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RESLFEN

tModelos econométricos de regresién con variable enddgena
discreta sirven en investigaciones del comportamiento de decisidn
de agentes econdmicos.

El avarce de los aodelos que presentamos s debe a su
relevarcia en estudios de demanda desagregada por transporte.

La literatura se centra en especificacién de asodelos
consistentes con maximizacidn de utilidad y aanejables analitica
y computacionalmente, en técnicas de estimacién y tests de
hipdtesis en un wesodelo dado y en criterios estadisticos para
comparar entre modelos competidores.

El pbjetivo puede ser analizar la conducta de viajeros en un
punto del tiesmpo ©o a través del tiempo, lo que requiere de
sodelos aplicables a informacién de corte transversal o
longitudinal, respectivasente. En el primer caso, se ha
enfatizado la gereralizacisn del Modelo Logit Multinoeial, de
manera que interrelaciones entre los modos sean representadas.
En el segundo, la problemadtica principal ha sido la adaptacidén de
una wetodologia de series cronoldgicas discretas al tratamiento
de observaciones sobre paneles disjuntos de individuos.

Examinasos ciertos procedimientos estadisticos basados en
métodos de MAximo Verosimilitud. La confiabilidad de sedidas de
boncad de ajuste y tests de significancia wutilizados para
discrisinar entre sodelos alternativos es discutida.

Conjuntasente se ofrecen algunas ilustraciones de los
desarrollos.
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® a unidad d¢ toda la ciencia consiste sélamente en su
@adtodos N0 en su materia... Mo son los hechos ni los niseros los
que forsan la ciencia, pero los métodos con gue estos son
tratados”.

Traducido de Pearson (1938).
1. INTRODUCCION

Las inferencias estadisticas acerca de fendmenos en
transporte no difieren fundamentalaente de aguellas en otras
dreas cientificas. No son las cifras por si misaas, sino lo que
hacesos con ellas lo que iamporta: Debemos asegurarnos que la
naturaieza de los modelos probabilisticos formulados y de su
andlisis estadistico se adecden a la naturaleza de la situacién y
de la informacidn recolectada, de modo que las idealizaciones
tedricas no desencadenen en conclusiones pricticas engafosas.
Por ejemplo, un andlisis estadistico de seleccidn de un sodelo
para predecir en qué modo viaja un individuo puede conducirnos a
eliminar la variable explicatoria costo del modo. Si creemos que
esta variable deberia estar incluida, tendriasos gque
cuestionarnos si el wodelo final que wsejor se ajustd no es
demasiado sofisticado para nuestros fines y para el tipo de
informacién disponible, si el costo aparentemente noc infiuye
porque su variabilidad en los datos es peguesa, etc.

La aplicacidn de la estadistica a deaanda por transporte
abarca problesas que varian aucho en su caradcter y coeplejidad.
En este articulo, prestamos atencidn a un nucleo relativamente
reducido de ideas y métodos, concentrandonos en conceptos
gensrales, sediante argumentos bastante informales, en lugar de
en discusiones rigurosas sobre las propiedades de técnicas

" particulares. Esto dltimo aparece en las referencias citadas.

Ofrecemos ilustraciones de modelos de regresion discreta (MRD),
realzando @1 aspecto cualitativo de ellas.

Los MRD (Amemiya, 1981; Maddala, 1982; McFadden, 1981 y
19845 Ortdzar, 19823 Yadlin, 1983 vy 1985), son modelos
econométricos de regresion con variable endégena discreta, gue
tienen por objetivo ayudar en la interpretacién de datos sujetos
a una variabilidad aleatoria apreciable, en el siguiente marco:

Hay t= 1,...., 7, estratos de agentes econdmicos, que eligen
uno y s6lo uno de los bienes en C, = {1,..., J,}. Para
simplificar y sin pérdida de generalidad, suponemos gue
Co=Cy Je=Jy t =14...y T. Por ejeaplo, C tiene por elementos
lap ién o no p i6n de automdvil, los destinos de un viaje
© los modos de transporte. Los atributos de la alternativa j que
enfrenta un agente en el estrato t se resumepenun vector
observado 2,,. Las variables latentes o no observadas Y#,., miden
la utilidad o algin indice de deseabilidad de la alternativa j
para un agente en t y
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Yoo = W + Ey,, (38
K

Vie = 2y 8 =L ZXee B 2)
k=1

8 es un vector de K paridsetros de “gusto® desconocidos,
Ese son perturbaciones aleatorias.

Las variables de eleccidn ohservadas

1 si un individuo en t elige i
Yie = €3

0 si no

se relacionan con los Y#,, por el principio de saxisizacién de
utilidad

Yae = 1 5i ysolo si Y,o > Ye,o ¥ §EC, j #1i. (1%}

8i F es la Funcién de la Distribucidn acusulativa (FIAC) de
los Eu = (Eyqe; j € C)yt = §,...Ty F depende de un vector a de L
pardsetros desconocidoss que representan dependencias entre los
Exe

Poniendo @ = (8, a), 12 familia 3 de modelos probabilisticos
Pie = P,(8) = P, fun sujeto en t elija i € C1 = P, [¥, =11 ()
estd totalmente determinada, excepto por €, por F.

Las preguntas que surgen priseramsente son:

{a}! iSon los datos consistentes con la familia 3 u otra
familia J, se ajusta mejor?.

{(b) Asumiendn provisionalmente que los datos son generados
por uno de los modelos en J, iqué podemos concluir acerca de la
especificacién de V.., del pardsetro 6, de los valores de
observaciones futuras surgidas del amissc modelo?.

Recurrimos a procediaientos estadisticos gque  sean
cercanamente 6ptimos para evaluar dos o sas familias de modelos o
los sodelos dentro de una familia dada. Sin embargo, los
criterios de optimalidad deben usarse criticamente, en conexién
con conocimientos tedricos y empiricas previos. Un andlisis
6ptimo en 1la comparacidn de 3 con' ¥, puede ser ineficiente para
juzgar J versus Juy aunque 3, y J» sean indistinguibles para
algunos efectos practicos. Por ejemplo, 3, ¥ y Ja son los
Modelos Probit Multinomial Correlacicnado (MPIC), Probit
Multinosial Independiente (MPHI; Hausman et al, 1978} y Legit
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Multinomial "LHV; McFadden, 1981), respectivasente, y la técnica
de comparacidén es el Test de Razdon de Verosimilitud (Yadlin, 1986
a)s que describismos mas abajo. D una técnica buena puede arrojar
estimaciones de © fuera de los limites compatibles con el sisteaa
real. Por ejemplo, al calibrar un MAD para particidén wmodal, el
coeficiente 8% asociado a la variable costo de viaje 2%,. puede
tener signo incorrecto (Fernindez et al, 1983). Asi, una familia
de weodelos debe considerarse coso una base esencialmente
tentativa para el estudio de un sistema y un procedimiento que es
aceptable bajo supuestos amplios es preferible a unc que es
6ptimo s4lo bajo supuestos muy restrictivos.

Examinamos 1la pregunta (a) en MRD y algunas de sus
soluciones en términos de wétodos Miximo Verosimiles.
Esquematizamos los elemsentos de estos a continuacién.

2. LA FUNCION DE VEROSIMILITUD

Disponesas de observaciones X = (X;,.....9 Xu) con densidad

p {x, ©), con dominia X, para cada @ € ({fijn. XCR ™ es el
espacio muestral de valores posibles de x y®CR wet o5 el
espacio paramétrico de valores de 6 (Lehmann 1959 y 1983; Silvey,
1980). Por ejemplo, extraesos una auestra aleatoria
estratificada sequn 1los Zy = (2,45 j € C)y t= 1,..,T; © sea, una
muestira basada en las variables independientes. El tamaro
suestral del estrato ¢

T
es Ry fijo a—priori y N=I R,.

t=1

Observamos ¥ = (YVyeu; j € Co m = 14000y Rep t = 1,4.,..,T),
Y520 1 5i @] m#simo sujeto en el estrato t decide j, O sino.

Aquis, X = Y, Xeaily= (Yiow3 j €ECy, m= 1y..09 Ros t*1,..,T2s
Ysvw 2 1 D 0y £ ¥, 0m™= 1)
i€C
Los Yyea S0n variables de Bernoulli independientes con densidad
T Re Y sem T Sse
ply, ) =3 w w [P,, {0)] = w w (P, 8] , (&)
t=1 m=1 j€C t=1 j€C
Re
Sis ® T Y,ea ©s @] misero de decisiones i en el estrato
=1
ty TS, =R,. ParaR, =1, 5, = V,,.
3€C

Notemos que toda la inforsacién que aporta el vector
observado y acerca de 9, estd contenida en los $,.. Como no
queda ningdn conocimiento adicional sobre los P,.(8) en Y,
después de obterer el estadistico suficiente S = (S,,; j€C,
t21y...5T), Ppodemos limitarnos a observar S.
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Aqui X =8, X =(s = (5,43 jCyp t ® $yec.ey T) 3 S0 * 0, 1,
eses Rep T 5,y = Ry},
JEC
Si ponemos S, = (S,43 § €€}y S = (S5 t = 1,...,T),
S, es un vector Multinomial (Res (P, (8); j € C)),
los 5, son independientes con densidad
T S3e
plss 8 = w 7 Ry § {Pa(0)] . /s,.1. 7}
t=1 jEC
La funcion de verosimilitud (fv) L (0, x) es la densidad de
X, considerada no como funcidn de x sino de & con dominio® .,
para x € X fijo. 5i X = x4y L (8, x,) 0, equivalentesente,
log L {8, %) nos sugiere cudn probable seria la observacién xo
si © fuera el verdadero valor del parimetro para cada © E@.

La Razén de Verosimilitud (RV) R (8,, O o) =L (83, x.)/

/L {8y o) 0 R =L, / le» o5 indica culdnto mds plausible es que
8, versus @ constituya el valor del parasetro subyacente a x..
R nos permite decidir entre dos familias de hipdtesis o wodelos,
la de hipétesis nula H y.la de hipdtesis admisibles K,
generalmente formuladas como 6 E@ s C @versus e € @. c @.
Por ejesplo, el test del MM versus el Modelo de Valor Extreso
Generalizado (MVEG) se traduce en H: € € R =< x (0)

of €R ", a =0versus K: © € R"x [0, })“ 08 €R % a € [0,
1Y (Hausman y McFadden, 1984; Ortdzar, 1983; Sobel, 1980; Yadlin
1587y, Ahora, no tiene sentido cuestionarse cudn plausible es
que €, o Ba hayan generado observaciones distintas x: Yy Xe»
contrastando L {(©8,, x;) con L (8ay xa)y 3N cuando X, y Xe
correspondan a muestras independientes. A veces, H y K
constituyen familias separadas de modelos. Por ejemplo, en
demanda por transporte, H y K postulan que las elecciones
provienen de un MM y de un MPMC, respectivamente. En este caso,
la inspeccidn de R para un x. fijo, es vilida siempre que Hy K
sean hipdtesis sismples, o sea, especifiquen totalmente las
aodelos, de manera que no sea NECESaric usar %, en la estimacidn
de pardmetros desconocidos. Si H o K son compuestas, R no sirve
de indicador de cudnto mejor explica Ho K la muestra dada x,.
Nuevarente, calcular R con dos muestras independientes no suprime
esta dificultad. Asi, Gunn y Bates (1982} explican que 1a
validacién de un modelo ajustado con una muestra, P,,, consiste
en asegurarse que las selecciones ocbservadas en  una segunda
muesira sean consistentes con las predicciones obtenidas mediante
los P,.. Los autores afirman que la comparacién de dos sodelos
zlternativos se resuelve «con dos conjuntos de datos
independientes para estimacidn y prediccidn, ya que la RV puede
usarse pese a diferencias en la estructura de los modeloso enel
misero de pardaetros. Esta asercidén es falsa, a msenos que los
sodelos calibrados se interpreten coso dos sodelos competitores
exactos en su estructura y en el valor de los pardesetros
estimados. O sea, los modelos estimados corresponden a H versus
K simpies. &in asi, la RV constituye un indice de cudnto mejor
reproduce la segunda muestra uno de los dos sodelos y no un test
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para detectar cudl de ellos es el verdadero. Por ejemplo,
Ortuzar et al (1987} recurren a este indice para concluir que el
Modelo Logit Jerdrquice es 195 veces mas probable gque el MU en
una muestra de validacién. Aunque este enfoque es correcto, es
dificil darle un significado practico, debide principalamente a
que la AV no estd acotada: iEs 1939 veces mis probable sucho
mejor que 150 veces mis probable?. ’

El Test de la Razén de Verosimilitud (TRV) apunta al
problesa anterior. Consiste en construir la RV de dos modelos
sin pardsetros descorocidos, en una muestra dada,y transformarla
a algun estadistico con distribucidon conocida. Por lo tanto, es
dable llevar a cabo un test para decidir entre los wnodelos con
nivel de significancia y potencia, ¢ sea, con probabilidades de
rechazar incorrecta o correctamente H versus K computabies.

Cuando hay pardmetros desconocidos debemas recurrir al
Estirador Miximo Verosimil (EMV) @ de @ (Kendall et al, 1973). &
es aguel © € @ que maximiza L (0, x,), x fijo. De todos los
puntos en @ » 8 es aguel con mayor credibilidad de haber
producido .. Bajo condiciones de regularidad 9 es
asintdticamente Normal. En aplicaciones hay que constatar si las
condiciones se cumplen y si N es suficienteaente grande.

£l Test de la Razdn de Verosimilitud Generalizado (TRVG) es
andlogos 21 TRV, £n ambos se conoce la distribucién de la que
proviene la muesira, pero el primero se aplica cuando H o K no
especifican 8§ vy se estima a través de EMV. Las familias de
modelos en H deben estar anidadas en las de K. Es decirs
obtenemos 8 € ({H); imponiendo r restricciones xndependxentes sobre
-] (@.. La RVE es L (8, x.) /L (8, xo), donde B ¥ ¢ son los EMV
de & no  restringido fbajo K} y restringida (bajo H),
respectivamente. Para nuestra observacidn x,, determinamos sus
me jores chances bajo Ky bajo H. De acuerdo al principio de la
RV, mientras aayor la RVG, mayor la evidencia en contra de H
contenida en x.. Por ejemplo, en el TRVG del MM versus el MVEG,
9 es 21 EMV de (8, a) € R "o, @ es el EMV de 8 € RXy
rechazamos la hipdtesis H que el mocdelo es un MM, o sea, a = 0

{nc hay interrelacidn entre las alternativas), a favor de la
hipdtesis K, gue el modelo es un MVEG ¢ sea, « # 0, si la RVG es
grande, dada la asuestra. 8i la RVG no se traduce en un

estadistico con distribucidn conocida y el tamano muestral N es
grande, 1 teorema de Wilks (1938) estabiece que, sujeto a
regularidad, 2 log LRG tiene aproximadamente una distribucidn de
Chi—Cuadrado con r grados de libertad, bajo H (para todo 6 €

@). La demostracién asume la teoria asintdtica (N granae) para
los EMV y que K se encuentra cercana a H., MAs precisamente, si H
es de la forma O = 8,y t estd acotado, K dice que 8 = 8, + t/
/4N, que es una secuencia de alternativas, la cual se aproxima a
O, a una tasa de 1/JN. En el ejesplo anterior, « bajo K estd en
una vecindad de O. Si N es grande, 0 y 0 estan cerca de 6,, por
1o tantoy cercanos entre ellos y se puede linearizar el problema

=200~

Acta lll Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte, 1987



mediante una expansidn en serie de Taylor alrededor de 9.
Notemps que no se trata de un estimador y un test para N fijo,
sino de una secuencia de procedimientos Maximo Verosimiles, los
que se van haciendo oOptimos a medida que N crece. Ademsis, el
enfoque hacia K relativa a H es local, lo que descarta totalmente
£]1 tratamientc de hipdtesis sobre familias separadas. Los tests
de Wald, Lagrangiamce y de Chi-Cuadradoc son asintdticamente
equivalentes al TRVG, aunque pueden no concordar con este dltimo
para N pequeno {(MWald, 1943; Silvey, 1959). Los primeros son mis
ficiles de cosputars va que involucran sélo el calculo de @ o 8,
lo que no significa gque H no esté contenida en K. Por ende,
estos tests no constituyen tests de significancia para evaluar
una familia de modelos versus otra disjunta, siendo su potencia
despreciable.

Cox (1961) disefd un método para realizar tests de familias
separadas de hipétesis de modelos, combinando éstos para deducir
un modelo hibrido. Como los modelos originales juegan roles
simétricos, la potencia es muy baja. Ademds, el test conduce a
cuatro resultados, dos de los cuales no son conclusivos.
Atkihson (1970) y Quandt (1974) han seguido esta linea. Sus
métodos facilitan el aspecto coaputacional; pero exhiben las
otras limitaciones. Aungue la comparacién de 1los valores de
medidas de bondad de ajuste sugiere cudl de dos o mais acdelos,
anidados & nos es mds apropiado, no provee tests discriminatorios
tampoco. Como el nivel de significancia y 1la potencia no son
determinables, carecemos de un indice de 1a confiabilidad del
range que heaos asignado a los modelos. Adeads, aceptaremos el
modeln con el mayor mumera de pardmetros, a ®enos gue carrijasos
por los grados de libertad. Un ejemplo es el Porcentaje
Correctamente Predicho (PCP; Tardiff, 1976}, paralelo al
coeficiente de Determsinacidn R®™ en modelos lineales.

Evidencia empirica gque confirmea tentativamente los
comentarios de esta Seccién y revela la conveniencia de
restringir las comparaciones a familias anidadas, se encuentra en
Yadlin (1983 y 198&b) y Yadlin et al (1984). Dedicamos las
Secciones siguientes & algunas ilustraciones de la literatura en
transporte.

3. MODELOS PARAR INFORMACION DE CORTE TRANSVERSAL

Con este tipo de datos, es comin asuair que los £, son
independientes. Por ejemplo, E, independientes WNormal J~
Variada con esperanza © y matriz de Varianzas-Covarianzas V
(Na (Oy V))y t = 1y euas T, implica el WMy E,. independientes
idénticamente distribuidos (iid) Valor Extreso (VE), i €Cy t =
fsveer Ty ioplica el MM, gue presenta tractabilidad analitica y
computacional

Pas (8) = @xp (Vasd 7 Z axp (V,3, i8)

JEC
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V.. estd dado en (2) y a = 0, por independencia de los E,,.

Notemos que los 2,4 k = 1,..., K, deben estar asociados a
las alternativas i € C, para que no se cancelen en (8). Esto
impide incluir en todos 1os V,ey 1 €ECy t = 1,..., T, la misea
constante 8% (2,, =1, 1 €C, t = 1,..., T) o alguna variadble
2 .. que mida caracteristicas propias del individuo t sélamente.
De esta forma, #1 término constante £% estd referido siempre a
una alternativa base i €C (,,= 1 si j= i; 0 sino) o se
contemplan varias constantes 8%, no necesariasente iguales,
especificas a algunas alternativas i € C, (Z%,, =1, si jes
alguna de estas alternativas; 0 sino). fsimisen, un atributo
individual I, aparece sdlo en los V,, de algunaos i € C, (2Z%,, =
I. si j es alguna de estas alternativas; O sino)} o cosbinado con
algin atribute propio de las alternativas. Por ejeepls, si C =
{f = Metro, 2 = Bus, 3 = Liebre), el modo 1 se distingue
clarasente de los otros dos. La variable comfort del modo se
puede incorporar coso 8 en V.4 ¢t = 1,...,7, y 1a variable
ingreso del individuo t como 2®,, © como 2%, * Ingresc del
individuo t / Costo del wodo i, § € C. Recalcamos estas
limsitaciones, debido a que su motivo es puramente ariteético y no
conceptual, por lo que su empleo para =fectuar tests de
especificacidon del MM (Horowitz, 1981) es equivocado.

Un test de especificacidn del MLM si puede originarse en el
axioma de Independencia de Alternativas Irrelevantes (IIA) que
este modelo cumple: Las chances relativas de elegir i sobre j son
independientes de otras opciones disponibles en C. Como
consecuencia, 1 MM no peramite introducir interrelaciones entre
las alternativas. Hausman y McFadden (19B4) implementan un
procedisiento de Hausman (1978) para desarrollar un test de este
tipn. Los autores tosan un subconjunto propio DCC, para ver si
el comportamiento de seleccidn condicionade & D, obedece la
propiedad de IIA y ¢ derwan un estad-stxco de test T ficil de
calcular: * T = (B - Yy W., Vo 32 (Ac Bp), donde Lc y ln
son los EMV de los pardmetros asociados a las alternativas en C y
en D, computados con toda 1la mestg\a y .ton la submuestra
correspondiente a D, respectivamente, y ¥o y Ve son los EMV de
sus uatrice’s\ deAVarianzas - Covarianzas. Si el tamafo suestral
es grande, fp -~ fc se aterca a O y la distribucién de T se
aproxima a una Chi-Cuadrado, bajo H. Por lo tanto, se rechaza H
para valaores grandes de 7. Las desventajas de este test son que
es suy sensible al subconjunto D que se tome, puede rechazar H
por especificaciones falsas distintas de la IIA y su potencia es
baja, a menos que la violacidn de la 11A sea sustancial.

Procedimientos m&s clisicos se han aplicado para dociear el
MM versus sodelos alternativos, consistentes con saximizacidn de
utilidad, pero que se desvian de la IIA, peraitiendo representar
rielaciones entre los bienes y procesos de decision en sallas,
sediante: 1. Introducir dependencias entre los E,e i € C,
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relajando @ = O en F. Por ejemplo, en el MPHC, V #s no diagonal
y las coordenadas de &« son las covarianzas en Vi 2. En Vyas
permitir que & dependa de los i € Cy que aparezcan términos
interactivos entre los 2,4 i € C. Por ejemplo, e1 Modelo Logit
Universal (MLU; McFadden et al, 1976). 1. v 2 no son
excluyentes, aunque conducen a dos clases de familias de modelos
excluyentes: Familias de wmodelos gque constituyen una
generalizacién parasétrica del MM y lo contienen como taso
particular (a = 0) y familias de modelos separados del MM. Por
ejeaplo, €1 MVEG, el MU vy el Modelo de Valor Extreeo Global
{MVEG]; Yadlin 1985 y 1986a) pertenecen a la prisera clase,
sientras que el MPM, a la segunda.

Los métodos Madximo Verosiailes son los mds frecuentes en la
literatura. Tipicamente, se forsula 1a fv de acuerdo a (6}, que
corresponde a una muestra estratificada segin las variables
independientes. Si la muestra es aleatoria no estratificada con

T
N =F Ry N fijoa~- priori, R, libres, la fv es proporcional a
t=1 -
(&), siempre que la FDAC de los Z,, no dependa de 9, obteniéndose
el mismo EMV §. Hay que tener presente que esto no ocurre cuando
la muestra es estratificada seguin las respuestas observadas, o
sea, cuando un individuo % participa en la auestra porgue ya ha
elegido cierto i € C y luego es entrevistado sobre sus valores de
2.9 i1 EC. Las encuestas realizadas por la Direccién General
del Metro de Santiago proveen un ejemplo. Cosslett (1981),
Manski y Lerman (1977) y Manski y McFadden (1981} indican que la
fv debe ponderarse por las probabilidades a-priori de seleccidn,
las que pueden estimarse por las particiones de mercadoc de los
i €C.

Suponiendo que 1a fv es compatible con el euestreo y que N
es grande, efectuar un TRVG es apropiado para evaluar e1 MM
frente a la prisera clase de familias, unicamente. Citamos
algunos analisis adecuados a continuaciéon. Hausman y McFadden
(1984) discuten el TRVGE y los tests de Wald y Lagrangiano para
contrastar el MM con el MVEG. McFadden et al (1976) diseran
TRVE de especificacidn del MLM versus generalizaciones de éste,
como el MU, el modelo saturade {(cuyos pardmetros son todos los
Piye) ¥y un modelo que considera @ aleatorio {Bayesiano). Yadlin
{1986a y b) y Yadlin et al (1988) wmuestran que el nivel de
significancia eapirico coincide con el nominal y gue la potencia
es adecuada, cuando H y K estipulan gue el modelo verdadero es el
MMy el MVEG o el MVEG], respectivamente, pero que lo contrario
sucede si se docima el MVEE versus el MVEGl que son disjuntos.
Ademds, se aprecia gue las medidas de bondad de ajuste tienen bajo
poder discrisinatorio, aldn cuando se trate de corregir el sesgo
producido por la asignacidn de adxima probabilidad, prediciendo
las selecciones sediante simulacion Multinomial. Por otra parte,
lus tests del MM versus #1 MM ilustran la isplesentacitn
incorrecta del TRVG. Hausman y Wise (1978), Horowitz (1981 a y
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b) usan el TRVG y los tests de Wald y Lagrangiano para llevar a
cabo un test de H:MLM versus K:MPMC, reemplazando H por H:MPMI.
Los autores argusentan que o1 MPMI, con correlaciones nulas y
varianzas iguales a la varianza de una variable VE, es
virtualesente equivalente al MH. Este razonaaiento es confuso y
de los tests sdlo se puede deducir 1a calidad del PMI relativa
al WPrC.

4., HMODELDS PARA INFORMACION DE CORTE LONGITUDINAL

Como los estratos constituyen un panel, o sea, observaciones
Yis para la aisma muestra aleatoria, en periodos de tieapo
t=1,...,7Ty T2 2 yel foco es 1a relacion intertemporal entre
las elecciones de un sujeto, se asume que los E, son
dependientes.

Con el objetivo de explicar decisiones presentes a partir de
decitiones pasadas, los modelos deben ser suficientesente
flexibles en cuanto a la inclusién de variables explicatorias gue
varian a través del tiempo y de estructuras de correlacidén serial
entre los Y#,,. Ademds, existen otros dos problemas que deben
ser investigados. €1 primero se refiere a una regularidad
empiricamente comprobada: Los individuos gque han experisentado
un suceso en el pasado tienen mas chances de repetirio en el
futuroc que aquellos que no lo han experisentado nunca. Esta
situacién de contagio o habito puede ser causada por una
influencia genuina del comportamientoe pasado sobre el futuro o
por una heterogeneidad de la propensidad de los individuos a
cosportarse de cierta manera. Se requiere distinguir entre estas
dos causas, dennainadas dependencias de estadoe real y espuria,
respectivasente. El segunde problema se refiere a cémo

inicializar 1 proceson: Hay que deterainar si las coxdiciones
" iniciales o histaria del proceso previas al muestreo son exdgenas
o no.

Heckman (1978 y 1981) desarrolia un modelo muy amplio,
extendiendo el MPM, y que puede calibrarse por EMV.

Modelos mds simples para wsedir cambios en Tablas de
Contingencia, que también son analizables por Maximo
Verosiamilitud, pueden ser adaptados con el fin de investigar
conductas de decisidn en dos puntos del tiempo (Ameaiya, 19783
Bishop el al, 1975; Fienberg et al, 1975).

Koppelean et al (1982) bhan propuesto un indice de
transferencia, basado en las fv correspondientes a dos periodos,
para evaluar la estabilidad temporal de un sodelo. Ortdzar et al
{1985a) utilizan este indice con datos de 1981 y 1983 sobre
®leccidn aodal en Santiago.

Frecuentesente, se dispone de paneles disjuntos de sujetos,
© ska, de susstras diferentes observadas en distintas puntos del
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tiempo. Cuando los paneles son muy similares en aquellos
aspectos Que inciden en la conducta como funcién de conductas
pasadas, la misma wmetodologia para datos de panel puede ser
adaptada, Ortuzar et al (1985b) foramulan un MPM para modelar
electciones modales en dos muestras, recolectadas en dos periodos,
cuyos ®iembros poseen atributos sesejantes y el misao conjunto de
alternativas y de restricciones. Si 1las wmuestras no son
comparables, es apropiado suponerlas independientes y sblo es
factibie estudiar si han ccurrido modificaciones teaporales en el
pardmetro §# o0 en las probabilidades P,.. Un test muy simple se
puede construir como consecuencia de la distribucién asintética
de los EMV de 8 y de P,,. Una ilustracién tipica es la de
modelos para contextos previo y posterior ‘a la introduccion de un
nueve moda. Train (1978) investiga si los pardsetros y las
particiones modales son iguales antes y despufs de 1a apertura
del tren subterrdneo en San Francisco, U.S.A. Escobar at al
{1984) implementan un test en términos de los EMV pre vy post
Metro, cuyas diferencias son aproximadasente HNormales, para
analizar el iapacto del Metro en Santiago.
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