la naturaleza de una situacién de eleccion.
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Una segunda simplificaciéon de gran alcance fue observada por primera vez por Rust (1987). Supongamos
que los factores que el decisor no observa de antemano también son los factores que el investigador no
observa (ya sea antes o después), y que el decisor piensa que esos factores son valor extremo iid. Bajo
este supuesto ciertamente restrictivo, las probabilidades de eleccion toman una forma cerrada que es
facil de calcular. El resultado se puede obtener facilmente para nuestro modelo de eleccion de la
universidad. Supongamos que el estudiante, cuando esta en el primer periodo, descompone la utilidad
del segundo periodo en una parte conocida y otra desconocida, por ejemplo, Us;(e) = Vy; + e}, y que
asume que ezcj sigue una distribucién de valor extremo independiente de todo lo demas. Este factor
desconocido pasa a ser conocido para el estudiante en el segundo periodo, de modo que la eleccion del
segundo periodo implica la maximizacién sobre una UZC]-Vj conocida. Sin embargo, en el primer periodo
es desconocida. Recuerde de la seccidn 3.5 que el maximo esperado de utilidades tipo valor extremo iid
toma la conocida férmula log-suma. En nuestro contexto, este resultado significa que

E(max;(Vy; + &5;)) = aln Z e
J

que podemos etiquetar LSS. LSY se obtiene de manera similar. Por tanto, la persona elige la
universidad si

TEU,. > TEU,,

Uie + ALSS > Uy + ALSY

Observe que esta regla de decisiéon tiene una forma cerrada: la integral sobre los factores futuros
desconocidos se convierte en la férmula log-suma. Consideremos ahora al investigador. Cada utilidad
del primer periodo se descompone en una parte observada y otra no observada (U;; = Vi +
&1c, Unw = Viw + &1w), Y suponemos que las partes no observadas son valor extremo iid. Para las
utilidades del segundo periodo, hacemos una suposiciéon bastante restrictiva. Suponemos que la parte
de la utilidad que el investigador no observa es la misma parte que el estudiante no sabe de antemano
en el momento de decidir. Es decir, asumimos US; = V§; + €5, Vj, donde el término &5; del investigador
es el mismo término egj del estudiante. Bajo esta hipétesis, el investigador puede calcular los términos
log-suma de la utilidad futura, LSZC y LSY, de forma exacta, ya que estos términos sélo dependen de la
parte observada de la utilidad en el segundo periodo, Vzcj VJ, que es observada por el investigador y
conocida de antemano por el decisor. La probabilidad de que el estudiante escoja la universidad es
ahora

P. = Prob(TEU, > TEUy,)
= Prob(U,, + ALSS > Uy + ALSY
= Prob(Vy. + &1 + ALSS > Viy + €1 + ALSY)

eV1C+,1L52C

 eVicHALSS 4 pViw+ALSY
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El modelo toma la misma forma que la parte superior de un modelo logit jerarquico: la probabilidad
de eleccién del primer periodo es la féormula logit con un término log-suma incluido como una
variable explicativa adicional. Multiples periodos se manejan de la misma manera que logits
jerarquicos de varios niveles.

En realidad, es dudoso que el investigador observe todo lo que el decisor conoce de antemano cuando
elige. Sin embargo, la simplificacion que se plantea a partir de esta suposicién es tan grande, y la
maldicion de la dimensionalidad que surgiria de otra forma es tan severa, que proceder como si esta
hipdtesis fuese cierta vale la pena en muchas situaciones.
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