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Resumen

En la literatura econométrica se han propuesto distintos modelos alternativos para el analisis de los
denominados datos de recuento que permiten recoger de forma adecuada la naturaleza discreta y no
negativa de algunos fendmenos de interés y pueden ser Utiles para explicar ciertas estructuras de

preferencias de los individuos.

En este trabajo, se lleva a cabo el analisis del nimero de tipos de vino consumidos por los residentes de
Tenerife, con el fin de observar qué rasgos determinan la mayor o menor exclusividad en el consumo, en
el contexto actual de creciente competencia en el sector. Las caracteristicas especificas de la variable
considerada, permiten que el andlisis realizado cubra dos aspectos. Uno metodologico, implicado por la
variedad de modelos que pueden plantearse, y que consiste en la comparacion de las diferentes propuestas
en su ajuste al tipo de recuento que se trata. Y otro, eminentemente empirico, que reside en describir no
solo el mecanismo de decision méas adecuado sino en identificar qué factores son los que explican la

mayor o menor diversidad del consumo de vino.
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Area tematica: Economia Agraria y Recursos Naturales.



1. Introduccion.

La creciente competencia en el mercado del vino, junto a los rasgos que definen la
evolucidn reciente del consumo —la disminucién del consumo per-cépita de vino, asi
como, el aumento de la demanda de vinos de calidad—, ha motivado la necesidad de
estudios detallados sobre el comportamiento del consumidor. Estos no solo tratan de
explicar la cantidad o la frecuencia del consumo, sino tambiéen las formas y modos en
que éste se lleva a cabo. Las caracteristicas que definen el lugar de compra o consumo,
el origen o region de procedencia, la marca o los tipos de vino, pueden ser importantes
para ayudar al desarrollo de estrategias de diferenciacion adecuadas en las
circunstancias actuales'. Algunas investigaciones apuntan que es dificil una prospectiva
econdmica adecuada en el sector del vino sin un analisis detallado de la demanda. En
cualquier caso, las posibilidades de estudio del comportamiento del consumidor son
bastante amplias, habiendo ocupado un espacio importante el andlisis de la fidelidad (a

marcas, establecimientos,...)%.

En este trabajo, dadas las limitaciones de la informacion disponible, no afrontamos el
tema en su estricta dimension, si bien adoptamos una Optica que al menos permite
observar un comportamiento de exclusividad o diversidad en el consumo.
Especificamente, se trata de describir los rasgos socioeconomicos que mejor definen el
namero de tipos de vino diferentes consumidos por los individuos, a partir de una

encuesta realizada a residentes de la isla de Tenerife.

Dada la naturaleza de la variable que intenta explicarse, se hace necesario acudir a un
tipo especial de modelos que recojan adecuadamente las caracteristicas del fendmeno,
esto es, su naturaleza discreta y no negativa. En la literatura econométrica se han
propuesto distintas alternativas que pueden englobarse bajo la denominacién de
modelos de regresion para datos de recuento, aunque a veces se hace referencia a ellos
como modelos de regresion de Poisson, que permiten afrontar este tipo de analisis,
ofreciendo, ademas algunas alternativas para definir la estructura de preferencias de los

consumidores.

! véanse, por ejemplo, Sanchez y Gil (1998), Bello y Gémez (1996), Bernabéu et al (2001) y Martinez
Carrasco, et al. (2004).
2 Véase Flavian et al (1997).



Las caracteristicas especificas de la variable considerada, permiten que el analisis
realizado cubra dos aspectos. Uno metodologico, implicado por la variedad de modelos
que pueden plantearse, y que consiste en la comparacion de las diferentes propuestas en
su ajuste al tipo de recuento que se trata. Y otro, eminentemente empirico, que reside en
describir no s6lo el mecanismo de decisibn mas adecuado sino en identificar qué

factores son los que explican la mayor o menor diversidad del consumo de vino.

Con estos objetivos, el trabajo se estructura en tres apartados. En el primero, se
desarrolla la metodologia utilizada, en el que se presentan los distintos modelos,
destacandose sus rasgos mas sobresalientes. En el siguiente, se describen los datos y los
resultados obtenidos en el proceso de estimacion y contraste de los modelos. Y

finalmente, se presentan las conclusiones mas relevantes.
2. Metodologia.
2.1. Los modelos estandar para datos de recuento.

El nimero de tipos de vino es una variable de naturaleza discreta y solo toma valores
enteros positivos, que oscilan entre el valor cero (no consumidores) y el valor siete
(consumidores de todos los tipos de vino considerados). Para su analisis, en general, no
es adecuado utilizar el modelo de regresion lineal, ya que ignora la especial naturaleza
de esta variable y puede conducir a estimadores sesgados, ineficientes e inconsistentes.

Los modelos que se utilizan habitualmente en el analisis de este tipo de variables son los
denominados modelos de regresion para datos de recuento. EI modelo de recuento por
excelencia es el modelo de Poisson, en el que la probabilidad de cada recuento se

determina a partir de la distribucion de Poisson, cuya media, A, es funcion de un

conjunto de variables explicativas, X, esto es:

=4 aYi
P(Y, =y, / xi)=ey—fi, y; =0,1.2,...

A =Ely, I x,]=exp(x, 8)2

Las variables explicativas del modelo recogen la denominada heterogeneidad
observada, ya que la unica fuente de diferencia entre los individuos se atribuye a los

distintos valores observados de las variables explicativas, es decir, diferentes valores de

% Notese que la formulacion log-lineal del parametro A garantiza la naturaleza positiva de la media de la
variable dependiente.



estas variables conducen a diferentes valores de A, mientras que para todos los
individuos con los mismos valores de las variables explicativas, el valor de A es el

mismo.

La igualdad de la media y varianza condicionales constituye una de las principales
caracteristicas del modelo de Poisson e implica su naturaleza heterocedastica. Sin
embargo, también se convierte en uno de sus principales inconvenientes, ya que impide

captar la posible sobredispersion* que suele estar presente en muchos datos.

La basqueda de mayor flexibilidad ha propiciado la aparicion de otros modelos -algunos
de los cuales también estan basados en la distribucion de Poisson- que han recogido
mejor la sobredispersion y otras caracteristicas, como el exceso de ceros o la existencia
de grandes colas a la derecha, consideradas como implicaciones de la heterogeneidad
no observada® (Mullahy, 1997).

Habitualmente, esta heterogeneidad no observada se recoge introduciendo un término
de error multiplicativo, v, , en la media condicional del modelo de Poisson, dando lugar,

asi, a los modelos de Poisson mixtos o compuestos, cuya media es una variable

aleatoria:

I =Ely, I x,v,|=2 v,=e"¥ e,

Uno de estos modelos es el modelo binomial negativo®. Su representacién como modelo

de Poisson compuesto se consigue bajo el supuesto de que el término de heterogeneidad

no observada’, V,, se distribuye como gamma (F(5,5)) con Uvzi =1l/d=«a
(parametro de dispersion) y E[vi ] =1, lo que conduce a la distribucion de probabilidad
binomial negativa®:

-1

P(Y, =y, /%)= o +y) [a‘l J( A ]y

F(a’l)l”(yi + 1) at+ 2 at+ 2

con media y varianza de la forma:

* La sobredispersion implica que la varianza condicional excede a la media condicional.

® El problema de la heterogeneidad no medida surge en aplicaciones en las que las diferencias de
comportamiento entre individuos no pueden ser adecuadamente capturadas por el conjunto de variables
explicativas de la funcion media condicional del modelo.

® Este tipo de modelo también puede ser motivado de diferentes formas. VVéase Boswell y Patil (1970).

" Este término puede recoger un error de especificacion, como la omisién de alguna variable explicativa
(Gourieroux et al, 1984a, b) o bien la aleatoriedad intrinseca del proceso (Hausmann et al, 1984).

® Esta funcién de probabilidad corresponde concretamente al modelo denominado NEGBIN 1.



E[Yi / Xi]:ﬂ“i’

V[yi / Xi]zii(l—"aﬂ’i)-

Cameron y Trivedi (1986) sugieren un modelo mas general, el NEGBIN k con varianza
V]y, I x;]=4 +a4**. Si k=0, el modelo resultante es el NEGBIN Il y k =1

conduce al denominado modelo NEGBIN 1.

Entre las principales limitaciones de los modelos estdndar planteados se encuentran, por
un lado, que en ellos se supone que el recuento nulo y los recuentos positivos presentan
el mismo proceso generador de datos, esto es, en el caso que estamos analizando,
suponer una misma estructura de preferencia para consumidores y no consumidores. Y
por otro lado, muestran una estructura un tanto rigida en relaciéon a los posibles
supuestos que se realizan sobre la heterogeneidad no observada, y que se basa en
distribuciones paramétricas conocidas. Conviene, por tanto, tomar en consideracion

otros modelos que proporcionen una mayor flexibilidad en relacion a estas cuestiones.
2.2. Modelos con obstaculo o en dos partes.

Una de las modificaciones considerada habitualmente, y que ha llevado a un buen
namero de aplicaciones, la constituyen los denominados modelos con obstaculo o en
dos partes. Estos fueron desarrollados por Cragg (1971) para datos continuos en el
contexto de los modelos Tobit, sin embargo, resultan ser especialmente Utiles para el
analisis de datos de recuento, si en ellos se observa un nimero considerable de ceros e
incluso, un nimero escaso de ceros en comparacion con el modelo de Poisson

(Winkelmann y Zimmermann, 1995)°.

Los primeros desarrollos de este tipo de modelos para datos de recuento son descritos
en Johnson y Kotz (1969). Sin embargo el primer tratamiento econdémico, explicando

los efectos de la regresion, es de Mullahy (1986).

Una de las principales caracteristicas de estos modelos es que tienen en cuenta el
proceso de toma de decisiones del individuo. En un primer estadio, el individuo decide
si quiere, por ejemplo, consumir 0 no un producto, y en un segundo estadio, una vez que

ha tomado la decision afirmativa, decide, qué cantidad consume. Como consecuencia de

% En la base de datos considerada en el presente trabajo el nimero de ceros representa un no despreciable
24% del total de observaciones.



ello, la probabilidad del resultado o respuesta cero se modeliza separadamente de la

probabilidad de un resultado positivo, esto es:
P(Y =0)=£,(0)

PIY =) =h(y) =)

1—f2(0):¢f2(y)’ y=12,..

donde fi(-) y f2(-) representan distribuciones de probabilidad, que pueden ser o no del
mismo tipo, 1-f;(0) recoge la probabilidad de cruzar el primer estadio de decisiony
1-f»(0) se aplica para truncar en el cero la segunda distribucion. Estos modelos pueden
ser vistos como de mezcla finita frente al Binomial Negativo, que supone una mezcla de
variables aleatorias continuas, por la combinacién de los ceros generados por una
distribucion y los valores positivos generados por una distribucién truncada (Cameron
y Trivedi, 1998).

Mullahy (1986) propuso dos distribuciones de Poisson con parametros A, =e i/t y

A, =172 para fi(1) y (), respectivamente™®, dando lugar, asf, al modelo de Poisson

con obstaculo, también conocido como modelo de Poisson con obstaculo sencillo, que

colapsa al modelo de Poisson estandar si ambos conjuntos de parametros coinciden":

P(y; =0)=e ™
(1_e—ﬂl,i ) e—ﬂz,i /g,i
j' (1-e™")

P(lyi=1])= , i=12,...

La estimacion de los pardmetros por maxima verosimilitud de este tipo de modelos
puede llevarse a cabo mediante la optimizacion separada de los dos componentes, esto
es, del proceso binario y del truncado. En muchas ocasiones, la primera parte es
representada por un modelo logia o probit. Como sefialan Deb y Trivedi (2002), esta

eleccidn no tiene efectos significativos sobre las probabilidades estimadas.
2.3. Modelos de mezcla finita.

Si bien, como ya se indico, los modelos anteriores pueden ser vistos como modelos de
mezcla finita, suponen también ciertas restricciones que pueden ser superadas. En estos,

se considera, exclusivamente, la muestra dividida en dos subconjuntos representados

19 Aunque en este caso el conjunto de variables explicativas es el mismo, podria darse el caso en el que
difiriesen.

1 Otros autores han usado versiones distintas de este modelo como la binomial negativa (Gurmu y
Trivedi, 1996).



por los recuentos ceros y positivos, que pueden ser generados por distintos procesos y
son un caso especial de mezcla finita con un componente degenerado. Una alternativa a
esta propuesta, que muestran una mayor flexibilidad e importantes ventajas y que
permiten la mezcla respecto a los valores ceros y positivos, la constituye los modelos
de mezcla finita pertenecientes a la familia de los denominados modelos de clase latente
(Lindsay, 1995). Estos tienen una larga tradicion pero ha sido en los Gltimos afios donde
han alcanzado una mayor popularidad extendiéndose su aplicacion a muchas areas de

investigacion (Leisch, 2004).

En este tipo de modelos se parte de una variable aleatoria que se supone extraida de una
poblacion que es una mezcla aditiva de C subpoblaciones distintas en proporciones

7. ,...,7T.. , donde:
1 c

C
dn =1 =20, j=1,..,C.

i=1

La funcién de probabilidad de la mezcla viene dada por:
C
fly, 10)=> 7, f(y,16,) i=1..n,
j=1

siendo f(y;/6,) la funcion de probabilidad de cada subpoblacion j (j=1,...,C).

Estas distribuciones podrian pertenecer a familias paramétricas distintas, aunque
normalmente se supone que pertenecen a la misma (por ejemplo, Poisson, Binomial

negativa, etc). Por lo general, los 7; son parametros desconocidos que deben ser

estimados conjuntamente con el resto de pardmetros del modelo, &, ademas
c-1

e = 1—Z7rj . Bstos 7; podrian ser parametrizados como funcion de un conjunto de
j=1

variables explicativas, usando por ejemplo una funcion logit (véase por ejemplo Wang

et al, 1998), sin embargo, podrian surgir problemas de identificacion, de ahi que en

muchos casos éstos sean estimados como simples constantes (Deb y Trivedi, 1997,

entre otros).

La mezcla finita proporciona una representacion natural e intuitivamente atractiva de la
heterogeneidad en un numero finito, usualmente pequefio, de clases latentes, cada una
de las cuales podria ser considerada como un tipo o grupo. La eleccion del nimero de

componentes de la mezcla determina el numero de tipos. Si estos componentes tienen



una interpretacién natural®?

, una caracterizacion de mezcla finita es atractiva, sin
embargo esto no es esencial, ya que la mezcla finita podria ser simplemente una manera

flexible y parsimoniosa de modelizar los datos (Cameron y Trivedi, 1998).
2.4. Modelos para una submuestra.

En algunas situaciones, el rango de valores de la variable dependiente es parcialmente
observable, o bien, interesa representar el comportamiento de un subconjunto de la
poblacion. Por ejemplo, s6lo los individuos que han experimentado al menos un cierto
namero de sucesos son considerados. En este contexto, se trabajaria con una muestra
truncada a la izquierda, siendo la mas habitual la truncacion en cero, en el caso que nos

ocupa, sélo consumidores.

La forma habitual de recoger este comportamiento es mediante los modelos de Poisson
o Binomial Negativo truncados®®, que se corresponderian con la segunda parte del
modelo con obstaculo planteado con anterioridad. En este caso, el supuesto es que el
comportamiento de la variable dependiente sigue alguna de esas distribuciones y que los

recuentos observados estan restringidos a tomar Gnicamente valores positivos.

Una forma alternativa de plantear la truncacién en cero, diferente a la obtenida a través
de la distribucion condicionada, es cambiando el espacio muestral. De esta forma, la
funcién de probabilidad vendria dada por:

e—ﬂii ﬂ,-yi_l
PY, =y, /x)=——, vy,=123..
( ) (Yi _1)!
siendo ahora
Ely, /x]=4 +1
V[Yi /Xi ] = ﬂ“i

Esta distribucion es conocida como Poisson desplazada (Jonson y Kotz, 1969) y
coincide con la obtenida por Shaw (1988) para el tratamiento del denominado on-site

sampling'®. Aunque el fundamento para la distribucién truncada y la obtenida de esta

12 por ejemplo, si se consideran dos componentes en el analisis del nimero de visitas médicas, uno de
ellos podria interpretarse en relacién al grupo de los usuarios poco frecuentes y el otro a los usuarios
frecuentes. (Véase, por ejemplo, Deb y Trivedi, 2002).

13 Estos modelos han sido discutidos, entre otros, por Gurmu (1991), Grogger y Carson (1991), Gurmu y
Trivedi (1992).

1 véase Englin y Shonkwiler (1995) para una extension al binomial negativo.



ultima forma es el mismo, las dos distribuciones son diferentes (Cameron y Trivedi,
1998, p. 331).

Finalmente, esta aproximacion puede extenderse a las diferentes versiones binomial
negativa y al de mezcla finita planteados en los apartados anteriores. Para este ultimo,
se requiere simplemente hacer explicitas las nuevas distribuciones obtenidas para las
distintas clases que puedan considerarse. El procedimiento de optimizacion sigue las

mismas pautas que en el original.
3. Datos y Resultados.
3.1. Datos.

Los datos utilizados en este trabajo proceden de una encuesta exhaustiva sobre consumo
de vino en Tenerife, realizada durante los meses de abril y mayo de 2001, en la que se
incluyeron preguntas relativas a los habitos, actitudes y preferencias de los residentes en
la isla sobre el consumo de vino en general y el consumo de vino de Tenerife’®. Las
variables que se utilizan en nuestro analisis son la variedad de consumo de vino, la
frecuencia de consumo y algunas de caracter socioecondmico -cuya descripcion se

detalla en la tabla 1 del anexo.

Con el propdsito de proporcionar una primera idea relativa a la “diversificacion” del
consumo se ha considerado interesante realizar un analisis descriptivo del nimero de
tipos de vino. Ademas se comentan algunos resultados significativos obtenidos a partir
de las tablas de contingencia entre esta variable y la frecuencia de consumo, asi como

otras de tipo socioeconémico.

En primer lugar, se observa que la mayor parte de los individuos que consumen vino
suele elegir entre uno y tres tipos distintos. Concretamente, un 35.73% de los individuos
suele tomar dos tipos distintos, siendo las combinaciones de vinos mas consumidas la
del embotellado del pais con D.O. y embotellado de fuera con D.O. (29.2%), seguida de
la del granel del pais y embotellado del pais con D.O. (25.8%). Por otro lado, en el
grupo de individuos que sélo toman un tipo de vino (27.64%), los que se consumen con
mayor frecuencia son el granel del pais (35.8%), el embotellado del pais con D.O.
(33.7%), el embotellado de fuera con D.O. (16.3%) y el granel del pais cosecha propia
(12.6%). Asimismo, un 20.67% consume tres tipos distintos, y dentro de éstos cabe

1> Consultar Guirao et al (2001) para una descripcion detallada de la encuesta.



destacar la combinacion formada por los vinos de granel del pais, embotellado del pais

con D.O. y embotellado de fuera con D.O., como la mas demandada (38%).

Tabla 1. Analisis descriptivo del nimero de tipos de vino

) _ Porcentaje Porcentaje sobre
Numero Frecuencia los que
de tipos sobre el total consumen

0 282 2406 | -
1 246 20.99 27.64
2 318 27.13 35.73
3 184 15.70 20.67
4 73 6.23 8.20
5 33 2.82 3.71
6 26 2.22 2.92
7 10 0.85 1.13

Por otro lado, a través del analisis de las tablas de contingencia se puede observar que,
por término medio, el hombre consume un 25% mas de tipos distintos de vino que la
mujer. Ademas, el nimero medio de tipos de vino consumidos en los cuatro primeros
intervalos de edad es practicamente el mismo y cercano a 2, mientras que entre los 60 y
69 afnos esta media se reduce a 1.5, y finalmente, a partir de los 70 afios pasa a ser 1. Por
otra parte, en las zonas sur y metropolitana se consume una mayor variedad de vinos,
especialmente entre los solteros y casados. Esta variedad también es mayor entre los
profesionales, empresarios y funcionarios, mientras que las amas de casa consumen un
menor nimero de tipos de vino. Por otro lado, se registra un aumento en la variedad a
medida que crece el nivel de ingresos, aunque no ocurre lo mismo para los distintos
niveles de estudio, ya que los universitarios y los individuos con estudios primarios son
los que consumen maés tipos distintos. En relacion a la frecuencia de consumo se
observa que, por lo general, a medida que el consumo de vino se hace mas frecuente, el
numero medio de tipos de vino consumidos se incrementa. En concreto, los que
consumen de manera ocasional suelen tomar, por término medio, aproximadamente 2
tipos de vino distintos, mientras que esta cantidad se incrementa hasta 2.5 para los que
consumen algunas veces y llega a ser de 2.8 para los que tienen una alta frecuencia en el
consumo. Finalmente, el nimero medio de tipos de vino de los que realizan un consumo
diario es 2.5, aunque la dispersion de éstos respecto al nimero medio de tipos de vino es

la mas alta de todas las categorias.

Esta relacion que se observa entre el nimero de tipos de vino y la frecuencia de

consumo sugiere que la frecuencia, junto con algunas caracteristicas socioeconomicas,

10



puede ser un factor determinante de la variedad de tipos de vino que consume el

individuo, por lo que se ha incluido como variable explicativa en los modelos utilizados.
3.2. Resultados.

Con el fin de aproximarnos al anélisis de la mayor o menor exclusividad en el consumo
de vino se han considerado los diferentes modelos planteados para el conjunto de los
individuos y para la submuestra de consumidores. En ambos casos, se utiliza
inicialmente las aproximaciones de Poisson y binomial negativa. En relacion a esta
ultima, se hacen dos supuestos: se considera que la varianza es proporcional a la media,
lo que da lugar al modelo NEGBIN 1, y se define una varianza que es funcion cuadréatica

de la media, resultando asi el modelo NEGBIN II.

Para el conjunto de la informacion muestral, tanto en el modelo NEGBIN | como en el
NEGBIN 11, el parametro de dispersion () no resulta significativo, sugiriendo que la
sobredispersion presente en los datos no es muy elevada (véase tabla 2 del anexo). Este
resultado parece razonable dada la relativa proximidad existente entre la media y la
varianza de la variable dependiente, 1,8063 y 2,365, respectivamente.

Para comparar el modelo de Poisson con las aproximaciones binomiales negativas, en
primer lugar se ha utilizado el test optimo basado en la regresion propuesto por
Cameron y Trivedi (1990) para contrastar la sobredispersién o subdispersion en el
modelo de Poisson'®. Este test se basa en la regresién auxiliar MCO de

Z; = [(yi — K, )2 - yiJ/\/E/Ji sobre w, = g(ﬂi)/\/zﬂi , donde g(x;) esigual o /Uiz y en
el posterior analisis de la significacion del coeficiente de la misma. En ambos casos,
dicho coeficiente result6 casi nulo y no significativo, indicando una escasa presencia o
ausencia de sobredispersion en los datos. En segundo lugar, utilizando el contraste
habitual de razén de verosimilitudes (RV)' para la comparacién de modelos anidados
no se encuentra evidencia para rechazar el modelo de Poisson frente a los modelos
NEGBIN Iy 1'%,

1 {HO svar(y,) =y,
H, :var(y,) = 4, +ag(,ui)
YRV =-2(Ln L,-Ln L) ~ ;(5 , siendo L, la funcién de verosimilitud del modelo restringido y

L, la del modelo no restringido.

¥ En un trabajo anterior (véase Guirao et al (2002)) analizamos también la influencia de algunas
caracteristicas socioecondmicas del individuo sobre el nimero de tipos de vino que consume, pero sin
considerar el efecto de la frecuencia de consumo. En dicho trabajo el modelo de Poisson fue rechazado

11



Junto a las aproximaciones anteriores, se han estimado un modelo de Poisson con
obstaculo (MPO) y un modelo de Poisson de mezcla finita (MPMF) (véase tabla 2 del
anexo). En el primero, la probabilidad de que un individuo decida no consumir se ha
modelizado separadamente de la probabilidad de que decida consumir un numero
determinado de tipos de vino, mientras que en el segundo, se han considerado dos
componentes (clases latentes) que podrian interpretarse, a priori, y de manera natural en
relacion con una mayor o menor exclusividad en el consumo. La dicotomia entre estos
dos grupos estaria caracterizada por una media y varianza del nimero de tipos
consumidos inferior en el primero que en el segundo. Para nuestro caso, las medias son,
respectivamente, 1,70 y 2,55, siendo las varianzas 0,974 y 6,15. Asimismo, la

significacion de r; refuerza la hipotesis de dos subpoblaciones, cuyas proporciones

estimadas serian 0,847 y 0.153.

Dado que los modelos MPO y MPMF no estan anidados, para su comparacion
utilizamos dos criterios tradicionales de seleccion, el Criterio de Informacion de Akaike
(AIC) y el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC).

Tabla 2. Comparacion de modelos

Criterio/Modelo Poisson MPO MPMF
Toda la Muestra AIC 3547.2 3857.7 3535.4
(N=1172) BIC 3704.9 4167.1 3848.3
Consumidores AlC 27019 2665,3
(N=890) BIC 2878,5 3032,0

En base a los resultados de la tabla anterior puede concluirse que el modelo con
obstaculo debe ser rechazado en favor de las otras alternativas, siendo el modelo
preferido el MPMF, segun el criterio AIC y el de Poisson, de acuerdo con el criterio
BIC.

frente a las dos aproximaciones binomiales negativas utilizando los tests de sobredispersion habituales, lo
que induce a pensar que las diferencias entre individuos no sélo se deben a la heterogeneidad observada
sino también a la heterogeneidad no observada. El término de heterogeneidad no observada que se
incluye en la media condicional de las aproximaciones binomiales negativas puede estar recogiendo el
efecto de una variable explicativa que ha sido omitida en el modelo. En el trabajo actual la inclusion de la
frecuencia de consumo como variable explicativa no ha conducido al rechazo del modelo de Poisson
frente a los dos binomiales negativos, por lo que se puede pensar que esta variable ha ayudado a explicar
las diferencias individuales que inicialmente fueron atribuidas a la heterogeneidad no observada y en
concreto, a la sobredispersion.

¥ AIC=-2InL+k; BIC=-2InL+kIn(N). Donde L es la funcion de verosimilitud

maximizada, k es el nimero de parametros que se estiman 'y N es el nimero total de observaciones
muestrales.
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Para comparar estos dos Ultimos modelos puede emplearse el contraste de razén de
verosimilitudes, dado que estan anidados, en este caso, el estadistico de contraste toma
el valor 39,766 que, a un nivel de significacion del 5%, conduce al rechazo del modelo

de Poisson a favor del modelo de clase latente.

De acuerdo con el modelo MPMF, la edad, en general, influye en el nimero de tipos de
vino que el individuo decide consumir, pudiendo afirmarse que cuanto mayor es la edad
del individuo menor es la variedad de tipos de vino que consume. Esta caracteristica
también estd presente en el resto de modelos. En éstos, otro de los factores
determinantes es el area, registrandose un consumo mas variado en la zona sur y, sobre
todo, en la zona metropolitana, respecto a la zona norte de la isla; sin embargo, en el
modelo de mezcla finita, este factor influye de manera diferenciada en las dos clases
consideradas, mostrando un impacto significativo la pertenencia a la zona sur para el
grupo de consumidores menos exclusivos y la metropolitana, para los mas exclusivos.
La frecuencia de consumo también constituye un factor relevante en todos los modelos,
siendo su efecto similar en las dos clases recogidas en el modelo de mezcla finita. Este
hecho puede interpretarse como que dicho factor no es discriminante entre los grupos

obtenidos.

La variable ingreso, exceptuando el modelo de mezcla finita, no afecta al nimero de
tipos de vino, aunque es destacable que esta variable sélo sea significativa en el segundo
grupo de individuos. En este caso, su efecto es negativo, mostrando una mayor
exclusividad con el nivel de renta. Asimismo, la ocupacién, que también podria captar
el efecto del ingreso, Unicamente resulta significativa también para esta parte del
modelo en algunas de sus categorias (empresarios, profesionales y otros), siendo su
efecto positivo. Cabe destacar que la variable género no es un factor explicativo en
ninguno de los modelos, aunque resulta interesante mencionar que existe una alta
correlacion entre la variable género y la frecuencia de consumo, que si es significativa.
Asimismo, el nivel educativo, por lo general, tampoco resulta significativo, siendo los

individuos que poseen estudios universitarios los que muestran una mayor variabilidad.

En relacion a la submuestra de consumidores, hemos seguido el procedimiento descrito
en el apartado 2.4. Como se observa en la tabla 2, los resultados obtenidos para la
seleccion de los modelos son paralelos a los de la muestra completa. Esto es, el criterio
AIC hace preferible el modelo de MPMF, mientras que el BIC, al de Poisson. EIl valor

del estadistico de contraste de razén de verosimilitudes entre estos modelos anidados es
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64,64 rechazando, al 5% de significacion, el modelo de Poisson frente al de mezcla
finita. Para éste ultimo, las proporciones para cada clase son significativas, estimandose
en 0.758 y 0,242, respectivamente. Como sefialamos con anterioridad, esto puede ser un
indicio de la presencia de dos subpoblaciones que muestran una respuesta diferenciada

en relacion a la mayor o menor exclusividad en el consumo.

Los resultados obtenidos son, en algunos aspectos, similares a los obtenidos para toda la
muestra (véase tabla 3 del anexo). Esto es, para el modelo de Poisson estandar, edad,
area y frecuencia de consumo se muestran como factores relevantes, no asi el nivel
educativo que para el conjunto de los individuos, implicaba una mayor variabilidad en
los de estudios universitarios. Esto ultimo se reproduce para ambos grupos del modelo
de mezcla finita. En este, ademas, la ocupacion tampoco es relevante para la clase de
menos exclusivos, debiendo destacarse ahora, el efecto positivo de la renta en los mas
exclusivos, aun cuando se mantiene su impacto negativo para el primer grupo. Por
ultimo, el resto de factores, edad, &rea y frecuencia de consumo, muestran un
comportamiento similar al obtenido para toda la muestra, aunque en este caso, la

frecuencia presenta un menor impacto para ambos grupos.
4. Conclusiones.

En este trabajo se han presentado varias aproximaciones para analizar el niumero de
tipos de vino consumidos por los residentes en Tenerife. En concreto, se han comparado
algunas aproximaciones estandar (Poisson, NEGBIN | y NEGBIN Il) con otras
aproximaciones mas flexibles (modelo de Poisson con obstaculo y modelo de Poisson
de mezcla finita con dos componentes). Estas Ultimas, han sido propuestas alternativas
en el contexto de datos de recuento que muestran habitualmente medias relativamente
elevadas y amplias colas, encontrandose mejoras marginales respecto a las versiones
paramétricas habituales (Guo y Trivedi, (2002)). En nuestro caso, el tipo de recuento
considerado muestra rasgos diferentes a los apuntados, de ahi el interés de explorar estas

alternativas desde un punto de vista empirico.

A partir de algunos criterios habitualmente utilizados para la seleccion de modelos para
datos de recuento se puede concluir que los modelos binomiales negativos no son
preferidos al modelo de Poisson. Asimismo, al comparar el modelo de Poisson con los
otros dos modelos que no suponen una misma estructura de preferencia para
consumidores y no consumidores (MPO), o bien, suponen la existencia de

subpoblaciones con respuesta diferente (MPMF), resulta favorecido, segun los criterios
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empleados, el modelo de Poisson o el modelo de mezcla finita. No obstante, los
resultados apuntan a que éstos ultimos pueden ser, marginalmente, mas apropiados
incluso para este tipo particular de recuento. De cualquier forma, quedan abiertas otras

alternativas semiparamétricas y no paramétricas que pueden ser investigadas.

Como resumen de los resultados obtenidos sobre los determinantes de la mayor o menor
exclusividad en el consumo de vino se tiene que, los factores relevantes son, en general,
la edad del individuo -registrandose una menor variedad de tipos de vino a medida que
ésta se incrementa-, el area de residencia —siendo el consumo mas exclusivo en la zona
norte de la isla- y la frecuencia de consumo, siendo excepcionalmente relevantes para
algunos modelos el ingreso y el nivel educativo. Asimismo, estos factores muestran
pautas de comportamiento diferenciadas segun los grupos de individuos considerados
en el modelo de mezcla finita, dotando a éste de una aproximacién quizas mas realista y

util mediante la que representar la heterogeneidad del fendmeno observado.
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ANEexo

Tabla 1. Variables incluidas en los modelos

Frecuencia de consumo de vino

Nunca=0

FC Ocasionalmente =1
Alguna vez durante las comidas = 2
Con alta frecuencia en las comidas=3
Diariamente durante las comidas = 4
Género Variable dummy, hombre=1, mujer=2
Edad: Variables dummy que recogen:
El 18-29 afios
E2 30-39 afios
E3 40-49 afios
E4 50-59 afios
E5 60-69 afios
E6 >70 afios
Area: Variables dummy que recogen la pertenencia a cada
una de las tres areas siguientes:
Al Zona Norte
A2 Zona Sur
A3 Zona Metropolitana
Situacién Familiar: Variables dummy que recogen la situacion familiar
del encuestado
SF1 Casado
SF2 Soltero
SF3 Viudo/Separado

NUmero de miembros de la unidad familiar
MUF

Variable que recoge el nimero de miembros de la
unidad familiar (1,2,3,.....)

Ocupacion Variables dummy que recogen la ocupacion del
encuestado
01 Empleado
02 Funcionario
03 Estudiante
04 Ama de casa
05 Empresario
06 Profesional
07 Otros
Educacién Variables dummy que recogen el nivel educativo
del encuestado
ED1 Sin estudios
ED2 Estudios primarios
ED3 Estudios secundarios
ED4 Estudios universitarios
Ingresos Variables dummy que recogen el nivel de ingresos
(euros)
11 <600
12 600-1200
13 1200-1800
14 1800-2400
15 >2400
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Tabla 2. Estimaciones de los modelos para toda la muestra (N=1172)

Modelo con obstaculo

Modelo de Mezcla Finita (Clase Latente)

Variables Poisson NEGBIN I NEGBIN 11 Logia P- Truncado Clase | Clase Il

Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value
Constante -0.947 0.000 -0.946 0.000 -0.947 0.000 1.268 0.005 -0.303 0.184 -0.832 0.000 -2.088 0.020
S2 -0.054 0.301 -0.052 0.361 -0.053 0.342 -0.864 0.000 -0.071 0.252 -0.012 0.859 -0.228 0.284
El 0.646 0.000 0.646 0.001 0.647 0.000 0.960 0.026 0.502 0.008 0.592 0.002 1.149 0.058
E2 0.586 0.000 0.584 0.001 0.586 0.000 0.747 0.047 0.535 0.002 0.459 0.006 1.389 0.009
E3 0.425 0.001 0.423 0.032 0.426 0.002 0.537 0.125 0.473 0.005 0.234 0.159 1.254 0.007
E4 0.432 0.001 0.429 0.036 0.432 0.003 0.602 0.087 0.500 0.003 0.320 0.054 0.942 0.050
ES5 0.166 0.182 0.163 0.248 0.166 0.228 0.369 0.229 0.225 0.177 -0.031 0.854 0.858 0.052
A2 0.129 0.018 0.128 0.027 0.130 0.022 0.021 0.905 0.159 0.016 0.045 0.537 0.431 0.030
A3 0.220 0.000 0.220 0.001 0.220 0.001 0.128 0.511 0.166 0.017 0.233 0.002 0.240 0.340
SF2 0.002 0.979 0.001 0.928 0.002 0.979 -1.138 0.000 0.093 0.290 -0.047 0.606 0.198 0.496
SF3 -0.086 0.292 -0.085 0.348 -0.085 0.336 -0.540 0.028 -0.057 0.567 -0.072 0.481 -0.068 0.818
MUF 0.024 0.130 0.024 0.166 0.024 0.152 0.0005 0.993 0.030 0.108 0.008 0.719 0.078 0.248
02 -0.104 0.306 -0.105 0.397 -0.104 0.390 0.648 0.211 -0.080 0.510 -0.228 0.071 0.373 0.297
03 -0.053 0.538 -0.054 0.568 -0.053 0.566 -0.682 0.017 0.052 0.604 -0.138 0.213 0.295 0.432
04 0.019 0.829 0.017 0.863 0.019 0.842 -0.669 0.012 0.010 0.993 -0.133 0.244 0.706 0.105
05 -0.0002  0.998 -0.002 0.979 -0.001 0.999 -0.008 0.980 0.097 0.282 -0.161 0.166 0.662 0.016
06 0.074 0.406 0.072 0.423 0.074 0.400 0.759 0.127 0.111 0.281 -0.089 0.435 0.958 0.015
o7 -0.025 0.781 -0.027 0.778 -0.025 0.788 -0.115 0.705 -0.011 0.923 -0.194 0.095 0.803 0.015
ED2 0.198 0.053 0.199 0.054 0.198 0.051 0.795 0.002 0.078 0.540 0.200 0.160 0.396 0.272
ED3 0.166 0.132 0.166 0.123 0.166 0.114 0.817 0.008 -0.033 0.809 0.065 0.668 0.630 0.113
ED4 0.295 0.013 0.295 0.014 0.295 0.012 1.257 0.000 0.107 0.461 0.174 0.277 0.986 0.035
ING2 -0.102 0.228 -0.102 0.239 -0.102 0.231 -0.580 0.024 -0.014 0.891 -0.062 0.601 -0.263 0.371
ING3 -0.078 0.376 -0.076 0.418 -0.078 0.402 -0.360 0.200 -0.024 0.820 0.068 0.572 -0.690 0.036
ING4 -0.132 0.189 -0.129 0.231 -0.132 0.215 -0.306 0.363 -0.132 0.277 0.118 0.394 -1.297 0.004
ING5 -0.118 0.259 -0.116 0.289 -0.118 0.273 0.065 0.863 -0.080 0.525 0.152 0.317 -1.345 0.018
FC 0.409 0.000 0.409 0.000 0.409 0.000 0.153 0.000 0.430 0.000 0.471 0.003
a 0.019 0.683 0.0003 0.999
LnL -1760.601 -1760.499 -1760.602 -565.248 -1338.331 -1740.718




Tabla 3. Estimaciones de los modelos consumidores (N=890)

Modelo de Mezcla Finita (Clase Latente)

. Poisson Clase | Clase Il
Variables
Coef. p-value | Coef. p-value | Coef. p-value
Constante -0.924 0.000 -0.969 0.017 -0.903 0.257
S2 -0.086 0.207 -0.052 0.604 -0.129 0.512
El 0.598 0.004 0.425 0.174 1.371 0.158
E2 0.638 0.001 0.566 0.052 0.889 0.069
E3 0.564 0.002 0.349 0.229 0.874 0.058
E4 0.596 0.001 0.493 0.103 0.762 0.114
E5 0.265 0.144 -0.079 0.786 0.827 0.057
A2 0.193 0.008 -0.085 0.533 0.713 0.000
A3 0.201 0.009 0.287 0.013 0.063 0.796
SF2 0.113 0.242 0.256 0.078 -0.607 0.199
SF3 -0.068 0.534 -0.016 0.922 -0.285 0.345
MUF 0.036 0.130 -0.010 0.759 0.063 0.301
02 -0.097 0.468 -0.209 0.248 -0.038 0.932
03 -0.063 0.569 -0.032 0.854 0.252 0.436
04 0.003 0.978 -0.229 0.219 0.455 0.192
05 0.119 0.233 -0.167 0.367 0.563 0.084
06 0.136 0.233 -0.082 0.657 0.352 0.261
o7 -0.014 0.906 -0.237 0.222 0.470 0.194
ED2 0.093 0.502 0.203 0.452 -0.041 0.908
ED3 -0.041 0.784 -0.276 0.341 0.585 0.145
ED4 0.129 0.418 0.044 0.884 0.412 0.353
ING2 -0.018 0.874 0.295 0.127 -0.696 0.018
ING3 -0.030 0.796 0.415 0.040 -0.866 0.012
ING4 -0.161 0.228 0.332 0.155 -0.988 0.012
ING5 -0.098 0.480 0.461 0.051 -1.075 0.006
FC 0.185 0.000 0.180 0.000 0.242 0.007
o
LnL -1337.968 -1305.646
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