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Estamos interesados en la ocurrencia o no-ocurrencia de un cierto evento (ej: participacién
en el mercado laboral; inversién de una empresa en I+D; matriculacién en un maéster, etc.)
y en cémo ese evento depende de un vector de k variables explicativas x; = (1, 9, ..., Tk;)';
disponemos para ello de n observaciones. Para formalizar el evento que es objeto de estudio,

definimos una variable binaria y; tal que

y; = 1 si el evento
y; = 0 si el evento no ocurre
Supondremos que la variable dependiente es aleatoria y que los regresores son no aleatorios.
En principio, podria utilizarse un modelo de regresion lineal para modelar estas decisiones.
Sin embargo, como veremos en el apartado siguiente, el uso del modelo de regresion lineal
cuando la variable dependiente es discreta presenta diversos problemas y, en la mayoria
de los casos, no es el mas adecuado para estudiar estos datos. Como alternativa se han

formulado otro tipo de modelos conocidos con el nombre de “modelos de eleccién binaria”.
1. MODELO DE PROBABILIDAD LINEAL

Podriamos empezar planteando un modelo de regresién lineal para estudiar esta relacién
yi = 1,0 + € i=1,..,n (1)

siendo B un vector k—dimensional de parametros desconocidos y u; un término de error

con esperanza nula. Ahora bien, como la variable dependiente toma solo valor 1 o 0,



formular una relacién de este tipo tiene diversas consecuencias, la mayoria no deseables,

que examinamos a continuacion:
1. Como la variable dependiente y; s6lo puede valer 1 o 0, entonces
E(y;)) =Pr(y; =1) x 1+ Pr(y; =0) x 0=Pr(y; = 1)
Al formular una relacién lineal como (1) donde E(g;) = 0, Vi, tendremos que
E(y) =i = Pr(y;=1)=z;8

Es decir, decimos que la probabilidad de que la variable dependiente tome el valor 1
depende linealmente de los regresores. Por esta razén, cuando la variable dependiente
es binaria, al modelo de regresién se le denomina “modelo de probabilidad lineal”.
La primera consecuencia de este resultado es que, como las probabilidades han de
estar siempre en el intervalo [0,1], entonces 0 < ;5 < 1, Vi; luego, no todos los
vectores de 3 en R¥ son validos, sino sélo aquéllos para los cuales se satisfacen estas

n desigualdades.

2. Las predicciones que se obtienen con el modelo de probabilidad lineal pueden salirse
fuera del rango observado de valores [0,1]. Supongamos que, para un determinado
vector de variables explicativas 2], ; y un vector de estimaciones B del vector de
parametros (8, queremos predecir el valor de la variable dependiente. Parece légico
calcular esta prediccién como

Unt1 = x;H-lB
Es evidente que, en general, el valor predicho no serd 0 ni 1. Pero, en realidad, la
prediccién debe interpretarse como una estimaciéon de Pr(y,+1 = 1) (;por qué?). La
cuestién es que este método no nos garantiza que esas predicciones vayan a estar

acotadas en el intervalo [0, 1] y, por tanto, podrfamos obtener predicciones absurdas.

3. Al ser binaria la variable dependiente, el término de error u; del modelo (1) es hete-



rocedéstico. Vedmoslo:

uj=1—2/8 cuando y; =1
u; = —x;f cuando y; =0

por tanto

Var(u;) = BE(uf) = (1—aiB)* x Pr(y; = 1) + (—a}8)* x Pr(y; = 0) =
= (1-2}B)*(@iB) + (—2iB)*(1 — xB3) =
= (L—aiB)(2if) [(1 - iB) + (—aiB)] =
= (1-a}p)(«})

que, en general, es diferente para cada observaciéon. Por lo tanto, la estimacién por
MCO del modelo (1) es ineficiente y, lo que es més grave, no permite hacer inferen-
cias validas (;por qué?). Este dltimo problema podrfa resolverse utilizando Minimos

Cuadrados Generalizados Factibles. Pero también existen problemas.

Veamos cudles serian los pasos para estimar el modelo por Minimos Cuadrados General-

izados:

e Se estima el modelo (1) por MCO, sin tener en cuenta la heterocedasticidad. Se
obtienen las predicciones g; para toda la muestra (recordar que estas predicciones

representan estimaciones de la probabilidad condicional de que y; = 1)

e Las estimaciones §; se utilizan para estimar la varianza de las perturbaciones aleatorias

para cada individuo mediante la expresién w; = g;(1 — ¥;).

e Si los valores estimados g; son mayores que la unidad, se deben sustituir por la unidad
(si son menores que 0, se sustituyen por 0), para que sean coherentes. Pero esto
provoca otro problema: los valores correspondientes de w; en esos casos serian 0,y
como estos valores se utilizan como ponderadores en el método de estimacién por
MCG, eso supone que tendriamos que dividir los valores de las variables del modelo

por 0. Para evitar estos problemas se puede proceder de dos formas:



— Se eliminan estas observaciones de la muestra y, por tanto, se pierde informacion.

— Se sustituyen los valores mayores o iguales a la unidad por 0.999 y los menores

o iguales a cero por 0.001.

e Se pondera el modelo (1) dividiendo ambos miembros de la ecuacién por /w; =

9i(1 — g;), con el fin de transformar el modelo en homocedéstico.

Finalmente se estima el modelo transformado por MCO, y ésas seran las estimaciones
por MCG. Las estimaciones son eficientes. Sin embargo queda sin resolver un problema
importante: las probabilidades predichas a partir de las estimaciones MCG no tienen por
qué estar acotadas en [0,1].

Todos estos inconvenientes vienen originados porque, en realidad, la formulacién misma
del modelo de probabilidad no es totalmente légica: las funciones lineales no estan acotadas
ni inferior ni superiormente, mientras que las probabilidades st lo estdn.

A continuacién, vamos a revisar otros modelos de eleccién binaria que no presentan estos

problemas.
2 MODELOS DE ELECCION BINARIA: PROBIT Y LOGIT

Dado que la mayoria de problemas que nos encontramos con el modelo de probabilidad
lineal se derivan de que intentamos expresar una probabilidad, que ha de estar comprendida
entre 0 y 1, a través de una forma lineal, que en principio no estd acotada, una solucién
es acotar esa forma funcional. Es decir, en lugar de proponer una relacién y; = 8 + u;,

formulamos la siguiente relacién
yi = F(2}8) + u; (2)

donde F(.) es una funcién de R en R, 3 un vector de parametros desconocidos k—dimensional

y w; un término de error con E(u;) = 0. Esta formulacién implica que

By) = F(}B) (3)



Las igualdades (2) y (3) son totalmente equivalentes por ser y; una variable binaria. En la
practica, es mas habitual formular los modelos para variables binarias utilizando la forma de
la ecuacion (3). Obsérvese que esta formulacién implica suponer que la variable dependiente

sigue una distribucién binomial tal que

yi =1 Pr(y; = 1) = F(0)
yi=0  Pr(y;=0)=1-F(z;3)

Estos modelos son siempre heterocedésticos, es decir, las observaciones no tienen todas la

misma varianza ya que
Var(y;) = (1 — F(zi3))F(x;0)

Para que un modelo de eleccién binaria esté totalmente especificado, debe decirse qué

funcién F'(.) se utiliza. Las especificaciones habituales son:

a) Funcién identidad F(xp) =z,

(Modelo de probabilidad lineal)

b) Distribucién normal estdndar  F(z,3) = ®(250) = f_Xg[oﬁ = exp(—t2/2)dt
(Modelo probit)

¢) Distribucién logistica F(zi3) = A(x}p) = 1?25)(;36(;5)5) i +exp%_x§ 5
(Modelo logit)

Aunque en la literatura se han sugerido otras distribuciones diferentes a la normal y la
logfstica, en las aplicaciones econométricas éstas han sido practicamente las tnicas que se
han utilizado.

Como puede observarse, bajo las especificaciones Logit o Probit la funcién de regresion
es no lineal en los pardmetros 8, por tanto el modelo no puede estimarse por minimos
cuadrados ordinarios, sino que debemos recurrir a la estimacion por mdzima verosimilitud.

Esto se analiza en mas detalle en la Seccion 2.4.



3 LOS MODELOS DE ELECCION BINARIA COMO MODELOS CON VARI-
ABLE LATENTE

Hasta aqui', los modelos de eleccion binaria se han introducido como generalizacién de los
modelos lineales, introduciendo una funcién F(.) que tome valores en [0, 1] para asegurar que
las predicciones obtenidas con esta modelizacién se puedan interpretar como probabilidades.
Pero existe una interpretacion de estos modelos mucho mas atractiva para los economistas.

En muchos casos, la variable dependiente binaria que queremos analizar es el resultado
de una decisién: el decisor (persona, empresa, pafs) tiene que optar entre realizar una
determinada accién o no; para ello compara la utilidad (beneficios, bienestar, etc.) que,
dadas sus caracterfsticas, le reporta esa accién. Si esa utilidad (beneficios, bienestar, etc.)
es positiva, realiza la accién y en caso contrario no. Para ilustrar esta idea, utilizaremos el

siguiente ejemplo:

EJEMPLO : Supongamos que y; representa la decisién de participacién en
el mercado laboral de una mujer (y; = 1 si la mujer trabaja, 0 en otro caso)
y consideremos que estos dos posibles resultados, trabajar o no trabajar, van

asociados a dos niveles de utilidad diferentes

* /
=1 = T+ ua
* /

Uy—o = xfo + uio

donde z; representa el vector de variables de control que determinan las pref-
erencias por participar en el mercado laboral (edad, estado civil, hijos, renta
familiar, tasa de desempleo local, etc.), 5; y 5y son vectores de pardmetros de-
sconocidos y u;1 y uip representan una serie de componentes de inobservables de
las preferencias (gustos) especfﬁcos de cada una de las opciones. Bajo esta car-
acterizacién, una mujer decidira participar en el mercado laboral si la utilidad
de trabajar es mayor que la de no hacerlo. Es decir, la eleccién de participar

se realiza cuando U;Zl > U,;:O == U;zl - U,;:O > (. Denotemos por y a la
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diferencia U, _; —Uy_. La variable y; no es observable, por eso recibe el nombre

de “variable latente”. Ahora podemos describir la decisién
yi = Ly >0)
= 1(2iB1 + uin — 260 + uio > 0)
=1 [w;(ﬁl — ,80) + uj1 — ujp > 0]
donde 1(.) es la funcién indicador que toma valor 1 si el evento entre paréntesis
se cumple y 0 en otro caso. Aquf no podemos identificar ambos conjutos de

parametros 3, y [y, pero st su diferencia (61 — By). De modo que podemos

reparametrizar la variable latente de la siguiente forma:
yi = 23(B1 — Bo) +uin — wio = i+ uj

siendo u; una variable aleatoria con media 0. Distinguiremos varios casos segin

qué hipdtesis hagamos sobre este término de error.

CAsO 1: Suponemos que el término de error tiene distribuciéon normal

estandar, es decir v} v N (0, 1). Entonces, la variable observada y; satisface que

Pr(y; = 1)=Pr(y; >0)=Pr(z;8+u; >0)

= Pr(uj > —2;8) = 1 - ®(—2{8) = 2(2}0)
Obsérvese que, de nuevo, hemos llegado a un modelo Probit.

CAs0 2: Suponemos que el término de error tiene distribucién normal
uf v N(0, 0?), con 0% desconocida. Los parametros del modelo son ahora 3 y

02. Razonando como antes, obtenemos:

Pr(y; = 1)=Pr(y’ > 0) = Pr(z}3 +u > 0)
= Pr(u} > —2if) = <% —):
- e[ (0)] =22 (7))
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El problema que tenemos en este caso es que no podemos identificar los parametros
By o de forma separada. ;Qué significa esto? Significa que existen infinitas
combinaciones de valores de 0 y ¢ que dan lugar a un mismo valor del ratio
B/o. Por ello, generalmente suele suponerse que 0 = 1 (con lo cual estariamos
en el Caso 1). Si no quiere hacerse explicita esta hipotesis, podemos deno-
tar por v = [3/0 y suponer que la variable observada sigue un modelo Probit
con coeficiente v. En la practica, este supuesto no plantea ningiin inconveniente
pues, por ejemplo, la significatividad de la j-ésima variable explicativa se estudia

contrastando (; = 0, lo que equivale a contrastar v; = 0.

CAso0 3: Suponemos que el término de error tiene distribucion logfstica.

Siguiendo el mismo razonamiento que en los casos anteriores

Pr(y, = 1)=Pr(y] >0)=Pr(z;3+u; >0)

= Pr(uj > —2i8) = 1 = A (=2}8) = A (235)
En este caso, tenemos un modelo Logit.

4. ESTIMACION POR MAXIMO VEROSIMILITUD DE LOS MODELOS DE
ELECCION BINARIA

Los economistas aplicados estan interesados en la utilizacion de los modelos de eleccién bi-
naria para explicar comportamientos observados. Para ello, necesitan estimar los pardametros
de estos modelos utilizando una muestra de datos. Sin embargo, como hemos visto ante-
riormente, excepto el modelo de probabilidad lineal, los modelos de eleccién binaria son
fundamentalmente no-lineales en parametros, lo cual inmediatamente excluye el método de
minimos cuadrados ordinarios como estrategia de estimacién. Este problema se resuelve
utilizando maxima verosimilitud como método de estimacién.

La técnica de maxima verosimilitud se centra en la probabilidad de observar ciertas
realizaciones de las decisiones objeto de estudio y las caracteristicas de los individuos que

las toman. Consideremos una muestra de n observaciones {y;, z;} extraida de la poblacién,



donde y; es una variable binaria. Suponiendo
yi = 1(y; > 0) = 1z +uj > 0)

y suponiendo que las u; son idependientes e idénticamente distribuidas, el procedimiento
de maxima verosimilitud permite encontrar el valor de los pardmetros 8 que con mayor
probabilidad han generado los datos {y;,x;} .

Para cualquier vector (3, la probabilidad de observar los valores de y;, dados los valores

de x; (y suponiendo que las observaciones son independientes) puede escribirse como
n n
L(B | xi) = [[Pryi | wis8) = [ [ Pr(yi = 0| 23 8)' ¥ Pr(yi = 1 | x5 )%
i=1 i=1

Es decir, la probabilidad total de observar los valores de y; que tenemos en la muestra es
igual al producto de probabilidades individuales asociada con cada una de las realizaciones.

Tomando logaritmos tenemos la funcién de log-verosimilitud

LB | @) = [(1—9). WnPr(y; =0 x5 8)] + Y - nPr(y; = 1| 25 8)
i=1 i=1
El estimador maximo verosimil (MV) se define como el valor (3, que maximiza esta

funcién, suponiendo que este maximo existe y es tnico.
Modelo Probit:

Pr(y; = 1|x;06) = ®(xi6)
Pr(y; = 0]x;6) =1—®(zp)

y, por tanto . .
LB [ 2i) = _[(1—y). (1 — (zj8))] + D ys In ®(a}5)
i=1 i=1
Modelo Logit:
exp(z;03)

Pr(y, = 1|z;06) =AjB) = T+ oxp(2/,6)

, 1
Pr(y; = 0|x;0) =1 Ax0) = TF @)



y, por tanto

n n

LB | ) = [(1 =) In(1 = A@;3))] + > yiln A(x}3)

i=1 i=1
Las condiciones de primer orden que permiten obtener el estimador MV se obtienen
derivando la funcién de log-verosimilitud respecto a ( e igualando a cero. Tanto en el caso
Probit como en el Logit, la funcién de log-verosimilitud es globalmente concava, por tanto

estos modelos tienen, a lo sumo, una unica solucién que define explicitamente al estimador

MYV del modelo.

5. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES Y COMPARACION DE
LOS MODELOS

5.1 Interpretacion de los parametros

Dada una variable dependiente binaria y; y un vector (k x 1) de variables explicativas x;,

hemos visto tres especificaciones alternativas para modelar la probabilidad condicional:

Modelo de probabilidad lineal : Pr(y; =1 | x4 8) = 2.3
Probit : Pr(y; = 1|z 03) = ®(z)6)

Logit : Pr(y;=1]x;08) = A(z)8)

Todas estas funciones son monodtonas crecientes en sus argumentos, esto aporta una

primera interpretacién intuitiva de los parametros:

Si el pardmetro (; asociado con la variable x; es positivo (negativo), entonces
la probabilidad condicional Pr(y; = 1 | x;;8) aumentard (disminuird) cuando

x4 Crece.

Pero, generalmente, los economistas estan interesados no sélo en el signo del efecto, sino
también en su magnitud. La medida mas habitual que se utiliza en los modelos de eleccién

binaria es el efecto marginal sobre la probabilidad condicional Pr(y; = 1 | z4;3) de un
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aumento en una unidad en la variable xj. Cada uno de los modelos de eleccién binaria que

hemos visto conllevan diferentes representaciones de estos efectos marginales:

OPr(y; =11 x4 0)

Modelo de probabilidad lineal 5 = 3,
ij
R . /
Logit - OPr(y; =11 x4 0) _ exp(z}3) 5,
O0x;j [1+ exp(x;f)]

Lo que sugieren estos resultados es que las estimaciones puntuales de los pardmetros pobla-
cionales 3 no son directamente comparables. Obsérvese que, mientras el efecto marginal en
el modelo de probabilidad lineal es constante, los efectos marginales en el Probit y Logit
dependen del valor de las variables explicativas.

Determinar el efecto marginal de una variable explicativa tiene sentido cuando dicha
variable es continua. Si el regresor es una variable discreta, lo natural es determinar la
probabilidad de “éxito” que se obtiene para cada posible valor del regresor y comparar
después esas probabilidades.

Vamos a ilustrar esto con un ejemplo.

EJEMPLO: Formulamos un modelo logit para analizar cémo afectan los
ingresos familiares y el tipo de poblacién (rural o urbana) donde reside la familia
en la decisién de vivir en casa propia o alquilada. Las variables son:

y; = 1 si la familia vive en casa propia, 0 si vive de alquiler

x9; = ingresos mensuales (medios) de la familia en el dltimo ano (medidos
en diez miles de euros)

xr3; =1 si la familia vive en una ciudad con maés de 10.000 habitantes, 0 en
caso contrario.

Estamos formulando el siguiente modelo:

ex + Do + P33
Pr(y; = 1| @2i, x3i) = A(B) + Bowai + B3w3i) = 1+ ic(lf(lﬁl f2ﬂ22$2' f:gﬂjﬂﬁ)?))
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Supongamos que estimamos el modelo y obtenemos /5’1 = —4, BQ =30y /5’3 =
—0.05. Veamos qué tipo de informacién podemos extraer con estos datos:

a) Prediccion de probabilidades: Supongamos una familia A urbana, con unos
ingresos de 1000 euros al mes, la probabilidad de vivir en una casa de propiedad
es

A(—=4+30 x 0.1+ (—0.5) x 1) = 0.182

b) Efecto de la variacion en una variable explicativa continua: Si la familia
A aumenta sus ingresos mensuales en 100 euros, la probabilidad de que sea

propietaria de la casa donde reside es
A(—4+30 x 0.11 + (—0.5) x 1) = 0.231

es decir, la probabilidad aumenta 0.049. Pero veamos cémo el efecto de este
cambio no es el mismo si los ingresos de partida son diferentes:

Supongamos una familia B, urbana, y con ingresos de 2500 euros al mes.
La probabilidad de que resida en casa de propiedad es A(3) = 0.952. Si sus
ingresos aumentan en 100 euros, la probabilidad pasa a ser A(3.3) = 0.964, es
decir, aumenta 0.012.

En general, para cualquier familia urbana, el efecto marginal de la variable
ingresos mensuales se puede calcular de forma maés directa aplicando la expresion

que se presentd mas arriba, esto es

8Pr(yi =1 ’ (L’Qi,mgi) _ exp(—4.5 + 301‘2i) % 30
Oij [1+ exp(—4.5 + 30x9;)]?

c) Efecto de la variacion en una variable artificial: Se trata de comparar
la probabilidad de poseer la casa donde se reside, segin la familia sea urbana
o rural. En esta comparacién también hay que tener en cuenta los ingresos
mensuales de la familia. Para ello, o bien se fija un valor de los ingresos, o
bien se ofrece un grafico en el que, para cada uno de los posibles valores de los
ingresos, se puede observar cudl es la probabilidad de ser propietario cuando se

reside en un nicleo rural o urbano. En este segundo caso, se elabora un grafico
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con los ingresos mensuales en el eje de abscisas y las probabilidades en el eje de
ordenadas, y se representan dos curvas: “Probabilidad de que una familia urbana
con ingresos mensuales x5 posea la casa en la que reside” =A(—4.5+ 30z —0.5);
y “Probabilidad de que una familia rural con ingresos mensuales xs posea la

casa en la que reside”=A(—4.5 + 30z2).

Si el modelo que se especifica es un Probit, el procedimiento para derivar los efectos
marginales de las variables y los cambios en la probabilidad inducidos por alguna variable
artificial es similar. De hecho, aunque las estimaciones de los parametros 8 que se obtienen
en un Probit no son directamente comparables con las correspondientes al Logit, los efectos
marginales de las variables explicativas que se obtienen a partir de estos dos modelos st son
muy parecidos.

También existe una transformacién bastante popular para poder comparar directamente
los pardmetros estimados a partir de un Logit y un Probit. Esta transformacion es: Bppgp t

0.625 8o
5.2 El “odds-ratio”

El ”0dds” es el cociente entre la probabilidad de elegir una opcién y la probabilidad de

elegir la otra, es decir

 Pr(y;=1|z;0)
Odds=1— Pr(y; = 1| zi; )

Veamos cudl es su expresion en las especificaciones Logit y Probit:

Logit:
Odds:1 — 1+exp%_xm) = op(—25) = exp(z;0)
Probit: /
Odds:%
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Si el Odds>1 significa que, para el individuo ¢, la opcién y; = 1 es mas probable que la
opcién y; = 0 o, en otras palabras, que el individuo 7 obtiene mayor utilidad de la opcién 1
que de la opcion 0. Si el Odds<1 la interpretacién seria la contraria. Y si Odds=1, ambas

opciones son igual de probables, es decir, el individuo es indiferente ante ambas opciones.

En muchas ocasiones, puede resultar ilustrativo comparar el Odds entre dos situaciones
diferentes. Por ejemplo, supongamos un individuo de referencia j en el cual se fijan todas las
variables contenidas en x; en su valor medio y se compara su Odds con el de otro individuo
i que difiere de j en el valor de una o mas variables explicativas. Podemos construir el
Odds-ratio o Cociente entre Odds de esos individuos como

P
1-P,

Odds ratio o cociente entre Odds=

—P

Si el Odds-ratio>1 significa que el individuo ¢ tiene una preferencia mayor por la opcion
y; = 1 frente a la y; = 0 que el individuo j.
Siguiendo el mismo razonamiento, podemos deducir la interpretacion de los valores del

Odds-ratio menores o iguales que 1.
6. INFERENCIA ESTADISTICA EN MODELOS DE ELECCION BINARIA

Para realizar inferencias sobre los pardametros de los modelos de eleccién binaria, necesi-
tamos disponer de estimaciones de las varianzas de dichos pardametros en cada modelo. En
el modelo de probabilidad lineal son faciles de obtener puesto que la estimacion se puede
llevar a cabo por MCO. En el caso de los modelos Probit y Logit, la distribucién de los

estimadores MV para una muestra de tamafio n es
. a a1
V(B —=B8)V N(0,1(5)7)
donde I (B)*1 estd denotando la inversa de la matriz de informacién. Existen varias formas
de estimar esta matriz. Afortunadamente, los programas econométricos calculan directa-
mente la matriz de varianzas y covarianzas de B , asi como los errores estdndar. La inferencia

estadistica v los contrastes de hipdtesis se pueden llevar a cabo utilizando las técnicas ha-

bituales.
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6.1 Medidas de bondad de ajuste.—

Para juzgar cuando un modelo de eleccién binaria ajusta bien los datos observados exis-
ten varias medidas que se basan en los principios del R? utilizado en los modelos lineales
estimados por MCO (esta medida, obviamente, no puede ser utilizada en los modelos de
eleccién binaria). Existen dos medidas bastante populares que se construyen a partir de la
verosimilitud del modelo completo Lgr (evaluada en los 3 estimados) y la verosimilitud de
un modelo en el que sélo incluimos una constante Ly (evaluada en la estimacién de dicha
constante). Estas medidas fueron desarrolladas por Cragg y Uhler (1970) y McFadden

(1974). La formulacién de estas medidas es la siguiente:

Cragg y Uhler :  pseudo-R* = (Lg/lg - L?_—i/n)/(l - L?_—i/n)

McFadden : pseudo-R>=1—1n Lsr/InLp

Una forma alternativa de evaluar la bondad de ajuste de un modelo de elecciéon binaria
es la que se basa en la comparacion de las predicciones del modelo con los valores observa-
dos. Para hacer esto, necesitamos establecer previamente qué consideramos una prediccién
correcta. La idea es la siguiente: denotemos B = Pr(y; =1 | B), es decir, la prediccion
de la probabilidad de que y; tome valor 1 obtenida a partir del modelo de elecciéon bina-
ria estimado (Probit o Logit). Pero esta probabilidad estd entre 0 y 1, ja partir de qué
valor consideramos que el modelo predice una realizacion de y; = 1 para el individuo? Una
posibilidad es suponer

g = 1(P; > 0.5).

La proporcién de predicciones correctas se define entonces como

P =) 1 =4

=1

y constituye una medida de bondad de ajuste del modelo, aunque no siempre es fiable.

6.2 Contraste de significacion de la regresion.—
Para contrastar la significatividad conjunta de todas las variables explicativas en un

modelo estimado por MV, podemos utilizar el contraste de ratio de verosimilitudes. Es
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decir, estamos contrastando

Ho : Py=p3=..=0
Hy : almenosun §; =0, j=2,..,k

El modelo restringido seria un modelo en el que sdlo hubiera término constante, y el mod-
elo sin restringir, el modelo con todas las variables explicativas. Para implementar este
contraste, necesitamos disponer de las funciones de verosimilitud evaluadas en su maximo,

para estos dos modelos. El estadistico de contraste es el siguiente:
—2In(Lg/Lsg) = 2(In Lsg —InLg) v x>

donde 7 es igual al nimero de restricciones (en este caso, nimero de variables explicativas
del modelo). Como siempre, la regla de decisién del contraste viene determinada por la
comparacién del valor del estadistico de contraste con el valor critico de una X2 para un
nivel de significacién « determinado (0.05, 0.01 habitualmente).

Este contraste puede ser utilizado también para contrastar la significatividad de un sub-

conjunto de variables explicativas.

Notese la similitud de este contraste con el contraste F de restricciones lineales en
un modelo estimado por MCO. Recordemos: el estadistico ' mide el aumento de la
suma de cuadrados de los residuos cuando se eliminan las variables del modelo. El
ratio de verosimilitudes se basa en la diferencia de las funciones de log-verosimilitud
para los modelos restringido y sin restringir. La idea es que, como el estimador MV
maximiza la funcién de log-verosimilitud, cuando se eliminan variables obtenenmos log-
verosimilitudes méas pequenas -o al menos no mas grandes-. El estadistico, entonces,
trata de revelar si la disminucion en la log-verosimilitud es lo bastante grande como

para llegar a la conclusién de que las variables eliminadas son importantes.

6.3 Contrastes de especificaciéon en modelos de elecciéon binaria.—
Consideremos dos importantes problemas de especificaciéon con los que podemos encon-
trarnos: omisién de variables relevantes y heterocedasticidad. En el contexto de los modelos

de eleccion binaria, las consecuencias de estos problemas son todavia mas graves:
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1. Si omitimos una variable relevante del modelo, incluso en el caso en que esta variable
esté incorrelacionada con las otras variables explicativas incluidas en el modelo, los

parametros estimados serdan inconsistentes.

2. Si las perturbaciones del modelo de regresion latente son heterocedasticas, los esti-
madores MV son inconsistentes y la matriz de varianzas y covarianzas incorrecta.
Este resultado es especialmente preocupante porque, en la mayorfa de aplicaciones
de modelos de eleccién binaria, se trabaja con datos microecémicos que suelen tener

naturaleza heterocedéastica.
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