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RESUMEN

La evasion es un problema en muchos sistemas de transporte publico alrededor del
mundo. Las estrategias para reducirla estan generalmente enfocadas en aumentar la
inspeccion y las multas. En esta tesis, se analizan otras variables para explicar los altos
niveles de evasion en Santiago, con el proposito de orientar las politicas publicas en esta
materia. Usando informacion de corte transversal recolectada por el Programa Nacional
de Fiscalizacion del Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones para medir la tasa
de evasion mensual en Transantiago, el fendémeno es explicado usando modelos de
regresion. Después de estimar varias clases de modelos de regresion y aplicar diferentes
test estadisticos, se determind que el modelo de regresion binomial negativa era la mejor
especificacion. En base a este modelo, se encontrd que las tasas de evasion en los buses
aumentan a medida que: mas gente entra (o sale) por una puerta, mas pasajeros entran
por las puertas traseras, los buses tienen niveles mas altos de ocupacion (y mas puertas)
y mayores intervalos entre pasadas (headway). Ademas, controlando por estas variables
(ceteris paribus), los resultados indican que la evasion es mayor durante la tarde y la
noche (aunque no es claro que la evasion sea mayor durante el horario punta). En cuanto
a las variables socioecondmicas, se encontrd que la evasion en paraderos ubicados en
areas de ingreso alto es significativamente menor que en areas de ingreso bajo.
Finalmente, en base a los resultados obtenidos se identificaron cinco métodos para
enfrentar la evasion como alternativas a incrementar la inspeccion y las multas; (i)
Aumento de la flota de buses; ii) Mejora de la regularidad del headway en la ruta; iii)
Implementacion de zonas pagas; iv) Cambio del sistema de pago en el bus; v)
Modificacion del disefio del bus (nimero de puertas y la cantidad de pasajeros por bus).
El enfoque econométrico de este trabajo provee una herramienta poderosa para predecir
el cambio en la evasion debido a la implementacion de este tipo de estrategias
operacionales. Esta metodologia también tiene el potencial para ser aplicada en otros

sistemas de transporte publico en el mundo.
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ABSTRACT

Fare evasion is a problem in many public transport systems around the world. Policies to
reduce it are generally aimed at improving control and increasing fines. The aim of this
thesis is to analyse other variables that may explain the high evasion levels in Santiago
in order to guide public policy in this matter. Using cross sectional data collected by the
National Enforcement Programme of the Ministry of Transport and Telecommunication
on the monthly fare evasion rate on buses in Santiago, the phenomenon is explained
using regression models. After testing several classes of regression models and apply
different statistical tests, we found the negative binomial regression model to be the best
specification. With this model, we found that bus fare evasion rates increase if: more
people board (or alight) at a given bus door, more passengers board by a rear door, buses
have higher occupancy levels (and more doors) and longer headways between them.
Additionally, by controlling these variables (ceteris paribus), results indicate that
evasion is greater during the afternoon and evening (but it is not clear that fare evasion is
higher during peak hours). In the context of Transantiago, the high fare evasion rates
measured in low-income areas could be legitimately linked to an inability to afford
public transport, and could explain, partially at least, the average differences on fare
evasion observed between municipalities in the regression models. Based on the results,
five main methods to address evasion were identified as alternatives to increase
inspection and enforcement; (i) Increasing the bus fleet, (ii) Improving the bus headway
regularity; iii) Implementing off-board payment stations; iv) Changing the payment
system on board; v) Modifying the bus design (number of doors or capacity). The
econometric approach used in this work provides a powerful tool to predict the reduction
of fare evasion due to the implementation of these types of operational strategies. This

methodology could be also applied to other bus public transport systems.



1 INTRODUCCION
1.1 Contexto

En Febrero de 2007 Chile inaugur6 un sistema de transporte publico integrado en su
capital, llamado Transantiago, el cual ha sido ampliamente criticado desde su inicio
debido a los problemas de su implementacion (Mufioz et al.,, 2008). El disefio del
sistema de buses fue modificado radicalmente, pasando desde un sistema informal donde
los pasajeros pagaban en efectivo a los conductores, a un sistema donde el pago se
realiza mediante tarjetas electronicas (tarjeta BIP) y que no estd operado por el
conductor. El sistema antiguo de “micros amarillas”, en el cual muchos conductores eran
duenios de sus propios buses y sus sueldos dependian del numero de pasajes pagados,
cambi6 a un sistema de buses operados por grandes compaiiias reguladas por el Estado y
en que los conductores perciben un ingreso fijo y tienen condiciones laborales mucho
mas dignas. La evasion no era medida en el sistema previo, pero en Transantiago ha

llegado a constituir un problema serio (Figura 1-1).
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Figura 1-1 Evolucion tasa mensual de evasion entre Mayo 2007 y Diciembre 2014

Fuente: Grafico construido con R Studio. Datos obtenidos de DTPM (2014).



1.2 Objetivos y motivacion

Las politicas para disminuir la evasion del pago de pasajes en el mundo han estado muy
enfocadas en mejorar los sistemas de fiscalizacion e incrementar las multas a los
infractores (Killias et al., 2009). De la misma forma, muchos estudios en la literatura se
han focalizado en el disefio de estrategias de reduccion de la evasion basadas en la
fiscalizacion (Barabino et al., 2013; Lee, 2011; Thorlacius et al., 2010). Sin embargo,
entender a los evasores como actores racionales que ponderan inicamente los costos del
pasaje y la probabilidad de ser atrapados, no considera el contexto social donde la
evasion tiene lugar (Boyd et al., 1989; Kooreman, 1993). En realidad, la evasion parece
ser una combinacion de muchos otros factores tales como el nivel de ingreso de los
pasajeros, la percepcion del servicio de transporte publico, el tipo de sistema de pago del
pasaje, entre otros (Bucciol et al., 2013; Torres-Montoya, 2014). Por esta razon, enfocar
la politica publica en solo aumentar el nivel de fiscalizacion podria sobreestimar el

beneficio de este tipo de estrategias y generar costos innecesarios de implementacion.

En este contexto, el objetivo principal de esta investigacion es analizar y cuantificar el
impacto conjunto en la evasion de algunos factores no vinculados con la fiscalizacion,
con el proposito de identificar nuevas estrategias para enfrentar este problema. Para
llevar esto a cabo, se estimaron modelos de regresion relativamente sofisticados, que
permitieron identificar variables clave que explican la evasion, tales como el nivel de
ingreso del area donde los paraderos estan ubicados, el periodo del dia, el nivel de
servicio del transporte publico (headway y nivel de ocupacion) y la operacion de las
puertas en los paraderos (nimero de pasajeros entrando y saliendo por las puertas). Pese
a que diversas agencias de transporte publico en el mundo han constatado y reconocen
que las variables operacionales inciden en los niveles de evasion (por ejemplo, el nivel
de ocupacion de los buses o la acumulacion de pasajeros en los paraderos), hasta ahora
no se han formulado modelos estadisticos para medir su impacto conjunto. A lo largo de
la tesis se presentard evidencia estadistica obtenida rigurosamente, que contribuye a
ampliar el entendimiento actual sobre la evasion y guiar las politicas publicas dirigidas a

reducirla.



1.3 Estructura

Esta tesis se organiza en siete capitulos. El segundo capitulo presenta una revision de
teorias desarrolladas en el campo de la psicologia social para entender los procesos que
intervienen en la concepcion de la conducta ilicita; también se describen algunas
estrategias implementadas en otros paises para enfrentar la evasion y se revisan los
estudios existentes en la literatura para modelarla. El tercer capitulo presenta el marco
teorico de los tres modelos de regresion utilizados en esta tesis; regresion lineal multiple,
regresion de Poisson y regresion binomial negativa. El cuarto capitulo describe los datos
disponibles y las variables incluidas en la formulacion de los modelos, presenta los
resultados de la estimacion de los modelos y los criterios de seleccion de la mejor
especificacion. En el quinto capitulo se validan los resultados obtenidos con la
especificacion seleccionada y se realiza un andlisis de sensibilidad para analizar el
impacto de las variables explicativas sobre los niveles de evasion. Luego, en base a los
resultados obtenidos con los modelos de regresion, el capitulo 6 propone politicas
publicas para reducir la evasion. Finalmente, el capitulo 7 presenta las conclusiones de la

tesis y algunas lineas futuras de investigacion.



2 REVISION BIBLIOGRAFICA
2.1 La psicologia de la evasion

A diario se conocen grandes fraudes corporativos que son ampliamente cuestionados por
la sociedad. No obstante, mucho mas frecuentes son actos individuales a pequefia escala
que transgreden las leyes y que, independiente de su nivel de gravedad, no dejan de ser
cuestionables desde un punto de vista ético y legal (Karstedt y Farrall, 2006). Entonces,
si los involucrados tienen claro que estos actos violan los principios morales de la
sociedad y suelen tener consecuencias en el entorno ;Qué hace que gente comun y
corriente realice estas acciones? ;Coémo puede la gente ser seducida para actuar
inmoralmente? ;Dénde esta la linea entre actuar o no conforme a principios que
debieran regir la sociedad? Desafortunadamente, existen fuerzas sociales y situacionales
que condicionan las decisiones de cada individuo y lo impulsan a cruzar esta linea,
independiente de cual sea su nivel socioecondmico, rango etario o clase social

(Zimbardo, 2008).

Algunos macro-componentes como las concepciones morales en la sociedad son buenos
predictores de la frecuencia de los actos ilicitos. Sin embargo, también hay factores a
menor escala que tienen gran incidencia en la conducta individual (Gino et al., 2009). En
particular, la influencia de dinamicas grupales, las emociones o el contexto situacional
permiten comprender por qué las decisiones frente a dilemas éticos no son inmutables.
En este contexto, para estudiar la conducta de los evasores de Transantiago, es
fundamental revisar algunos estudios desarrollados en el campo de la ética del
comportamiento (Bazerman y Gino, 2012). Estas teorias identifican algunos factores
claves que explican la concepcion de cualquier tipo de acto ilicito y, por consiguiente,

también son utiles para estudiar el caso de la evasion en Transantiago.
2.1.1 El rol de las emociones

La literatura plantea que en el desarrollo del acto ilicito intervienen distintos procesos
psicologicos que se producen tanto a nivel interno como externo a los individuos. Por un

lado, hay procesos externos asociados a la influencia social segun los cuales bajo ciertas



condiciones, la gente tiende a reemplazar sus estandares individuales por los del grupo
(Myers, 2012). Por otra parte, existen factores internos, como las emociones

experimentadas por el resultado de tomar una decision no ética (Ruedy et al., 2013).

Las emociones son un componente critico en cualquier decision, y particularmente
importantes en las decisiones que conciernen a la ética de los individuos (Ruedy et al.,
2013), ya que en estos casos se ven comprometidas las creencias y valores de cada
persona. Mucha literatura en el campo de la psicologia social plantea que los actos no
éticos solo generan emociones negativas en quien los realiza. Sin embargo, estos
estudios han estado enfocados en situaciones donde hay una victima prominente (Ruedy
et al., 2013). En estos casos existe un dafio evidente sobre otras personas o el entorno,
por lo cual se activan mecanismos cognitivos relacionados con el juicio moral del
individuo, que normalmente disminuyen la inclinaciéon a cometer un acto contrario a sus
principios éticos. En contraste, ante dilemas éticos donde el individuo no percibe un
dafo evidente en su entorno, no es claro que sienta emociones negativas por esta accion.
Incluso, en algunos casos las personas podrian disfrutar al participar en
comportamientos catalogados como ‘“inmorales”; este fendmeno se conoce como

cheater’s high (Ruedy et al., 2013).

En este sentido, la relacion entre la conducta ilicita y la percepcion de las instituciones
publicas también deberia ser considerada (Karstedt y Farrall, 2006). A comienzos del
2013, la consultora Collect Gfk (2010) revelé que el 61% de los pasajeros en
Transantiago evallia negativamente su desempefio (EMOL, 2013). Por lo tanto, una
proporcion importante de la evasion podria ser una forma de protesta frente a la
insatisfaccion con el sistema y, en tal caso, los pasajeros no experimentarian una
emocion negativa por cometer el acto ilicito. Por otra parte, los pasajeros podrian no
estar conscientes de las pérdidas financieras que la evasion genera en el sistema, por lo
cual la evasion podria ser vista por muchos como ... un comportamiento no ético pero
sin un dafo evidente o una victima prominente” (Ruedy et al., 2013). De esta forma,

mejoras en el nivel de servicio de Transantiago podrian contribuir a aumentar la



valoracion de los usuarios con el sistema de transporte publico y lograr que los pasajeros

experimenten emociones negativas al evadir.
2.1.2 Efecto de la exposicion a la evasion

En un mundo en el cual es frecuente encontrarse con la deshonestidad, es importante
saber si la exposicion a comportamientos no éticos puede incrementar o disminuir la
disposicion de los individuos a actuar conforme a sus principios éticos. Gino et al.
(2009) sugieren que el comportamiento no ético de otros individuos puede influenciar a
quienes lo observan mediante (al menos) tres mecanismos, que varian en importancia
segun el contexto en que la accion se desarrolle. En primer lugar, la exposicion al
comportamiento no ético puede derivar en la subestimacion de la probabilidad de ser
descubierto (e.g. multado por un inspector), lo cual tiende a aumentar la predisposicion
del individuo a cometer un acto deshonesto. En segundo lugar, si la gente observa a
alguien actuando de forma deshonesta (e.g., no pagando el pasaje), la “prominencia”
(del inglés saliency) del acto tiende a aumentar, induciéndolos a prestar mas atencion a
sus propios estandares de honestidad y, por consiguiente, disminuyendo su
predisposicion a actuar en contra de los principios morales. Finalmente, el “mecanismo
de las normas sociales” sugiere que la influencia de la exposicion al comportamiento no
ético depende del nivel de identificacion que sienta un individuo con quiénes cometen el
acto ilicito. De esta forma, si la persona se identifica con un individuo que comete un
acto ilicito, la probabilidad de participar de este comportamiento no ético aumenta; en
cambio, si no se siente identificada, la probabilidad de cometer el acto no ético

disminuye.

La literatura coincide en que la exposicion de los pasajeros a la evasion aumenta la
propension a evadir (Reddy et al., 2011). Estudios recientes han mostrado que bajo
ciertas condiciones se observa un aumento en la evasion cuando los pasajeros observan a
otras personas evadiendo (Bucciol etal., 2013). Sin embargo, el impacto de los
mecanismos de contagio social entre los evasores ain no ha sido estudiado con
profundidad y no existen modelos que permitan cuantificar este efecto en las cifras

globales de evasion del sistema de transporte publico.



2.1.3 Anonimato

El anonimato es un componente clave dentro de los mecanismos de influencia grupal
que inciden en la conducta individual. Generalmente, las personas son sensibles a las
presiones sociales y se sienten mas comodos en el anonimato y actuando al interior de
un grupo (Gino etal., 2009). Cuando la gente actiia en contextos colectivos, puede
experimentar un proceso de “desindividualizacion”, en el cual los estandares
individuales son reemplazados por los del grupo, derivando en un aumento de la
susceptibilidad a los procesos de influencia grupal (Zimbardo y Leippe, 1991). De esta
forma, aumenta la imitacion de las conductas observadas en otros y se gatillan diversos
mecanismos de contagio social (Hatfield et al., 1994), que tienen una influencia mayor
cuando miembros del mismo grupo son quienes participan en el acto ilicito (discutido en

Seccién 2.1.2).

Durante los periodos de mayor afluencia de pasajeros en el sistema de transporte publico
y en las lineas de buses con mayores niveles de ocupacion, se suele registrar un
incremento significativo de las tasas de evasion (Reddy et al., 2011). En este sentido, el
anonimato podria aumentar la disposicion de algunos pasajeros a evadir. Asi, desde una
mirada de politica publica, seria posible disefiar campafas con un efecto disuasivo para
cambiar la percepcion de la evasion e incrementar los “costos sociales” de evadir;
vinculados con la vergiienza, el miedo o la culpa (Torres-Montoya, 2014), pero su
efectividad dependera de las motivaciones de cada evasor para no pagar el pasaje y de la
incidencia de otros mecanismos de influencia social que estén condicionando su

conducta.
2.2 Politicas actuales para controlar la evasion

En esta seccion se presenta una descripcion de algunos mecanismos de control de
evasion utilizados tanto en Transantiago como en otros sistemas de transporte publico en
el mundo. Ademas, a partir de las conclusiones obtenidas de diversos estudios de campo
desarrollados en la literatura, se evaluara las ventajas y desventajas de cada una de estas

estrategias. A pesar que estos estudios se han desarrollado mayoritariamente en servicios



de Metro y ciudades con realidades locales muy diferentes (en relacion a las
caracteristicas de los pasajeros, la operacion del transporte publico, entre otros), gran

parte de las conclusiones también son aplicables para los sistemas de buses.
2.2.1 Inspeccion

Se han propuesto dos disefios principales para las politicas de inspeccion: la asignacion
de inspectores fijos en los paraderos y la fiscalizacion de pasajeros de forma aleatoria a
lo largo del recorrido del servicio de buses. En Londres, se utilizan estas dos estrategias
de inspeccion y la autoridad de transporte de la ciudad est4 encargada de llevar a cabo la
labor de fiscalizacion. El primer grupo corresponde a inspectores uniformados que
realizan la fiscalizacion en los buses y su funcion principal es controlar el pago de
tarifas. Normalmente tienen un perfil cercano a la gente, y estan capacitados para
entregar informacion completa del servicio (sobre recorridos, frecuencias y tarifas, entre
otros). El segundo grupo corresponde a inspectores sin uniforme y caracterizados por
una presencia autoritaria (fisicamente), que realizan fiscalizacién sorpresiva dentro de

los buses.

En sistemas de transporte donde las estrategias de fiscalizacion han sido exitosas (como
el caso de Londres), se observa que los inspectores cuentan con muchas atribuciones
(Castillo, 2010). Por ejemplo, tienen facultades legales para aplicar multas a quienes
evadan el pasaje, pueden solicitar documentacion para verificar la identidad del evasor,
requisar documentos y controlar otro tipo de faltas como el rayado o dafio a la
infraestructura de los buses. Bajo este disefo institucional, no es imprescindible la
presencia policial y la figura del inspector cobra mas relevancia como autoridad
(Bonfanti y Wagenknecht, 2010; Torres-Montoya, 2014), activando mecanismos

psicologicos que desincentivan la conducta ilicita en los pasajeros.

El sistema de recoleccion de multas y el monto de las mismas también determina la
costo-efectividad del sistema de fiscalizacion. Sin embargo, no es claro cual debe ser el
balance optimo entre la tasa de inspeccion del pasaje y el monto de la multa para reducir

la evasion al maximo, ni tampoco cudl es el valor minimo deseable (Clarke et al., 2010).



La costo-efectividad de las estrategias de fiscalizacion también esta determinada por el
horario en que se lleva a cabo la fiscalizacion (Lee, 2011). En el sistema de transporte
publico conviven diferentes tipos de evasores, y existen pequefios grupos que no
cambian su comportamiento ante cambios de la severidad de las penas (e.g. monto de la
multa) y la frecuencia de la fiscalizacion (Bijleveld, 2007). Las agencias de transporte
publico han observado que la presencia de estos grupos varia en cada periodo horario
(Killias et al., 2009), y esto también se ha vinculado con el cambio sistematico de la

evasion a lo largo del dia.

A pesar que parece evidente que el aumento de las multas incrementa la auto-
sustentabilidad del sistema de fiscalizacion, la literatura ha demostrado que existen otros
factores que pueden llegar a ser mas importantes que la severidad de la pena. Killias et
al. (2009) sugieren que un factor determinante es que los pasajeros tengan certeza de que
ser sorprendidos evadiendo el pasaje tendra consecuencias. Bootheway (2009) plantea la
dificultad de definir el monto de la multa, indicando que la probabilidad de que los
evasores paguen es inversamente proporcional al costo de la penalidad. La literatura
coincide en que todos los factores discutidos deben ser considerados dentro de las
politicas de fiscalizacion. En la Seccion 2.3, se presentaran diversos modelos
matematicos formulados en la literatura para responder estas interrogantes y encontrar

los niveles 6ptimos de inspeccion en el sistema.
2.2.2 Zonas de prepago

Las zonas de prepago (ZP) son paraderos en que el pasajero debe pagar su pasaje antes
de subir al bus, permitiendo que el abordaje sea mas expedito (Tirachini, 2013). Las ZP
estan normalmente ubicadas en lugares con altos flujos de pasajeros, altos niveles de
evasion, y donde pasan servicios con baja regularidad y bajo cumplimiento de las
frecuencias definidas por las agencias de transporte publico. Las ZP normalmente
operan en horarios de alta demanda de pasajeros y cuentan con validadores electronicos
ubicados en el area de acceso a los buses. Para controlar el pago del pasaje, los
paraderos suelen tener inspectores ubicados cerca de los validadores electronicos y

cuentan con barreras metalicas que impiden que los pasajeros eludan la inspeccion.
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El mecanismo principal por el cual las ZP generan beneficios operacionales, es la
disminucién de los tiempos de subida de los pasajeros que utilizan cualquiera de las
lineas de buses que se detienen en este paradero (Tirachini, 2013). Por la reduccion de
los tiempos de detencidon de los buses en el paradero, disminuye el tiempo de ciclo del
servicio, y por lo tanto el operador requiere una flota de buses mas pequena para cumplir
con el mismo total de kilémetros recorridos por la flota antes de la implementacion de la
ZP. En este escenario, una alternativa del operador es ofrecer la misma frecuencia que
habia antes de la implementacién de la ZP y reducir sus costos operacionales (por la
reduccion del tamafio de la flota). Otra alternativa del operador es mantener la flota de
buses previa a la implementacion de la ZP y generar un aumento de la frecuencia
ofrecida a los usuarios. Asi, el nivel de servicio entregado a los pasajeros mejoraria, por
la disminucién de los tiempos de espera de los pasajeros, la reduccion del nivel de
ocupacion de los buses y la disminucion del tiempo promedio de viaje de todos quienes
abordan el servicio en algiin paradero ubicado antes de la ZP. Finalmente, la mejora del
nivel de servicio podria generar un aumento de la demanda del servicio de buses (en el
mediano y largo plazo) y una disminucion significativa de los niveles de evasion en

todos los paraderos del recorrido (Seccion 2.1.1).

Otra fuente de beneficios para el operador que no estd asociada a la disminucion de los
tiempos de subida, es la reduccion potencial de la evasion por el efecto de la inspeccion
en el paradero donde la ZP es implementada. Sin embargo, no existen metodologias que
permitan calcular de forma confiable los beneficios potenciales originados por la
reduccion de evasion en las ZP. Normalmente, se asume que la tasa de evasion es nula
debido a la presencia de los fiscalizadores (Seccion 4.3); sin embargo, hasta ahora no se
han realizado estudios que estimen cudl es la reduccion real de la evasion en estos
paraderos. Por otro lado, una proporcion de la reduccion en la tasa de evasion debido a
la ZP, podria estar explicada por evasores que caminan a paraderos cercanos para eludir
la inspeccion. De hecho, durante el horario de operacion de las ZP, personal de

Transantiago ha constado en terreno que muchos pasajeros caminan a paraderos
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colindantes, ingresan por los costados de las barreras metélicas de la ZP o hacen caso

omiso a los inspectores en el paradero.

En el sistema Transmilenio en la ciudad de Bogot4a, Colombia, se han implementado
medidas mas extremas para impedir que los evasores eludan la inspeccion y las barreras
que rodean a los paraderos. En la estructura de zonas de prepago en Bogota se observa
que las puertas de entrada de los buses calzan justo con el sistema de puertas en los
andenes, por lo cual no hay espacio fisico por el cual se pueda acceder al bus sin haber
entrado a la estacion y pagado la tarifa. No obstante, algunos pasajeros siguen evadiendo
y este comportamiento continia siendo causa de muchos accidentes. En algunos casos

para evadir se deben atravesar pistas de automoviles y de buses (Castillo, 2010).
2.2.3 Barreras fisicas

Las barreras fisicas son implementadas normalmente en sistemas de Metro (Reddy et al.,
2011) y su principal finalidad es dificultar o imposibilitar que los pasajeros utilicen el
sistema sin pagar el pasaje. Sin embargo, en la literatura no existe consenso sobre la
costo-efectividad de esta medida. Algunas agencias han observado en terreno que el
costo de la infraestructura y personal necesario para implementar esta estrategia,
sobrepasa los beneficios obtenidos por la reduccion de evasion (Clarke, 1993; Weidner,
1996). Otros autores argumentan que las estrategias de inspeccion son mucho mas costo-
efectivas (Correa et al., 2014). Por otra parte, en algunos sistemas donde no se utilizan
barreras fisicas (conocidos como “honor systems”), la implementacion de esta medida

ha sido muy impopular entre los pasajeros (Weidner, 1996).

En Transantiago, uno de los operadores mds grandes ha optado por implementar
torniquetes en la puerta delantera de los buses para poner una dificultad adicional a los
evasores. Sin embargo, el efecto de las barreras fisicas en sistemas de buses no ha sido
revisada en la literatura y, en comparacion al Metro, la implementacion podria tener
dificultades adicionales que podrian hacer menos rentable esta estrategia. En particular,
las barreras fisicas en las puertas de los buses aumentan los tiempos de subida de los

pasajeros y, por consiguiente, podria deteriorarse el nivel de servicio y aumentar los
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costos de operacion de los operadores (por el aumento de los tiempos de ciclo). Para
mitigar este efecto, Transmilenio ha integrado las barreras fisicas (como torniquetes) a
las zonas de prepago. Esto facilita la labor de fiscalizacion de los inspectores que
custodian las zonas de prepago y evita el aumento de los tiempos de subida de los

pasajeros.
2.2.4 Estrategia comunicacional

La costo-efectividad de las campafias comunicacionales en los niveles de evasion no ha
sido probada en la literatura. Esto requeriria aislar muchos factores que cambian
sistematicamente a lo largo del tiempo y que inciden significativamente en la evasion
tales como el precio del pasaje, las tasas de inspeccion y el nivel de servicio. No
obstante, la comunicacion efectiva es un elemento clave para cambiar la percepcion de
los usuarios y transmitir la idea de que pagar el pasaje es un medio para garantizar la
auto-sustentabilidad financiera del sistema (Reddy et al., 2011; Torres-Montoya, 2014).
Las campanas de comunicacion deben transformar los sentimientos de irritacion,
indignaciéon y desconfianza que pueden inducir a algunos ciudadanos a no pagar el
pasaje, a sentimientos de apreciacion, satisfaccion y justicia (Seccion 2.1.1). Las
estrategias legales y los programas de incentivos econdmicos pueden tener una gran
eficacia cuando van acompafiados por mejoras en la percepcion del sistema (Torres-

Montoya, 2014).

El éxito de la estrategia comunicacional también depende de la credibilidad que los
ciudadanos otorguen a las instituciones que las disenan. Esto requiere que las
autoridades sean asertivas y procuren que el mensaje de las campafias sea disefiado
asumiendo las responsabilidades mediaticas (Reddy etal., 2011). Para apoyar la
prevencion de la evasion, Transmilenio ha fomentado la creacion de Comités de
Seguridad Ciudadana, compuestos por juntas de vecinos, agentes de transito
(inspectores), policias y representantes de establecimientos educacionales. Ademas, la
autoridad ha generado programas preventivos de la evasion, mediante visitas a los

colegios y charlas educativas a la poblacion (Castillo, 2010).
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2.2.5 Rol del conductor

En la literatura se recomienda que las agencias generen condiciones laborales adecuadas
para que los conductores puedan cumplir su rol fiscalizador, procurando que exista un
contexto situacional que facilite su interaccion con los pasajeros (Bonfanti y
Wagenknecht, 2010; Torres-Montoya, 2014). Es importante que exista suficiente
proximidad para que se genere contacto visual con los pasajeros (Blass, 1999) y que los
conductores cuenten con facultades que les permitan ser considerados una autoridad. Las
politicas publicas deben estar dirigidas a proteger la integridad fisica y sicologica de los
conductores, especialmente en sistemas de transporte publico donde la relacion entre
conductores y pasajeros es conflictiva. En estos casos, los conductores sienten que
ponen su integridad fisica en peligro al tomar el rol fiscalizador (Bonfanti y
Wagenknecht, 2010). Los conductores podrian necesitar incentivos econémicos para
motivar su rol fiscalizador, lo cual probablemente requeriria cambios en los contratos
establecidos entre las agencias y los conductores (Torres-Montoya, 2014). Sin embargo,
las modificaciones a los contratos de los conductores deberian ser revisadas con cuidado,

para evitar impactos indeseados en la operacion del sistema (Diaz et al., 2006).
2.3 Enfoques matematicos para modelar la evasion en el transporte publico

Las politicas para enfrentar la evasion en la mayoria de los sistemas de transporte
publico en el mundo, han estado histéricamente focalizadas en aumentar la inspeccion y
la recaudacion de multas a los infractores (Killias et al., 2009). De la misma forma, gran
parte de los estudios desarrollados en la literatura se han focalizado en el
perfeccionamiento de los mecanismos de inspeccion mediante la formulacion de
modelos de optimizacion para asignar inspectores a lo largo del dia y en las zonas donde
la fiscalizacion es mas costo-efectiva. Se han propuesto tres enfoques para encontrar los

niveles optimos de inspeccion (Barabino et al., 2013):

1) Asociar la probabilidad de que el evasor sea capturado y el monto de la multa
2) Maximizar las utilidades de las agencias de transporte publico

3) Teoria de juegos
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El primer enfoque ha sido desarrollado por Polinsky y Shavell (1979), Kooreman (1993)
y Bootheway (2009). Polinsky y Shavell (1979) asumen que todos los individuos son
idénticos, excepto por la diferencias en los beneficios derivados por viajar sin pagar el
pasaje. Kooreman (1993) agrupa a los pasajeros de acuerdo a su actitud frente al riesgo y
su eleccion por evadir el pasaje, distinguiendo entre pasajeros neutrales al riesgo,
aversos al riesgo y amantes del riesgo. Bootheway (2009) investiga el problema
relacionado con la definicidon de una multa dptima, destacando que este valor depende de
la elasticidad de la demanda al monto de la multa. Este autor también sugiere que si la
multa por evadir sube, algunos usuarios podrian decidir evadir siempre la tarifa y no

pagar la multa a futuro si son capturados.

El enfoque de maximizar las utilidades de las agencias de transporte publico fue iniciado
por Boyd et al. (1989). Estos autores usaron un modelo en el cual se definia una relacion
entre las utilidades obtenidas por las agencias y el nivel de inspeccion, expresada como
una funcién del niimero de inspectores en servicio. Para el caso donde existe neutralidad
al riesgo de los potenciales evasores, los autores empleaban dos funciones que
representaban la distribuciéon de las probabilidades subjetivas (percibida por los
pasajeros) y objetivas (tasa de inspeccion real) de las probabilidades de ser
inspeccionado, con el objetivo de estimar el numero Optimo de inspectores. En esta
misma linea, Thorlacius et al. (2010) presentan un modelo de optimizacion de
programacion entera para maximizar los beneficios netos de un equipo de inspectores,
utilizando como funcion objetivo la maximizacion de las diferencias entre los ingresos
por las multas recaudadas y los gastos incurridos para obtener esos ingresos. Finalmente,
en base a informacion historica de los periodos del dia en que las multas fueron cursadas
y los horarios de trabajo de los inspectores en el sistema de transporte publico de
Copenhagen, Dinamarca, este modelo permitié generar una nueva asignacion de

inspectores a lo largo de los periodos del dia que maximizaba las multas recaudadas.

El enfoque de teoria de juegos fue iniciado por Avenhaus (2004). Este autor abord6 el
problema del nivel 6ptimo de inspeccion, simulando la situacion donde un inspector

valida si un pasajero respeta la norma de pagar el pasaje. Posteriormente, Borndorfer et
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al. (2012) presentaron un modelo de teoria de juegos que estudia, desde un punto de
vista tedrico, el problema de asignar inspectores a lo largo de una red de transporte. El
problema se resuelve mediante un modelo de programaciéon mixta, usando como funcion
objetivo la disminucidon del nimero de evasores. A diferencia de trabajos anteriores
(Thorlacius et al., 2010), este modelo incluye elementos espaciales y caracteristicas de la
topologia de la red de transporte, y relaja el supuesto que la tasa de evasion no varia con
el nivel de inspeccion. A pesar que el modelo no fue formulado directamente para el
caso de evasion en el transporte publico, este estudio ha sido relevante para el desarrollo
de trabajos posteriores, que mediante teoria de juegos, si han abordado este problema

particular (Correa et al., 2014).

Un estudio reciente plantea una gran critica a todos estos enfoques, principalmente por
la falta de evidencia empirica para respaldar las teorias desarrolladas (Barabino et al.,
2013). Los autores destacan que los estudios previos se focalizan en modelar el
comportamiento de los evasores pero no consideran otros problemas que enfrentan las
agencias de transporte publico (por ejemplo, no se incluyen todos los costos asociados a
la inspeccion). Por otra parte, se cuestiona la idea convencional de “caja negra”, en la
cual se asume que las agencias de transporte publico aceptan de forma pasiva la
aplicacion de los modelos. Segln los autores, esto explicaria por qué estos trabajos no

han sido aplicados por las agencias en la practica.

En este contexto, la contribucion principal de Barabino et al. (2013) consiste en formular
un modelo para encontrar el nivel de inspeccion Optima en la red de transporte, que
integra la teoria microecondmica del productor para la estimacion de los beneficios
(segundo enfoque) y la teoria microecondémica del consumidor para modelar las
elecciones de los usuarios en cuanto a evadir o no evadir el pasaje (primer enfoque). El
modelo es estimado y testeado utilizando datos de un operador en el area metropolitana
de Cagliari, Italia, y el estudio detalla claramente como el modelo puede ser calibrado y
mejorado a partir del conocimiento que tiene cada agencia sobre la operacion del sistema

de transporte publico que administra.
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Dentro de la linea de estudios dirigidos a modelar el comportamiento individual del
evasor, hay un trabajo reciente desarrollado por Bucciol et al. (2013), que incluye
variables relacionadas con las caracteristicas sociodemograficas de los pasajeros. Este
estudio explora el alto nivel de evasion (43%) en el sistema de transporte publico en
Reggio Emilia, Italia, mediante la estimacion de un modelo de eleccion discreta (probit
binario). La variable dependiente fue definida como una variable binaria que tomaba el
valor uno si se observaba que la persona no pagaba el pasaje y cero si no, y el conjunto
de variables explicativas incluia el género, edad y el nivel de educacion de los pasajeros,
entre otros. El estudio encontr6 que los individuos mas jovenes, los hombres, los
inmigrantes no europeos, los viajeros ocasionales y los desempleados tenian mayor
propension a evadir (ceteris paribus). Por otra parte, los resultados revelaron que viajar
con familiares disminuia la probabilidad de evadir el pasaje, mientras que viajar con

amigos no tenia incidencia en evadir (excepto en el caso de estudiantes de colegio).

Después de esta revision bibliografica, se puede constatar que la literatura en evasion y
el foco de las agencias ha estado en el disefio de politicas orientadas a la inspeccion. A
pesar que los estudios han ido enriqueciendo los modelos de comportamiento individual
de los evasores, las variables incluidas en la funcion de utilidad han estado siempre
vinculadas a elementos econdmicos, tales como la aversion al riesgo, el beneficio
esperado de evadir y el costo de la multa. Esta concepcion es util para obtener
soluciones analiticas para la formulacion de modelos microeconémicos y ofrece una
herramienta practica para cuantificar los beneficios obtenidos por la implementacion de
estrategias de inspeccion. Sin embargo, el apego evidente a la tradicion clasica del
“homo-economicus” es peligrosa, porque limita la mirada del comportamiento
individual de los evasores y omite la existencia de dispositivos psicologicos, afectivos y

sociales que estan presentes en la concepcion del acto ilicito (Seccion 2.1).
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3 MODELOS DE REGRESION LINEAL Y DE CONTEO:
ESPECIFICACION Y SUPUESTOS

Los modelos de regresion son una metodologia ampliamente usada para modelar datos
estadisticos en temas de transporte y dentro de otras areas de alta relevancia en politica
publica (Osgood, 2000; Shields y Huang, 1995). Estos modelos permiten definir una
relacion analitica entre el valor esperado de una cierta variable, llamada variable
dependiente (o explicada), y un conjunto de variables independientes (o explicativas).
Cada variable independiente tiene asociado un ponderador conocido como pardmetro
estimado, que cuantifica el impacto relativo de la variable en el valor esperado de la
variable dependiente. Ademas, para representar la desviacion entre el valor observado y
esperado de la variable dependiente se utiliza un término de error aleatorio.
Dependiendo del tipo de relacion funcional entre la variable dependiente y las variables
explicativas, la distribucion de probabilidades de los errores y los supuestos estadisticos

que se definan, se derivan diferentes familias de modelos de regresion (Greene, 2007).
3.1 Modelos de regresion lineal multiple (RLM)

Los modelos de regresion mas utilizados son los modelos de regresion lineal multiple
(RLM). Los modelos RLM asumen una relacion de dependencia lineal entre el valor
esperado de la variable dependiente y el conjunto de pardmetros estimados asociados a

las variables explicativas (Greene, 2007):
Y=XB+e 3.1

donde Y es el vector de variables dependientes, X la matriz de variables independientes,
€ el vector de errores aleatorios (o residuos no observados) y B el vector de parametros
estimados. Normalmente la ecuacion de regresion (Ecuacion (3.1)) contiene un

intercepto asociado a la primera columna (de unos) de la matriz X.

La validez de los resultados obtenidos con los modelos RLM depende del cumplimiento
de sus supuestos tedricos. Asi, cuando la distribucion de densidad de probabilidad (FDP)
de la variable dependiente corresponde a un proceso de conteo, los supuestos de RLM

suelen ser violados debido a la gran asimetria y curtosis de la distribucion de los datos
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(Cameron y Trivedi, 1998). En estos casos, la variable dependiente es discreta, esta
restringida a valores positivos y el valor esperado de la FDP condicional de la variable
dependiente no corresponde necesariamente a una combinacion lineal de los regresores

(Cameron y Trivedi, 1998).
3.2 Modelos de regresion de conteo

En la literatura existe una amplia gama de modelos de regresion para trabajar con
procesos de conteo y cada uno define un determinado conjunto de supuestos (Hilbe,
2011). Los modelos de regresion de conteo suelen ser estimados como modelos lineales
generalizados (GLM, por el inglés Generalized Linear Models), empleando el método de
maxima verosimilitud (MLE, por el inglés Maximum-Likelihood-Estimation). En
cambio, los modelos RLM normalmente son estimados por minimos cuadrados
ordinarios (OLS, por el inglés Ordinary Least Squares). Aunque algunos autores
consideran una desventaja que los modelos de regresion de conteo no tengan indicadores
de ajuste robustos (como el coeficiente de determinacion R?), usar modelos de RLM en
casos donde el fendmeno es un proceso de conteo puede generar problemas de
inconsistencia y sesgo en los valores de los parametros estimados (Osgood, 2000). Para
estimar un modelo como GLM, se asume que la FDP de la variable dependiente
pertenece a la familia exponencial (Normal, Binomial, Poisson, entre otras) y se define
una funcién de enlace (por el inglés link function) que permite relacionar el valor
esperado de la FDP de la variable dependiente con un conjunto de predictores lineales

(Hilbe, 2011).
3.2.1 Regresion de Poisson

La regresion de Poisson, basada en la FDP de Poisson, es el método més utilizado para
modelar datos obtenidos de un proceso de conteo (Hilbe, 2011). En la forma canoénica
del modelo de Poisson, la FDP (Ecuacioén (3.2)) y la funcién de enlace (Ecuacion (3.3)),

estan dadas por las siguientes ecuaciones:

e M)t
P(Y; =y;) = v L (3.2)
il
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K
In(d) = z BiXix (3.3)
k=0

donde y; representa el nimero de conteos medidos en la observacion i, A; es el valor
esperado de la FDP de Poisson para la observacion i, By el pardmetro estimado asociado
a la k-ésima variable explicativa, y X; el valor que toma la k-ésima variable explicativa
en la observacion i. La forma funcional de la variable dependiente (logaritmo natural)
permite limitar la variable dependiente a valores positivos y que cada coeficiente de
regresion (en el caso de las variables categdricas o con forma funcional lineal) refleje las
diferencias proporcionales entre los valores esperados de la FDP de Poisson producida
por un cambio unitario en la variable explicativa correspondiente a cada parametro

(Osgood, 2000).

Una de las propiedades principales en los modelos de Poisson es que la varianza
condicional de la variable de respuesta es igual a su media condicional. Sin embargo,
esta condicion no se cumple cuando la informacion presenta sobredispersion (del inglés
overdispersion). En algunos casos la fuente de sobredispersion estad asociada a una
dependencia de la probabilidad de ocurrencia entre eventos de la distribucion (Cameron
y Trivedi, 1998). En el modelo de Poisson, este fendémeno es conocido como contagio
positivo (del inglés positive contagion) puesto que la probabilidad de que un evento
ocurra aumenta con la ocurrencia de un evento previo (Cameron y Trivedi, 1998). En
otros casos, el exceso de varianza estd explicado por una alta heterogeneidad de la
variable dependiente, lo cual se conoce como contagio espurio o dependencia aparente
(Cameron y Trivedi, 1998). Cualquiera sea la causa de la sobredispersion, esta suele
causar problemas con la inferencia estadistica en modelos de regresion de Poisson.
Como los errores estandar son subestimados (mas pequefios de lo que deberian ser),
algunos parametros estimados pueden aparentar ser significativos cuando en realidad no

lo son (Hilbe, 2011).
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3.2.2 Regresion binomial negativa

La regresion binomial negativa es una de las alternativas mas utilizadas cuando hay
sobredispersion en los datos, especialmente cuando no se conoce su causa exacta. A
pesar que hay muchos métodos para resolver el problema de sobredispersion, diversos
estudios han demostrado que la aplicacion del modelo de regresion binomial negativa en
la mayoria de los casos es satisfactoria (Hilbe, 2011). Sin embargo, como la forma
canonica del modelo de regresion binomial negativa (NB-C) utiliza una funciéon de
enlace Logit, no se puede contrastar la existencia de dispersion positiva en el modelo de
Poisson (Hilbe, 2011). Por esta razén, se utiliza una especiﬁcaci(')n1 alternativa del
modelo (NB2) que utiliza una FDP de la familia binomial negativa (Ecuacion (3.4)),
pero que al igual que el modelo de regresion de Poisson, tiene una funcion de enlace

logaritmica (Ecuacion (3.5)).

1 1
PeY | Yi+a_1 ( 1 )&( ay; )Yi
Yi=yilwao) = %_1 T+ g T+ (3.4)
K
In(p;) = Z BrXik (3.5)
k=0

La Ecuacion (3.4) representa la FDP binomial negativa en su version estandar (NB2)
condicionada en la media de los conteos observados (l;) en la observaciéon i, y en el
pardmetro de heterogeneidad (o). Mientras que la Ecuacion (3.5) presenta la funcion de
enlace logaritmica del modelo de regresion NB2, en la cual By es el pardmetro estimado

asociado a la k-ésima variable explicativa, y x;. el valor de la k-ésima variable

" El término especificacion refiere a la forma funcional definida para la variable dependiente y el conjunto

de variables explicativas incluidas en el modelo de regresion.
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explicativa en la observacion i. El parametro de heterogeneidad (o) es una medida de
sobredispersion del modelo de Poisson; cuando este parametro es cero, el modelo NB2
es igual al modelo de Poisson, y a medida que el nivel de sobredispersion es mayor en el

modelo de Poisson, el valor de o va aumentando (Hilbe, 2011).
3.3 Supuestos de los modelos
3.3.1 Ausencia de multicolinealidad

En las tres clases de modelos de regresion descritos previamente, es necesario testear la
ausencia de altos niveles de colinealidad entre las variables explicativas. A pesar que la
multicolinealidad no genera sesgos sistematicos en la estimacion, si produce distorsiones
en las varianzas estimadas para cada variable (Greene, 2007). Como los datos no
experimentales nunca seran completamente ortogonales, siempre existira algin grado de
multicolinealidad y, dependiendo de su magnitud, esta afectard en menor o mayor
medida las varianzas estimadas de cada pardmetro (invalidando la inferencia estadistica).
En este sentido, el caso mas comun de presencia de multicolinealidad se produce cuando

las variables estan altamente, pero no perfectamente correlacionadas.

La literatura presenta diversos indicadores para detectar problemas de multicolinealidad
(Greene, 2007), dentro de los cuales uno de los mas usados es el indicador VIF (del
ingles, Variance Inflation Factor). Este indicador se calcula para cada variable
explicativa incluida en el modelo de regresion, y lo que esencialmente entrega es la
varianza explicada de cada predictor como una funcion de la varianza de los otros
predictores. En base a su definicion matematica, la cota inferior del VIF es uno, y
valores superiores a un cierto valor critico son indicativos de un problema de
multicolinealidad. Como no hay un consenso claro acerca del valor critico del indicador,

se utilizé el menor valor (cuatro) encontrado en la literatura (O’Brien, 2007).

Los indicadores VIF suelen ser utilizados para detectar problemas de multicolinealidad
en modelos RLM pero también pueden ser usados para modelos de regresion de conteo.
Como solo las variables explicativas del modelo son utilizadas para el calculo de estos

indicadores, si la especificacion utilizada en el modelo RLM coincide con la



22

especificacion de la funcion de enlace definida en modelo de regresion de conteo (NB2

o Poisson), el resultado del test es aplicable para ambos casos.
3.3.2 Normalidad y homocedasticidad

El supuesto base de los modelos RLM es que los errores aleatorios tengan una
distribucion Normal homocedastica (Greene, 2007). Esto garantiza que la distribucién
condicional de la variable dependiente sea Normal y que tenga varianza constante, dado
un conjunto de valores tomado por los regresores (Ortizar y Willumsen, 2011). El
supuesto de normalidad puede ser contrastado estadisticamente utilizando los tests de
Shapiro-Wilk y Lilliefors>. La hipétesis nula de los dos test es que la muestra de
residuos aleatorios proviene de wuna distribucion Normal. EI supuesto de
homocedasticidad es tipicamente contrastado mediante el test de Breusch-Pagan. Este
test define como hipotesis nula la existencia de homocedasticidad en los errores
aleatorios, verificando si su varianza es explicada por un subconjunto de las variables

explicativas incluidas en la especificacion del modelo RLM (Greene, 2007).
3.3.3 Ausencia de sobredispersion

Para seleccionar el modelo mas apropiado entre Poisson y NB2, la literatura sugiere tres
test estadisticos (Hilbe, 2011): i) Test de Wald, para contrastar la significancia
estadistica del pardametro de heterogeneidad a; ii) Test de log-verosimilitud (del inglés
Log-Likelihood ratio test), para comparar el ajuste estadistico de cada modelo y iii)
Factor de dispersion de Pearson en el modelo de Poisson (valores mayores a uno

sugieren la presencia de sobredispersion).

* Este test consiste en una adaptacién del test de Kolmogorov-Smirnov, para el caso particular en que se

prueba si la distribucion de los residuos aleatorios es Normal (Greene, 2007).
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El test de Wald sugiere que la muestra tiene una distribucion de Poisson cuando se
rechaza su hipotesis nula (a igual a 0). Como la estimacion por GLM del modelo NB2
asume que o es un parametro que solo toma valores positivos, para evaluar la
significancia estadistica del pardmetro se utiliza un test t de una cola (con grados de
libertad es igual al nimero de observaciones menos dos), en vez del test t de dos colas
que es reportado erroneamente en algunos paquetes estadisticos (Cameron y Trivedi,
1998). Por otra parte, como el modelo Poisson estd anidado en el NB2 (son idénticos
cuando o es cero), los dos modelos pueden ser comparados usando un test de log-
verosimilitud (test LR) con un grado de libertad (el modelo NB2 estima a como
parametro adicional). A diferencia de los dos test anteriores, el factor de dispersion de
Pearson es solo un indicador de sobredispersion en el modelo de Poisson, dado que no
existe un criterio estadistico para evaluar cuan lejos de uno el indicador debe estar para

probar la existencia de sobredispersion (Hilbe, 2011).
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4 FORMULACION, ESTIMACION Y SELECCION DEL MODELO

En este capitulo, se describe la metodologia utilizada por el Programa Nacional de
Fiscalizacion del Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones (MTT) para recolectar
los datos de evasion en terreno. Posteriormente, se presentan las variables explicativas y
dependientes definidas en cada modelo de regresion y se realiza un andlisis estadistico
descriptivo de éstas. Luego, se explican los criterios para seleccionar el conjunto de
variables explicativas incluidas en cada modelo, y a partir de lo anterior, se presentan los
resultados de la estimacion de algunos modelos de regresion lineal, regresion de Poisson
y regresion binomial negativa. Finalmente, para seleccionar la mejor especificacion, se
revisa el cumplimiento de los supuestos de cada modelo de regresion, se evalta el nivel
de ajuste estadistico de los modelos y se compara su poder predictivo. Todos los
modelos de regresion y test estadisticos fueron estimados con el programa

computacional R Studio.
4.1 Generacion del banco de datos

El Programa Nacional de Fiscalizacion recolecta mensualmente datos para estimar la
tasa de evasion de cada operador de Transantiago (conocidas también como unidades de
negocio) y del sistema completo. Cada mes se selecciona una muestra aleatoria y
representativa del sistema de buses, en base a dos criterios de estratificacion: las
unidades de negocio (UN) del sistema y el nimero de pasajeros trasladado por los
servicios de cada UN. El proposito del primer criterio es obtener un panel representativo
de todas las UN, por lo cual se elige aleatoriamente la misma cantidad de servicios en
cada UN. El segundo criterio se establece para garantizar que la muestra seleccionada
sea lo mas representativa posible de los servicios de cada UN. Para llevar esto a cabo,
los servicios de cada UN son estratificados en base a la proporcion de pasajeros que
trasladan respecto al total de pasajeros trasladados en la UN respectiva. De esta forma, el
conjunto total de servicios de cada UN se divide en tres estratos (o grupos); el estrato 1
incluye todos los servicios que mueven menos del 1.0% del total de pasajeros, el estrato
2 corresponde a los servicios que mueven entre un 1.0% y 5.0% y el estrato 3 estd

compuesto por todos los servicios que mueven mas del 5.0% de los pasajeros en la UN
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respectiva. Finalmente, en todos los estratos se selecciona la misma cantidad de

servicios de buses.

Posteriormente, a cada servicio de buses elegido en el proceso anterior, se asignan
equipos de fiscalizadores (denominados “pasajeros incognitos™), encargados de realizar
mediciones durante toda una jornada laboral en el servicio. Cada tanda de mediciones
comienza en uno de los paraderos terminales (o “cabezales”) del servicio y finaliza en el
siguiente paradero terminal. Una vez que el bus llega a un paradero terminal, el grupo
inicia una nueva tanda de mediciones en una expedicion del mismo servicio, pero que se
dirige en el sentido opuesto del recorrido. Este proceso se hace de forma iterativa a lo
largo del dia, garantizando que existan mediciones de evasion para varios periodos del

dia y en los dos sentidos del recorrido (ida y vuelta).

Para efectuar las mediciones, cada fiscalizador se ubica en una de las puertas del bus, y
registra de forma escrita (Figura A-1, Anexo A) la cantidad de pasajeros que
entran/salen/evaden en cada paradero durante toda la duracioén del recorrido de una
expedicion (todas las variables medidas por los fiscalizadores son descritas en el Anexo
A). Ademas, para garantizar que durante el proceso de recoleccion de datos no exista
influencia en el comportamiento de los pasajeros y el conductor del bus, el Programa
Nacional de Fiscalizacion instruye a los fiscalizadores para que el registro sea realizado
de forma anonima. Posteriormente, digitadores traspasan las mediciones hechas en cada
expedicion a una planilla de datos, que contiene todos los registros de evasion

efectuados durante el mes de medicion.
4.2 Variable dependiente

En base a un modelo de regresion lineal multiple y dos tipos de modelos de regresion de
conteo (Poisson y binomial negativo), se tested estadisticamente la influencia de
diferentes variables en los niveles de evasion registrados en cada medicion de la base de
datos. Para utilizar la informaciéon de la forma mas desagregada posible, cada
observacion del banco de datos de estimacion corresponde a una medicion de evasion en

una puerta especifica del bus y en un determinado paradero donde se detuvo la
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expedicion. Para estimar los modelos se selecciond solo las mediciones recolectadas
durante Octubre del afio 2012. Este mes se considerd representativo de la operacion del
sistema debido a la baja cantidad de dias festivos, el desarrollo normal de las clases en
los establecimientos de ensefianza media, basica y universitaria, y la baja proporcion de

trabajadores que toma vacaciones.

En el modelo RLM la variable dependiente fue definida como el logaritmo de la suma
entre la tasa de evasion (calculada como la division entre el numero de evasores y el
numero pasajeros entrando por la puerta medida) y una constante igual a uno (sumada en
el argumento de la funcién). En el Anexo C, se presentan los resultados de la estimacion
de tres especificaciones alternativas de modelos RLM y se argumenta la seleccion del
mejor modelo RLM (presentado en el cuerpo de la tesis). En cada especificacion se
define una forma funcional diferente para la variable dependiente, pero en todos los
casos se mantiene el nivel de agregacion de las observaciones (mediciones por puerta) y
se utiliza el mismo conjunto de variables explicativas. Por ultimo, en los dos modelos de
regresion de conteo (Poisson y NB2), la variable dependiente fue definida como la
cantidad de personas que evaden por una puerta del bus, en un cierto paradero e instante

del dia.
4.3 Variables explicativas

A continuacion, se presentan las variables explicativas utilizadas en la formulacion de
los modelos. Para facilitar el analisis, las variables fueron divididas en seis categorias:
operacion de las puertas, variables temporales, calidad del servicio, operacion de la ruta,
tipo de paradero y nivel socioeconémico (NSE). En el Anexo A se presenta una

descripcion de todas las variables disponibles en la base de datos.
4.3.1 Operacion de las puertas

Naturalmente, la cantidad de evasiones observadas en una puerta aumenta con el nimero
de personas que entra al bus. A medida que mas gente entra por una puerta, aumenta la
posibilidad de que se detecte evasion en esa puerta. En la literatura de los modelos de

regresion de conteo, este efecto es conocido como “efecto de exposicion”, y para
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controlarlo, se agrega como variable explicativa el logaritmo natural de la “variable de
exposicion” (Hilbe, 2011). Tanto en el modelo de regresion de Poisson como en el NB2,
la variable de exposicion corresponde al nimero de pasajeros entrando por la puerta
medida. Asi, para capturar el efecto de exposicion, la variable Log(Entradas) fue
definida como el logaritmo del niimero de pasajeros que entra por la puerta donde la
observacion fue recolectada. En el modelo RLM, la informacion correspondiente al
numero de entradas de pasajeros por una puerta fue utilizada para definir la variable
dependiente del modelo (logaritmo de la suma entre uno y la tasa de evasion) y, por

consiguiente, esta variable no fue incluida en el conjunto de predictores.

Los operadores de Transantiago instruyen a los conductores de buses para controlar la
operacion de las puertas. A pesar que los pasajeros deberian entrar solo por la puerta
delantera y salir por las puertas traseras, los datos recolectados indican que la norma no
siempre se cumple (ver Tabla 4-8 mas adelante). Para capturar el efecto del nimero de
pasajeros saliendo por una puerta del bus en el nimero de evasores contabilizado en esa
puerta, inicialmente se agregd la variable Salidas, definida como el numero de personas
que salen por la puerta analizada. Sin embargo, la variable resulté estadisticamente
significativa (con un nivel de confianza del 95%) solo cuando se incluyé6 como una
variable muda, tomando el valor uno si salen pasajeros por la puerta, y cero en otro caso

(ningln pasajero saliendo por esa puerta).

En Transantiago existen diferentes tipos y tamafios de buses operando. El rango va
desde grandes buses articulados de cuatro puertas hasta buses pequefios de solo dos
puertas. Para evaluar si el nimero de puertas influye en la evasion, se defini6 la variable
Puertas como el numero de puertas del bus. Por otra parte, para capturar la diferencia de
la tasa de evasion promedio en cada puerta del bus (y no explicada por el resto de las
variables), inicialmente se utilizaron tres variables mudas (como el maximo nimero de
puertas de un bus es cuatro, se pudo incluir hasta tres variables). Posteriormente, en base
a la significancia estadistica de los parametros y el nivel de ajuste estadistico obtenido

con los modelos de regresion (bajo diferentes agrupaciones de variables), se incluy¢ la
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variable Puerta Delantera, que toma el valor uno si la observacion fue tomada en la

puerta delantera del bus, y cero en otro caso (segunda, tercera y cuarta puerta).
4.3.2 Variables temporales

Transantiago define 12 periodos dentro de los dias laborales (Tabla 4-1). A partir de esta
clasificacion de horarios y la hora en que fue tomada la medicion, se utilizé un algoritmo
para asignar el bloque horario correspondiente a cada observacion. Posteriormente, los
periodos del dia fueron reagrupados en base al nivel de ajuste estadistico de los modelos
y la significancia estadistica de los parametros. Como el banco de datos solo contiene
mediciones realizadas entre las 6:30 y las 22:00, los periodos del dia se reagruparon en
cuatro bloques: Punta Mafiana (6:30 - 8:29), Fuera Punta Manana (8:30 - 12:29), Tarde
(12:30 - 20:29) y Noche (20:30 - 21:29). Luego, en base a esta agrupacion de periodos,
se definieron tres variables mudas para capturar las diferencias promedio en los niveles
de evasion de cada periodo del dia (ceteris paribus); Fuera Punta Maiiana, Tarde y
Noche, que toman el valor uno si la observacion fue tomada en ese horario y cero en

otro caso (el horario punta mafiana se dejé como referencia).

Tabla 4-1 Clasificacion de los periodos del dia en Transantiago

Horario Inicio Fin Bloque
PRENOCI1 0:00 0:59 -
NOC 1:00 5:29 -
TNOC 5:30 6:29 -
PMA 6:30 8:29 1
TPMA 8:30 9:29 2
FPMA 9:30 12:29 2
PMD 12:30 13:59 3
FPTA 14:00 17:29 3
PTA 17:30 20:29 3
TPTA 20:30 21:29 4
FPNOC 21:30 22:59 *
PRENOC2 23:00 23:59 -

Nota: Punta Mafiana (1); Fuera Punta Mafiana (2); Tarde (3); Noche (4).
(-) No hay mediciones tomadas en este periodo
(*) Las observaciones de este periodo fueron eliminadas (Seccion 4.4)

Fuente: (DTPM, 2013a)
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Como la base de datos fue recolectada en diferentes fechas entre Martes y Jueves de
Octubre de 2012 (Seccion 4.4), se pudo crear solo dos variables mudas para capturar
este efecto, Miércoles y Jueves, que toman el valor uno si la observacion fue medida el
dia Miércoles o Jueves, respectivamente, y cero en otro caso (el dia Martes fue definido
como referencia). Ademads, como solo se usé informacién de un mes, no se pudo crear
variables para capturar las diferencias en los niveles de evasion a lo largo de los meses y
afios de la operacion de Transantiago (no explicadas por las demads variables incluidas en

el modelo).
4.3.3 Calidad del servicio

La base de datos incluye un indice de ocupacion de cinco categorias, dependiendo de la

proporcion de pasajeros sentados y parados en el bus (Tabla 4-2)..

Tabla 4-2 Categorias usadas para medir el indice de ocupacion (IO) del bus

Descripcioén

Bus completo, pasajeros casi “colgando”

Mas de la mitad del pasillo con pasajeros de pie
Menos de la mitad del pasillo con pasajeros de pie
Mas de la mitad de los asientos ocupados

Menos de la mitad de los asientos ocupados

moQw>|5

Fuente: Programa Nacional de Fiscalizacion (2012)

Notar que esta clasificacion no es perfecta dado que estd sujeta a la percepcion de los
fiscalizadores. Para medir el efecto del nivel de ocupacion del bus en el nivel de evasion
se defini6 la variable muda Baja Ocupacion, que toma el valor uno si el indice de
ocupacion es C, D, E y cero en otro caso (A y B). De esta forma, un bus tiene baja
ocupacion cuando menos de la mitad de su pasillo tiene pasajeros parados
(independiente de cuantos pasajeros estén sentados) y alta ocupacion cuando mas de la
mitad del pasillo tiene gente parada. La agregacion de los indices de ocupacion para
crear la variable Baja Ocupacion fue definida en base a la significancia estadistica de
los parametros estimados y el nivel de ajuste estadistico obtenido con los modelos de

regresion.
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La frecuencia del servicio de buses percibida por los pasajeros también parece explicar
los niveles de evasion registrados en cada paradero. Sin embargo, esta variable no estaba
disponible en la base de datos proporcionada por el Programa Nacional de Fiscalizacion
(Anexo A). Dado el alto nivel de cumplimiento de frecuencia de todos los operadores de
Transantiago durante 2012 (superior al 90%), se asumi6 que la frecuencia tedrica
definida en el programa de operacion era una buena proxy de la frecuencia real percibida
por los usuarios (DTPM, 2013b). El programa de operacion de Transantiago define el
conjunto de paraderos que debe recorrer cada servicio de buses, y especifica la comuna y
la coordenada de localizacion geografica de cada paradero (DTPM, 2012). Ademas, para
cada servicio de buses se establecen indicadores operacionales que varian segin el
periodo del dia (Tabla 4-1), el dia de la semana y el sentido del recorrido, tales como la
frecuencia promedio (buses/hora), la capacidad de la ruta (buses/hora) y la velocidad
promedio (km/hora). Luego, dependiendo de la media y la variabilidad de estos
indicadores operacionales (e.g. regularidad de la frecuencia), los operadores pueden

recibir penalizaciones econdmicas por parte de Transantiago.

Para vincular la frecuencia tedrica definida en el plan operacional de Transantiago, con
cada observacion de la base de datos proporcionada por el Programa Nacional de
Fiscalizacion, se utiliz6 la informacion correspondiente al dia, hora y minuto en que fue
hecho el registro y el sentido del servicio de buses que fue medido (ida o vuelta). Como
el sentido del recorrido no es digitado en la base de datos de evasion (solo se registra el
servicio de buses), se digitdé manualmente, asociando la direccion del paradero de inicio
que registraban los fiscalizadores en la planilla de medicion (Figura A-1, Anexo A) con
las direcciones de la lista de paraderos definidos en el programa de operacion de
Transantiago para cada servicio-sentido de buses (DTPM, 2012). Luego, se cre6 un
algoritmo para asignar la frecuencia tedrica a cada observacion de la base de datos,

segun el periodo del dia y el servicio-sentido en el que se hizo la medicion de evasion.

Para evaluar el impacto de la frecuencia en el modelo de regresion, se probaron dos
especificaciones alternativas; agregando la frecuencia como una variable lineal y como

su reciproco. En el primer caso, la variable fue denominada Frecuencia (buses/hora), y
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en el segundo caso, Headway (minutos). El reciproco de la frecuencia tiene un
significado tedrico dentro de la literatura de transporte, su valor estd relacionado con el
tiempo entre pasadas de buses (conocido como headway) y los tiempos de espera
percibidos por los usuarios. Finalmente, la bondad de ajuste de los modelos fue muy

superior con la variable Headway (Tabla E-1, Anexo E).
4.3.4 Operacion de la ruta

El sistema de buses en Transantiago cubre 10 zonas y cada una esta compuesta por
diferentes municipalidades. La red de Transantiago fue inicialmente disefiada como un
sistema de servicios troncales y alimentadores, donde el Metro es un elemento central de
la red troncal. Los servicios troncales operan en grandes corredores de buses y permiten
viajar entre diferentes zonas del sistema. En cambio, los servicios alimentadores operan
solo dentro de una zona del sistema y su funcion principal es conectar a los usuarios con
el sistema de buses troncales y las lineas de Metro (Mufoz et al., 2008). Los cédigos de
los servicios troncales estan compuestos por un nimero de 3 digitos, que identifica a un
servicio particular de las lineas de buses 100, 200, 300, 400 y 500 de Transantiago. En
los servicios alimentadores, el primer digito representa la zona del sistema y los

siguientes dos al servicio especifico dentro de la zona.

Tabla 4-3 Caracteristicas de la operacion de las unidades de negocio de Transantiago

Unidad de Empresa Zonas Vehiculos  Servicios Grupo®
Negocio

1 Alsacia 100 715 35 1

2 Subus 200/ G 1.236 63 3

3 Vule 300/E/H/I 1.241 83 1

4 Express 400 /D 1.261 59 2

5 Metbus 500/7 859 49 2

6 Redbus B/C 590 55 3

7 STP F 396 30 4
Total 7 - 6298 374 -

*Grupos definidos para crear las variables explicativas asociadas a los operadores de Transantiago.

Fuente: (DTPM, 2013b)
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Desde Junio de 2012, los servicios de Transantiago han sido manejadas por siete
operadores (o unidades de negocio); Alsacia, Subus, Vule, Express, Metbus, Redbus y
STP. Inicialmente, se crearon seis variables mudas para controlar posibles diferencias
promedio en la evasion entre las siete agencias, y que no estuvieran capturadas por las
demas variables explicativas incluidas en los modelos. Posteriormente, en base a
criterios de significancia estadistica de los parametros estimados y el nivel de ajuste de
los modelos obtenido bajo distintas agrupaciones de las unidades de negocio, se
definieron cuatro grupos de operadores. El primero incluye a Alsacia y Vule, el segundo
a Express y Metbus, el tercero a Subus y Redbus y el cuarto solo al operador STP.
Finalmente, se crearon tres variables mudas: Operadores I, Operadores I1 y Operadores
111, que toman el valor uno si la observacion fue tomada en el primer, segundo o tercer
grupo de operadores respectivamente, y cero en otro caso (el operador STP fue definido

como referencia).

Finalmente, para evaluar si existe algiin efecto asociado a las caracteristicas del tipo de
servicio de buses, se defini6 la variable muda Alimentador, que toma el valor uno si la
observacion fue tomada en un servicio alimentador, y cero en otro caso (servicio

troncal).
4.3.5 Tipo de paradero

En la base de datos, los paraderos de buses son clasificados de dos formas; paraderos
primarios (P) y zonas pagas (ZP). Inicialmente, a partir de la informacion sobre el tipo
de paradero registrado por los fiscalizadores, se cred la variable muda Zona Paga, que
tomaba el valor uno si el paradero estaba ubicado en una ZP y cero si no. Esta variable
buscaba medir el impacto de las ZP en los niveles de evasion de ese paradero (por
efectos no considerados por el resto de las variables del modelo). Desafortunadamente,
la evasion registrada por los fiscalizadores en estos paraderos no es medida
correctamente. Como el pago del pasaje en las ZP es realizado antes que el bus llegue al
paradero, los fiscalizadores no pueden detectar si alguien no pagd su pasaje antes de
abordar el bus. Por esto, son instruidos por el Programa Nacional de Fiscalizacion para

que registren cero evasiones en los paraderos con ZP.
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Para comprobar si los fiscalizadores cumplian con el criterio establecido para medir
evasion en paraderos con ZP, se realizé un analisis exhaustivo de la base de datos y se
detectaron inconsistencias en los registros. Por ejemplo, en algunas observaciones
medidas en zonas pagas, se reportaba erroneamente que nadie pago, mientras que en otro
casos se registraba algo de evasion (estas mediciones podrian haber sido hechas fuera
del horario de operacion de la ZP). Finalmente, considerando la gran cantidad de
observaciones disponibles en la base de datos, se decidid no incluir las mediciones
hechas en paraderos con ZP, y por consiguiente, no se incluyeron variables para capturar

el efecto del tipo de paradero en los modelos de regresion.
4.3.6 Nivel socioeconomico (NSE)

La base de datos entregada por el Programa Nacional de Fiscalizacion no cuenta con
informacion asociada al lugar donde fue tomada la observacién, o del nivel
socioecondomico de los individuos que suben al bus. Por esta razdn, para probar si el
NSE tiene alguna influencia en los niveles de evasion, se desarrollaron dos métodos para
inferir el area geografica (comuna o zona) donde estd ubicado cada paradero.
Posteriormente, a partir del nivel de ingreso promedio de los hogares en el area, se

asocio una variable proxy del NSE a cada observacion.

En el primer método, se intentd estimar el impacto del NSE en la evasion en base al
nivel de ingreso de la zona de Transantiago donde fue tomada la observacion,
detectandose varios problemas que son discutidos en detalle en el Anexo D. En primer
lugar, en el caso de los servicios troncales no existe informacién de la zona donde fue
tomada la medicion en la base de datos y, por ende, no se puede analizar los efectos del
NSE en estos servicios. Ademas, las zonas de Transantiago son unidades geograficas
muy agregadas, por lo cual no es posible caracterizar con precision el drea donde viven
los individuos. Por otra parte, como todas las rutas alimentadores de una zona del
sistema son operadas por una sola unidad de negocio (Tabla 4-3), al incluir variables
para capturar el efecto del NSE en base a una estratificacion por ingreso de las zonas del
sistema, se genera una alta colinealidad con las variables asociadas al tipo de servicio

(Alimentador) y los operadores.
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Para corregir estos problemas, el segundo método utiliza un algoritmo para estimar la
municipalidad donde cada observacion fue recolectada. A diferencia del primer método,
se determina una ubicacion geografica para cada observacion, independiente de si esta
fue medida en un servicio troncal o alimentador. El algoritmo utiliza informacioén
disponible en una base de datos publica correspondiente al programa operacional de
Transantiago del segundo semestre de 2012 (DTPM, 2012), que contiene el listado de
todos los servicios de buses del sistema y las caracteristicas de cada uno de sus
paraderos. En una primera etapa, se construye un vector para cada servicio-sentido con
la proporcion de paraderos que estdn ubicados en cada comuna. En una segunda etapa,
cada vector es ordenado secuencialmente en base al sentido del servicio y cudl es la
municipalidad que se visita primero. Finalmente, el algoritmo replica proporcionalmente
el orden en el cual las municipalidades son visitadas por cada servicio de bus® dentro de
la lista completa de observaciones recolectadas por cada fiscalizador en una tanda
determinada de mediciones (las observaciones recolectadas por cada fiscalizador son
ordenadas secuencialmente segun la hora de la medicion). Por ejemplo, si la mitad de los
paraderos de la ruta medida estan ubicados en la municipalidad A, el algoritmo asume
que la primera mitad de las observaciones de esa tanda de mediciones fue recolectada en
esta municipalidad. Finalmente, el algoritmo es aplicado al conjunto completo de
observaciones medidas en cada expedicion, con lo cual cada observacion queda asociada

a alguna municipalidad (Tabla 4-4).

3 . . . .
Los fiscalizadores solo registran observaciones en los paraderos donde el bus se detiene. Por lo tanto, no
es posible asociar secuencialmente la lista de paraderos recorridos por un servicio de buses en la red real,

con el orden en que fueron recolectadas las mediciones.
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Tabla 4-4 Nivel de ingreso familiar promedio en comunas de Transantiago 2009

Comuna Ingreso Categoria de Ingreso Zona
Cerrillos 670.134 II I
Cerro Navia 456.527 I J
Conchali 581.024 I B
El Bosque 611.632 II G
Estacion Central 742.263 11 |
Huechuraba 745.901 II B
Independencia 822.374 II B
La Cisterna 794.021 1I G
La Florida 818.682 11 E
La Granja 465.848 I E
La Pintana 420.204 1 G
La Reina 2.276.947 111 D
Las Condes 3.245.018 v C
Lo Barnechea 3.242.710 v C
Lo Espejo 57.589 I H
Lo Prado 617.056 II J
Macul 573.758 I D
Maipu 973.887 I I
Nufioa 1.249.592 111 D
Pedro Aguirre Cerda 520.351 I H
Penalolén 792.344 11 D
Providencia 2.270.405 111 C
Pudahuel 774.621 II J
Puente Alto 580.084 I F
Quilicura 676.411 II B
Quinta Normal 735.100 II J
Recoleta 595.663 I B
Renca 550.915 1 B
San Bernardo 567.397 I G
San Joaquin 606.080 II H
San Miguel 1.023.307 I H
San Ramoén 527.209 1 G
Santiago 1.217.787 I A
Vitacura 3.065.842 v C

Fuente: (BCN, 2012)

Posteriormente, para capturar el efecto del NSE en los modelos de regresion, las
municipalidades se dividieron en cuatro grupos segun el nivel de ingreso mensual de los

hogares en cada municipalidad (Tabla 4-4). Para definir los tramos de ingreso en cada
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categoria, se utilizaron datos sobre el ingreso promedio por quintil de hogares disponible
en la encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional (CASEN) realizada en el
afio 2009 (MDS, 2009). De acuerdo con esta encuesta, los ingresos promedio mensuales
por quintil en el area urbana de Santiago son: $184.920, $382.597, $596.623, $937.731 y
$2.875.997, respectivamente (Tabla 4-5). Como el ingreso promedio de todas las
municipalidades es siempre mayor a los primeros dos quintiles (Tabla 4-4), solo fue
posible crear cuatro grupos de municipalidades. El primero corresponde a
municipalidades con un ingreso familiar promedio menor a $596.623, el segundo
incluye a municipalidades con un ingreso familiar promedio entre $596.623 y $937.731,
el tercero a las municipalidades con un ingreso familiar promedio entre $937.732 y
$2.875.997, y el cuarto cubre a todas las municipalidades con un ingreso familiar
promedio superior a $2.875.997. Luego, se definieron tres variables mudas como proxies
del NSE: Ingreso Medio-Bajo, Ingreso Medio-Alto y Ingreso Alto, que toman valor
uno si la municipalidad donde las observaciones fueron recolectadas pertenece al
segundo, tercero o cuarto grupo respectivamente, y cero en otro caso (el primer grupo de

municipalidades fue definido como referencia).

Tabla 4-5 Caracteristicas por quintil de ingreso area urbana Santiago 2009

Quintil Ingreso Poblacion Miembros por hogar
1 184.920 1.436.365 4,0
2 382.597 1.409.588 3.9
3 596.623 1.358.436 3,7
4 937.731 1.235.267 3.4
5 2.875.997 1.083.013 2,9

Fuente: (MDS, 2009)

Las diferencias entre las caracteristicas socioecondmicas de los viajeros de cada
municipalidad podrian explicar las diferencias en los niveles promedio de evasion entre
los grupos de municipalidades. Dados los altos niveles de segregacion residencial e
ingreso en Santiago (Sabatini et al., 2009), el NSE de los individuos que viven en una
municipalidad tiende a ser similar al ingreso promedio de esa municipalidad. No

obstante, los individuos que se suben en un paradero no necesariamente viven en ese
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lugar. Por esta razon, durante el horario punta mafiana, los estimadores de las variables
mudas asociadas al ingreso debieran capturar con mayor precision el efecto del NSE de
los pasajeros en la evasion (en este periodo los pasajeros salen de sus casas). En
contraste, si el modelo de regresion es estimado con datos de todos los periodos del dia,
los parametros estimados podrian ser menos precisos. En la Seccion 5.1, se testearan
estadisticamente estas hipdtesis, estimando un nuevo modelo de regresion solo con los
datos correspondientes al horario punta mafiana y analizando el cambio de los

parametros asociados a las variables proxy del NSE.
4.4 Analisis estadistico descriptivo

La base de datos original contenia 22.259 observaciones tomadas durante cuatro dias
laborales en Octubre del afio 2012; Jueves 18 de Octubre, Martes 23 de Octubre,
Miércoles 24 de Octubre y Jueves 25 de Octubre. En total, 311 buses fueron
monitoreados, de los cudles 61,4% eran alimentadores y 38,6% troncales (equivalente al
4,9% de todos los buses que operaron en 2012). La muestra cubre 41 servicios de buses
(10,9% del total de servicios de Transantiago), los siete operadores de Transantiago y las
10 zonas del sistema (Tabla 4-6). Durante los cuatro dias de medicion, se registraron
23.670 pasajeros abordando los buses y solo 18.726 validaron su pasaje; notar que en
promedio para un dia laboral el afio 2012 se registraron 3.184.269 de transacciones

(DTPM, 2013b).

Tabla 4-6 Subconjunto de servicios medidos de cada operador de Transantiago

Empresa Alimentadores Troncales
Alsacia - 103, 105,107,117, 125
Subus GO1, G19, G22 201, 202, 203, 208, 228
Vule E03, E05, H13, H15, 108, 109 301

Express D08 405, 406, 423, 435
Metbus JO8, J19 502, 508, 514
Redbus B16, B18, C01, C15, C18 -

STP FO1, F15, F17, F20, F22, F23 -

Fuente: Programa Nacional de Fiscalizaciéon (2012)
Para el andlisis descriptivo de los datos, se utilizé una base de datos depurada con un

total de 21.244 observaciones; en esta se eliminaron las observaciones duplicadas (570),
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las observaciones con informacién faltante (176) y con otras inconsistencias basicas,
tales como cuando el nimero de evasiones medida fue mayor que el numero de personas
entrando por una puerta (20) y las mediciones en que el nimero de la puerta registrada
era mas grande que el nlimero total de puertas del bus (37). Ademads, no se incluyeron
las observaciones medidas después de las 21:30 (6), ni las correspondientes a zonas

pagas (206) (discutido en la Seccion 4.3.5).

En la Tabla 4-7 se presenta la media, desviacion estdndar y el coeficiente de variacion

del conjunto de variables no categdricas.

Tabla 4-7 Estadisticas variables no categoricas, Octubre 2012

) ) Desviacion Coeficiente
Variable Media Estandar de Variacion
Evasion (pasajeros) 0,207 0,901 4,352
Entradas (pasajeros) 1,025 3,088 3,013
Salidas (pasajeros) 1,050 2,448 2,331
Puertas 2,982 0,638 4,674
Frecuencia (buses/hora) 9,263 4,377 0,473
Headway (minutos) 7,802 2,960 0,379

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 4-8 se presenta un cuadro de estadisticas descriptivas, tanto de las variables
categoricas obtenidas a partir de la base de datos, como de las variables creadas con los
algoritmos presentados en la Seccidon 4.3. Las columnas de la tabla representan para cada
nivel de las variables categoricas, la proporcion del total de las observaciones, la
proporcion del total de entradas de pasajeros, la proporcion del total de las evasiones

totales, y la tasa de evasion muestral.
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Variable

Proporcion
muestra (%)

Proporcion
entradas (%)

Proporcion
evasion (%)

Tasa de
evasion (%)

Puerta de entrada
Puerta delantera
Puerta trasera 2
Puerta trasera 3
Puerta trasera 4
Periodo del dia
PMA (6:30-8:29)
FPMA (8:30-9:29)
TPMA (9:30-12:29)
PMD (12:30-13:59)
FPTA (14:00-17:29)
PTA (17:30-20:29)
TPTA (20:30-21:29)
Dia de la semana
Martes

Miércoles

Jueves

Puertas

2

3

4

Ocupacion

A (alta)

B (alta)

C (baja)

D (baja)

E (baja)

Tipo de servicio
Alimentador
Troncal

Operador

Alsacia

Subus

Vule

Express

Metbus

Redbus

STP

NSE municipalidad
Ingreso bajo
Ingreso medio-bajo
Ingreso medio-alto
Ingreso alto

37,2
33,1
24,8
5,0

13,5
24,2
8,1
6,5
24,9
20,9
1,9

26,0
23,1
51,0

21,3
59,3
19,4

2,8
8,8
15,8
19,5
53,1

46,4
53,6

15,7
21,1
13,5
13,3
12,9
10,2
13,3

37,4
36,0
17,2
9,4

18,8
18,5
82
4,6
26,7
22,0
1,2

26,2
25,4
48,4

23,1
55,3
21,7

5,5
15,4
21,0
20,7
37,4

45,7
54,3

17,0
19,9
13,4
13,3
13,3
12,7
10,4

35,0
36,0
18,9
10,1

87,9
5.4
4,9
1,8

20,9
13,4
6,9
4,5
29,8
22,9
1,4

23,1
26,0
51,0

19,4
56,4
24,2

9,3

17,8
18,1
21,0
34,3

43,2
56,8

21,5
16,1
14,7
13,2
11,2
8,8
14,5

42,1
34,5
17,4
6,0

18,4
76,0
74,3
72,2

22,5
14,7
17,1
20,0
22,5
21,1
234

17,8
20,7
21,3

17,0
20,6
22,6

34,2
23,5
17,4
20,0
18,5

20,0
17,0
13,9
28,6

243
19,4
18,6
12,1

Fuente: Elaboracion propia
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4.5 Estimacion de modelos de regresion para explicar la evasion

El banco de datos final para la estimacion de los modelos (5.334 observaciones) no
incluye las mediciones correspondientes a casos donde nadie entra por alguna puerta del
bus (15.910). Como se explicd en la Seccion 4.1, cada observacion de la muestra
representa un conteo de cuantos pasajeros entran/salen/evaden por una puerta en un
cierto paradero. Por lo tanto, algunas observaciones podrian registrar que ningin
pasajero entrd pero que si algunos pasajeros salieron por esa puerta (estas variables
podria también ser cero si alguna persona entrd o salid por otra puerta del bus). Sin
embargo, en estos casos la evasion contabilizada siempre serd igual a cero (no entran
pasajeros). Por consiguiente, estas observaciones no aportan informacién util para la

estimacion de los modelos.

Posteriormente, el conjunto de variables explicativas incluidas en cada modelo de
regresion fue definida en base a los siguientes criterios (Ortuzar y Willumsen, 2011); 1)
la consistencia de los signos de los parametros estimados; ii) la significancia estadistica
de los parametros estimados (con un nivel de confianza del 95%); iii) el nivel de ajuste
estadistico de los modelos. Finalmente, los modelos incluyeron el siguiente conjunto de
predictores para explicar la evasion; nimero de pasajeros entrando® y saliendo por una
puerta del bus, nimero de puertas del bus, puerta de entrada de los pasajeros, nivel de
ocupacion del bus, headway del servicio de buses y periodo del dia. En la Tabla 4-9 se
presentan los resultados obtenidos con los modelos RLM, RP y NB2, utilizando el

conjunto de variables explicativas y dependientes descritas previamente.

* Excepto en el modelo RLM, puesto que el nimero de entradas se utilizd para definir la variable

dependiente (Seccion 4.2).



41

Tabla 4-9 Estimacion modelos de regresion lineal, Poisson y binomial negativa

Variable (test-t) Lineal (RLM) Poisson (RP) Binomial (NB2) VIF
Operacion puertas

Log (entradas) - 0,976 (59,3) 1,079 (42,7) 1,105
Salidas 0,044 (3,8) 0,292 (5,5) 0,221 (2,8) 1,384
Puertas 0,032 (6,3) 0,178 (6,6) 0,210 (5,6) 1,385
Puerta Delantera -0,391 (-24,0) -1,105 (-18,3) -1,336 (-14,0) 1,520
Periodo del dia

Punta Mafana (08:30-12:30)  -0,022 (-2,3) -0,231 (-4,6) -0,166 (-2,4) 1,978
Tarde (12:30-20:30) 0,026 (2,9) 0,156 (3,8) 0,231 (3,9) 1,958
Noche (20:30-22:00) 0,064 (2,7) 0,343 (2,6) 0,499 (2,8) 1,102
Calidad servicio

Baja Ocupacion -0,043 (-4,8) -0,137(-3,6) -0,150(-2,6) 1,185
Headway 0,004 (3,0) 0,016 (2,6) 0,026 (2,9) 1,572
Operador

Operadores I -0,043 (-4,4) -0,265 (-5,5) -0,271(-4,0) 2,363
Operadores 11 -0,075 (-7,4) -0,528 (-10,2) -0,567 (-7,8) 2,261
Operadores 11 -0,083 (-8,2) -0,613 (-11,6) -0,661 (-8,9) 2,395
Intercepto 0,485 (16,8) -0,748 (-5,4) -0,871 (-4,4) -
R* Ajustado 0,176 - - -
Log-verosimilitud - -5.831,7 -5.477.,8 -
AIC - 11.689,4 10.981,5 -
N° de observaciones 5.334 5.334 5.334

*VIF: Variance Inflation Factor (Seccion 3.3.1)
Fuente: Elaboracion propia

En los tres modelos de regresion, las variables mudas que intentaban capturar el efecto
del dia de la semana (Miércoles, Jueves) y el tipo de servicio (Alimentador) no
resultaron significativas al 95% de confianza (Tabla E-1, Anexo E). La baja
significancia estadistica de esos parametros podria indicar que las otras variables del
modelo estan capturando correctamente las diferencias promedio de los niveles de
evasion observadas entre los dias Martes, Jueves y Viernes, y entre los servicios

alimentadores y troncales (Tabla 4-8).

Si se utilizara informacion recolectada durante el fin de semana para estimar los

modelos, las variables para capturar el efecto del dia de la semana podrian ser
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estadisticamente significativas. Durante el fin de semana, algunos factores que
contribuyen a la evasion tales como los patrones de viaje de los pasajeros y los niveles
de inspeccion (Bucciol etal., 2013), cambian significativamente respecto a los dias
laborales, y estos efectos no estan siendo capturados por las demas variables explicativas

incluidas en los modelos de regresion.
4.6 Cumplimiento de los supuestos de los modelos

La evasion en el transporte publico ha sido un tema poco estudiado en la literatura, y
pocos trabajos han desarrollado una aproximacion econométrica para analizar el
fenomeno (Capitulo 2). En este contexto, la inferencia estadistica es fundamental, tanto
para determinar un conjunto de variables que explique significativamente los niveles de
evasion reportados en la base de datos, como para contrastar las hipdtesis planteadas
sobre los signos esperados de los parametros estimados. No obstante, para que la
inferencia estadistica sea valida, se deben cumplir algunos supuestos base de los

modelos de regresion (Seccion 3.3).

Para validar el cumplimiento de los supuestos en los modelos de regresion lineal
multiple, regresion de Poisson y regresion binomial negativa, la literatura sugiere
diferentes test estadisticos (Seccion 3.3). En la Tabla 4-10 se presentan todos los test
aplicados a las especificaciones de los modelos RLM, RP y NB2, utilizando como

referencia un 99% de confianza.

Tabla 4-10 Test estadisticos para validar los supuestos de los modelos de regresion

Test Estadistico Valor de tabla
Shapiro-Wilk 0,00 (W=0,84) 0,01
Lilliefors 0,23 0,01
Breusch-Pagan 197,18 (gdI=11) 26,22
Factor de dispersion de Pearson 1.31 1,00
Test de Wald (o = 0.66) 14,64 (gd1=5332) 1,65
Test LR para sobredispersion 709,88 (gdl=1) 3,84

Nota: Los estadisticos fueron calculados con paquetes implementados en R Studio.
*Valores p menores al nivel de significancia elegido (1%) rechazan la hipétesis de normalidad.
® Abdi et al. (2009) presentan la metodologia para calcular el estadistico en muestras grandes.

Fuente: Elaboracion propia
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En el modelo RLM, los resultados de los test de Shapiro-Wilk y Lilliefors rechazan la
hipotesis nula de distribucion Normal de los residuos. Por otra parte, el test de Breusch-
Pagan rechaza la existencia de homocedasticidad en la distribucion de los errores
aleatorios (Greene, 2007). En la Tabla C-1, Anexo C, también se presentan los
resultados de la estimacion de los tests de normalidad y heterocedasticidad de las tres
especificaciones alternativas de modelos de regresion lineal multiple (Seccion 4.3). En el
modelo de Poisson, los resultados del factor de dispersion de Pearson, el test de Wald y
el test LR, indican la presencia de sobredispersion en los datos (Tabla 4-10), y por
consiguiente, también sugieren la aplicacion de otro tipo de modelos (especificacion RP,

Tabla 4-9).

Con todo lo anterior, el inico modelo remanente es el binomial negativo (NB2). En base
a lo discutido en la Seccion 3.3.3, para detectar problemas de multicolinealidad en este
modelo se puede testear un modelo de regresion lineal multiple formulado con la misma
especificacion definida en la funcion de enlace del modelo de regresion binomial
negativa. En la Tabla 4-9 se observa que los indicadores VIF de todas las variables
explicativa incluidas en el modelo NB2 son menores que cuatro, lo cual sugiere que no
existe un problema de multicolinealidad. Ademads, notar que los indicadores VIF de
todas las variables resultaron mas cercanos a la cota inferior del indicador (uno) que al

valor critico (cuatro).

En conclusiodn, la violacion del supuesto de normalidad en la distribucion de los residuos
aleatorios del modelo de regresion lineal multiple (especificacion RLM), la presencia de
sobredispersion en el modelo de Poisson (especificacion RP), y la ausencia de
multicolinealidad en el modelo de regresion binomial negativa (especificacion NB2),

sugieren la aplicacion del modelo NB2.
4.7 Comparacion del poder predictivo de los modelos

A partir de lo sugerido en la literatura de modelos de regresion de conteo (Hilbe, 2011),
se utiliz6 un enfoque de enumeracidon muestral para construir el histograma de las

predicciones del modelo de regresion de Poisson (RP) y binomial negativo (NB2). El
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procedimiento consiste en calcular el valor esperado de la funcion de densidad
condicional asociada a cada observacion de la base de datos, usando la funcion de enlace
de cada modelo y los valores que toman los regresores en cada observacion. De esta
forma, cada medicion de la base de datos corresponde a una realizacion de la
distribucion de probabilidades del numero de evasiones, condicional al valor que tomen
los regresores y los parametros estimados. Posteriormente, se obtiene una matriz de
probabilidades, en la cual cada columna representa la probabilidad de que ocurra un
determinado numero de evasiones en la puerta del bus (el nimero de columnas es igual
al maximo numero de evasiones registrado en la base de datos), y cada fila representa a
una observacion de la base de datos. Finalmente, se calcula el promedio de las
probabilidades calculadas en cada columna de la matriz, y se obtiene un vector con el

valor esperado de la probabilidad que ocurra un cierto nimero de conteos de evasion.

En cambio, en los modelos de regresion lineal multiple (RLM), no hay una funcion de
densidad de probabilidades asociada a cada observacidon, que permita estimar la
probabilidad condicional de que ocurra un determinado valor en el proceso de conteo.
Para resolver este problema, en esta tesis se presenta una metodologia simple que
permite obtener un vector de predicciones analogo al generado con los modelos de
regresion de conteo (programado en R Studio). En la primera etapa, con la ecuacion de
regresion del modelo RLM se calculan predicciones puntuales de evasion para cada
observacion de la base de datos. Posteriormente, para obtener valores enteros, las
predicciones son redondeadas al entero mds cercano (cuando el valor obtenido es
negativo, se asume que la prediccion es igual a cero). Finalmente, se calcula la
proporcion de predicciones correspondiente a cada rango de valores que toma el conteo

de evasion.
4.7.1 Graficos de prediccion

Para comparar graficamente el nivel de ajuste estadistico de cada modelo, se
construyeron curvas con sus predicciones. En la Figura 4-1 se presenta la distribucion de
valores observados y las curvas de prediccion de los modelos de regresion RLM, RP y

NB2. Como se observa, las predicciones del modelo RLM son cercanas a los valores
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observados solo cuando el conteo de evasion es igual a cero. Sin embargo, el modelo
presenta un gran sesgo prediciendo conteos de una evasion y un error constante cuando
el conteo es mayor a dos evasiones. Respecto a los modelos de regresion de conteo, la
prediccion del modelo NB2 es mas precisa que el modelo RLM para todo el rango de la
distribucion de valores observados, mientras que el modelo RP es superior a RLM solo

cuando el rango de conteos de evasion es mayor a dos.

6|0

Proporcion de las observaciones
20

T T T T T
0 1 2 3 4

Numero de evasiones

—— Observado RLM RP —— NB2

Figura 4-1 Valores observados y predicciones de los modelos RLM, RP y NB2

Fuente: Elaboracion propia (grafico obtenido con R Studio)
4.7.2 Indicador de bondad de ajuste

Para contrastar estadisticamente las diferencias entre las curvas de prediccion de cada
modelo de regresion y la curva de valores observados de evasion (Figura 4-1), se utilizd
una adaptacion de la prueba de bondad de ajuste chi-cuadrado. A pesar que la adaptacion
del test para modelos de regresion de conteo fue sugerida por Hilbe (2011), esta no esta
implementada en un paquete computacional. Por esta razén, se program6 un codigo

computacional en R Studio para aplicar el método propuesto por el autor. Ademas, el
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método fue extendido para analizar el nivel de ajuste en los modelos de regresion lineal

multiple.

Tradicionalmente, el estadistico del test chi-cuadrado se define como (Wonnacott y

Wonnacott, 1969):

n
2 _ z (E; — 0))?
T E;
=1

compara con el valor de tabla de la distribucion chi-cuadrado con n — 1 grados de

4.1)

libertad, y para un cierto nivel de significancia estadistica a. La hipotesis nula del test
(H,) es que la distribucion de los datos observados y pronosticados es la misma. De esta
forma, H, se rechaza cuando el valor del estadistico calculado es mayor al valor de tabla

de la distribucion chi-cuadrado.

Para aplicar el test a las predicciones obtenidas con los modelos de regresion RLM, RP y
NB2, los intervalos del test fueron definidos agrupando el rango de valores que toma el
conteo de evasion. Para garantizar que cada grupo tuviera al menos un uno por ciento de
las observaciones (~50 observaciones), se construyeron cinco intervalos para el test
(equivalente a cuatro grados de libertad). En base a los intervalos definidos, se calculd la
las predicciones obtenidas con los modelos de regresion (Figura 4-1), se calculo la
(£7) en cada intervalo i. En la Tabla 4-11, se presentan los resultados de los test de
bondad de ajuste para los modelos RLM, RP y NB2 y la proporcion de predicciones de

los modelos correspondiente a cada intervalo definido para el test.



Tabla 4-11 Resultados del test chi-cuadrado para los modelos RLM, RP y NB2
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Proporciones Predichas [%]

Conteos Valores Proporcion
Observados  Observada [%] RLM RP NB2
0 3415 64,02 62,43 56,62 62,87
1 885 16,59 27,45 25,17 20,20
2 488 9,15 5,98 9,62 7,69
3 238 4,46 1,91 4,04 3,55
Mayor a 3 308 5,78 2,23 4,55 5,69
x*=9,49 55,82 63,70 15,91

Nota: El valor de tabla chi-cuadrado fue calculado con un 95% de confianza y cuatro grados de libertad

Fuente: Elaboracion propia

Para todos los modelos, se rechaza la hipdtesis nula que la distribucion de los datos

observados es equivalente a la distribucion de las predicciones. Sin embargo, se observa

una gran disminucion del estadistico de y* cuando se utiliza el modelo NB2. Los

problemas de ajuste reflejados en los resultados del test pueden estar explicados por la

naturaleza de los datos (alta heterogeneidad en el rango de conteo de evasion), el nivel

de agregacion de las observaciones, la omision de variables relevantes y el tamafo de la

muestra utilizada para estimar los modelos (Hilbe, 2011).
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5 MEJORAS AL MODELO Y ANALISIS DE RESULTADOS
5.1 Inclusion del efecto del nivel socioeconémico (NSE) en el modelo

Tras evaluar el cumplimiento de los supuestos y el nivel de ajuste estadistico de
diferentes especificaciones de modelos de regresion en el capitulo anterior, se concluyd
que la regresion binomial negativa era la metodologia econométrica méas adecuada para
modelar los datos de evasion. En este capitulo, se reestima el modelo base de regresion
binomial negativa (modelo NB2) incluyendo nuevas variables para capturar los efectos
del nivel socioecondémico (NSE) en la evasion (modelo NB2-I). Ademas, se valida la
consistencia con los pardmetros obtenidos en el modelo NB2 y se evalua si existe una
mejora significativa cuando se incluye el efecto del NSE. Posteriormente, para capturar
con mayor precision el efecto del NSE de los pasajeros en la evasion (discutido en
Seccion 4.3.6), el modelo NB2-I fue reestimado solo con los datos medidos en el
periodo punta mafiana (modelo NB2-I-AM). La Tabla 5-1 presenta los resultados de la
estimacion de los modelos NB2, NB2-1 y NB2-I-AM.

Tabla 5-1 Mejoras al modelo de regresion binomial negativa (NB2)

Variable (test t) NB2 NB2-1 NB2-I-AM
Operacion puertas

Log (entradas) 1,079 (42,7) 1,079 (42,8) 1,136 (19,5)
Salidas 0,221 (2,8) 0,215 (2,7) 0,040 (0,3)
Puertas 0,210 (5,6) 0,186 (4,9) 0,181 (2,3)
Puerta Delantera -1,336 (-14,0) -1,344 (-14,1) -1,608 (-9,2)
Periodo del dia

Punta Mafiana (08:30-12:30) -0,166 (-2,4) -0,140 (-2,0) -
Tarde (12:30-20:30) 0,231 (3,9) 0,253 (4,3) -
Noche (20:30-22:00) 0,499 (2,8) 0,547 (3,1) -
Calidad servicio

Baja Ocupacion -0,150 (-2,6) -0,174 (-3,0) -0,095 (-0,8)
Headway 0,026 (2,9) 0,018 (1,9)  -0,001 (-0,1)
Operador

Operadores I (Alsacia, Vule) -0,271 (-4,0) -0,228 (-3,3) -0,329 (-2,1)
Operadores I (Express, Metbus) -0,567 (-7,8) -0,445 (-5,9) -0,482 (-2,8)
Operadores III (Subus, Redbus) -0,661 (-8,9) -0,608 (-8,1) -0,541 (-3,0)
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Nivel socioeconémico® (NSE)

Ingreso Medio-Alto - -0,233 (-3,9) -0,135(-1,2)
Ingreso Alto - -0,366 (-4,1) -0,684 (-2,0)
Intercepto 0,871 (-4,4) -0,722 (-3,6) -0,460 (-1,1)
N° de observaciones 5.334 5.534 808
Log-verosimilitud -5.477,8 -5.463,1 -945.4
AIC 10.981,5 10.958,2 1916,8

*Los tramos de ingreso para agrupar las municipalidades fueron descritos en la Seccidn 4.3.6.
Fuente: Elaboracion propia

Todos los parametros en el modelo NB2-I son estadisticamente significativos al 95% de
confianza, excepto por la variable Headway que es significativa solo al 94% de
confianza. Una vez mas, las variables para capturar el efecto del tipo de servicio de bus
(Alimentador) y el dia de la semana (Miércoles y Jueves) no resultaron estadisticamente
significativas. Respecto a las variables para controlar por el NSE, solo Ingreso Medio-
Alto e Ingreso Alto resultaron significativas al 95% de confianza, mientras que Ingreso
Medio-Bajo fue significativa solo al 80% de confianza (ver Tabla E-2, Anexo E). Por lo
tanto, la variable muda de referencia en el modelo NB2-I incluye las observaciones
tomadas en municipalidades de ingreso bajo e ingreso medio-bajo (en la formulacion
propuesta en la Seccion 4.3.6, el grupo de referencia de las variables mudas para
controlar el efecto del NSE, solo incluia las observaciones recolectadas en

municipalidades de ingreso bajo).

Los resultados indican que la bondad de ajuste del modelo NB2-I es significativamente
mayor que la del modelo NB2. Un test LR entre NB2-I y NB2 con dos grados de
libertad (las dos variables mudas agregadas para controlar el efecto del NSE), confirma
(con un 99% de confianza) que el modelo NB2-I tiene un mayor poder explicativo
(23,374 > x%lgg%). Ademas, como la diferencia entre los indicadores AIC (del inglés
Akaike Information Criteria) de los modelos NB2 y NB2-I es mayor que 10 (A=
23,370), independiente del nimero de observaciones utilizadas para estimar los

modelos, el modelo NB2-I es preferido (Hilbe, 2011). El indicador AIC es una de las
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estadisticas mas usadas para evaluar el nivel de ajuste estadistico en los modelos lineales

generalizados. Mientras mas bajo es su valor, mejor ajustado es el modelo (Hilbe, 2011).
5.2 Estimacion del modelo para el periodo punta mafana

En el modelo estimado solo con los datos medidos durante el periodo punta mafiana
(NB2-I-AM), los parametros de las variables Log(Entradas), Puertas y Puerta
Delantera y de los grupos de unidades de negocio (Operadores I, Operadores II,
Operadores III) se mantienen estadisticamente significativos con un 95% de confianza
(Tabla 5-1). Sin embargo, las variables Baja Ocupacion ¢ Ingreso Medio-Alto resultan
significativas con un nivel de confianza menor al 60%, y las variables Salidas y
Headway con uno menor al 20%. La disminucién de la significancia estadistica de los
pardmetros del modelo NB2-I-AM podria estar explicada por la reduccion del numero
de observaciones para estimarlo (solo un 14,6% de las observaciones totales utilizadas
para estimar el modelo NB2 ocurren durante el periodo punta mafiana). Por otra parte,
durante el periodo punta manana, algunas variables tienen poca variabilidad (e.g la

variable Headway) y son medidas de forma imprecisa (e.g la variable Baja Ocupacion).

Los parametros de las dos variables para capturar el efecto del NSE en la evasion
(Ingreso Medio-Alto ¢ Ingreso Alto), presentan signos y magnitudes consistentes con lo
esperado (el valor absoluto de los parametros es mayor a medida que el ingreso
aumenta). Sin embargo, el pardmetro estimado de la variable Ingreso Medio-Alto no
resultd estadisticamente significativo. Esto indicaria que no hay diferencias
significativas en los niveles promedio de evasion (ceteris paribus) entre los grupos de
municipalidades de ingreso bajo, ingreso medio-bajo e ingreso medio-alto (este
resultado difiere con el obtenido en el modelo NB2-I). Otro resultado interesante y que
puede ser interpretado facilmente en el contexto de Transantiago, es el aumento
significativo en el valor absoluto del parametro de la variable Ingreso Alto (comparado
con el valor del pardmetro obtenido para la misma variable en el modelo NB2-I).
Durante este periodo muchas personas de ingreso bajo viajan a zonas de ingreso alto
dentro de Santiago (normalmente por trabajo) y, por consiguiente, se esperaria que la

evasion aumente en el grupo de municipalidades de altos ingresos (porque el nivel de
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ingreso promedio de los pasajeros en sectores de ingreso alto disminuye). De esta forma,
debido al aumento promedio de la diferencia en los niveles de evasion entre las
municipalidades de ingreso alto y las demas municipalidades, es razonable que aumente

el valor absoluto del pardmetro de la variable Ingreso Alto (Tabla 5-1).
5.3 Analisis de sensibilidad

A partir de los resultados anteriores (Seccion 5.1 y 5.2), se concluye que la
estratificacion basada en el promedio de ingreso familiar mensual de los hogares en cada
municipalidad, es un criterio adecuado para definir las variables proxy que capturan el
efecto del nivel del NSE en la evasion. La inclusion de estas variables en el modelo
NB2-I incrementa significativamente el poder explicativo del modelo de regresion
binomial negativa base (NB2). Ademas, los pardmetros estimados de todas las variables
explicativas que fueron incluidas en el modelo NB2, contintan siendo altamente
significativos y con signos consistentes con lo esperado (Tabla 5-1). En el modelo
estimado con los datos punta mafiana (NB2-I-AM), los parametros de las variables
Ingreso Medio-Alto ¢ Ingreso Alto también siguen presentando signos correctos, alta
significancia estadistica y magnitud consistentes con las hipotesis planteadas (al igual
que los parametros obtenidos para las dos variables en el modelo NB2-I). A pesar que se
observan cambios en el valor y la significancia estadistica de los parametros de algunas
variables (explicado principalmente por la reduccion del nimero de observaciones usado
para estimarlo), la mayoria de los signos y las magnitudes relativas entre los parametros

se mantienen igual.

Finalmente, el andlisis de sensibilidad se realizd con el modelo NB2-I, puesto que
explica la dindmica de la evasion para diferentes periodos del dia (el modelo NB2-I-AM
solo utiliza datos de un periodo), aumenta el poder explicativo del modelo NB2 y
también presenta parametros con alta significancia estadistica, y que tienen signos y
magnitudes consistentes con lo esperado. Para estudiar el impacto de cambios en el valor
de las variables explicativas del modelo NB2-I, se calcularon las razones de tasas de
incidencia (IRR, por la abreviacion del inglés Incidence Rate Ratio), un indicador

ampliamente utilizado para interpretar los resultados obtenidos con los modelos de
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regresion de conteo (Hilbe, 2011). El indicador IRR representa cuantas veces la variable
dependiente aumenta o disminuye con respecto a su valor esperado, cuando el valor de
una variable explicativa sube en una unidad. Los cambios en la variable dependiente son
calculados ceteris paribus, es decir, se evalia el impacto de la variable explicativa
manteniendo constante el valor del resto de las variables. Considerando que la funcion
de enlace en los modelos de regresion de Poisson (Ecuacion (3.3)) y binomial negativa
(Ecuacion (3.5)) definen una relacion logaritmica entre la variable dependiente y el
conjunto de variables explicativas, el indicador IRR de cada variable con forma lineal o

de tipo categorica, es igual a la exponencial de su parametro estimado (Anexo B).

Para facilitar la interpretacion de los resultados obtenidos con los indicadores IRR, se
calculd un indicador denominado factor de cambio (FC). El indicador FC representa el
cambio porcentual en el valor esperado de conteos medidos en la variable dependiente,
ante un cambio unitario de la k-ésima variable independiente. El indicador FC para
cualquier variable explicativa k con forma lineal o de tipo categdrica, es igual a 100 -
(IRRy — 1) (revisar Anexo B). En cambio, para las variables con forma logaritmica (e.g.
variable de exposicion del modelo de conteo), el parametro estimado (sin exponenciar)
entrega directamente la elasticidad porcentual de la variable (i.e. variacion porcentual de
la variable dependiente ante un cambio de un uno por ciento en la variable
independiente). Asi, si el pardmetro estimado de la variable es exactamente igual a uno,
independiente del valor que tome la variable independiente, la tasa de ocurrencia de la
variable dependiente permanecerd constante. En cambio, si el parametro es mayor o
menor que uno, la tasa de ocurrencia aumentara o disminuird, respectivamente, a medida

que el valor de la variable independiente aumente.

En la Tabla 5-2 se muestran los indicadores IRR de cada variable, el intervalo de
confianza de los indicadores IRR (con un nivel de confianza del 95%) y el indicador FC

calculado para cada variable incluida en el modelo de regresion NB2-1.
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Tabla 5-2 Razén de tasas de incidencia y factores de cambio modelo NB2-I

Variable (t-test) IRR IC? FC
Operacion puertas

Log (entradas) - - 1,08"
Salidas 1,240 [1,062, 1,446] 23,985
Puertas 1,204 [1,117,1,299] 20,431
Puerta Delantera 0,261 [0,216, 0,315] -73.911
Periodo del dia

Punta Manana (08:30-12:30) 0,869 [0,759, 0,996] -13,067
Tarde (12:30-20:30) 1,288 [1,147, 1,447] 28,783
Noche (20:30-22:00) 1,729 [1,220,2,431] 72,877
Calidad servicio

Baja Ocupacion 0,840 [0,750, 0,942] -16,008
Headway 1,012 [1,000, 1,036] 1,775
Operador

Operadores I (Alsacia, Vule) 0,797 [0,697, 0,911] -20,349
Operadores I (Express, Metbus) 0,641 [0,552, 0,745] -35,909
Operadores III (Subus, Redbus) 0,544 [0,470, 0,630] -45,582
Nivel socioeconémico® (NSE)

Municipalidad Ingreso Medio-Alto 0,792 [0,703, 0,891] -20,813
Municipalidad Ingreso Alto 0,693 [0,581, 0,825] -30,663

*Los intervalos de confianza de los indicadores IRR son calculados con el método Delta (Hilbe, 2011).
® Cambio porcentual del nimero de evasiones ante un cambio unitario porcentual del nimero de entradas.
“Los tramos de ingreso de cada grupo de municipalidades se describen en la Seccion 4.3.6.

Fuente: Elaboracion propia

Acorde a lo esperado, en el modelo NB2-I el pardmetro estimado de la variable
Log(Entradas) es significativamente mayor que uno (un test t de dos colas rechaza al
99% de confianza la hipotesis nula que el pardmetro es igual a 1). En efecto, por la
forma logaritmica de la variable de exposicion (Seccion 4.3.1), este resultado indica que
a medida que entran mas pasajeros por la puerta del bus, se produce un incremento de la
tasa de evasion por esa puerta. Asimismo, la elasticidad porcentual de esta variable
(igual a su parametro estimado) indica que un aumento de uno por ciento en la cantidad
de pasajeros entrando por una puerta, aumenta en 1,08 por ciento el valor esperado de la

evasion medida en esa puerta. El aumento progresivo en la tasa de evasion podria estar
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explicado por la dificultad de pagar el pasaje y el mayor anonimato (Seccion 2.1.3) que

ocurre cuando existe apelotonamiento en la entrada de pasajeros por una puerta del bus.

El nimero de personas saliendo por una puerta también es una variable con alta
significancia estadistica en el modelo. Como se discutié en la Seccion 4.3, la variable
Salida resulto significativa solo cuando fue agregada como una variable muda que toma
el valor uno si alguien sale por la puerta, y cero en otro caso. Entonces, el indicador FC
de esta variable indica que cuando un pasajero sale por la misma puerta que alguien
entra, la evasion aumenta en un 24,0%, independientemente de si la observacion fue
medida en la puerta trasera o delantera. Naturalmente, en las puertas traseras se espera
un aumento del nivel promedio de evasion cuando alguien sale por la puerta (i.e. la
evasion en una puerta trasera solo puede ocurrir si un pasajero sale por la puerta). En
cambio, en la puerta delantera el resultado no es evidente, ya que la evasion puede
ocurrir independientemente de si alguien salié por esa puerta (donde los validadores
“BIP” estan ubicados). En este caso, el aumento de la evasion podria deberse al
incremento del anonimato de los pasajeros que entran cuando un grupo de personas sale

por la puerta delantera.

La tasa de evasion en una puerta también aumenta con el nimero de puertas del bus
(Tabla 4-8). El indicador FC de la variable Puertas indica que la evasion esperada por
una puerta del bus, aumentaria en un 20,4% si el bus tuviese una puerta adicional. Este
resultado puede deberse a que cuando los buses tienen mas puertas es mas dificil para el
conductor controlar la entrada de pasajeros. La disminucion del contacto visual y la
proximidad fisica del conductor con los pasajeros (por el mayor niimero de puertas),

aumenta el anonimato, por lo cual se esperaria un aumento de la evasion (Seccion 2.1.3).

La puerta de entrada elegida por los pasajeros es también una variable que explica
significativamente los niveles de evasion. En la puerta delantera se espera una
disminucién de 73,9% en el nivel de evasion respecto a la puerta trasera (ceteris
paribus). La reduccion de la evasion en la puerta delantera, podria estar explicada por el
aumento del contacto visual entre los pasajeros y el conductor del bus, y la menor

dificultad de los pasajeros para pagar el pasaje (por la existencia del validador
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electronico). Ademads, se espera un aumento significativo de la evasion en la puerta
trasera, puesto que existe un grupo de evasores, quienes independiente de las opciones
que tengan de entrar por la puerta delantera, entran por las puertas traseras para evadir.
En consecuencia, incluso si este grupo de pasajeros fuera forzado a entrar por la puerta
delantera, probablemente seguirian evadiendo, y por consiguiente, hay que ser cuidadoso
con las conclusiones derivadas a partir del efecto de cambios en esta variable sobre el

numero esperado de evasores.

Niveles altos de ocupacion en los buses también parecen incrementar la evasion. El
indicador FC de la variable Baja Ocupacion indica que si un bus pasa de alta a baja
ocupacion (menos de la mitad del pasillo del bus con pasajeros parados), la evasion en
cada puerta cae en un 16%. Este resultado puede deberse a que cuando la ocupacion de
los buses es baja, los pasajeros pueden pagar su pasaje con mayor facilidad por el uso
del validador electronico (ubicado en la puerta delantera), independientemente de la
puerta por la que hayan entrado (las personas que entran la puerta trasera podrian ir a
pagar después). Por otra parte, cuando la ocupacién es alta, hay mayor anonimato, lo
cual también promueve la disposicion de los pasajeros a evadir (Seccion 2.1.3). Otro
factor relevante relacionado con el hacinamiento en los buses, es el empeoramiento en la
percepcion de la calidad del sistema de transporte publico, lo cual también parece

aumentar los niveles de evasion (Seccion 2.1.1).

En servicios de buses con baja frecuencia, también se observan niveles mayores de
evasion. La forma funcional que mejor captur6 el efecto de la frecuencia del servicio de
buses, fue el reciproco de esta variable. Como se discutié en la Seccion 4.3.3, esta
transformacion funcional de la frecuencia es una proxy del headway (la brecha entre los
intervalos entre pasadas de los buses) en la ruta. Bajo esta especificacion, el indicador
FC obtenido para la variable Headway indica que un aumento de un minuto en el
headway promedio de una ruta de buses, incrementa en un 1,8% la evasion en cada
puerta del bus. Como el modelo incluye una variable para controlar por el nivel de
ocupaciéon (Baja Ocupacion), la variable Headway podria estar capturando

principalmente el efecto de los tiempos de espera de los pasajeros en el paradero. Al
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igual que con el hacimiento en los buses, tiempos de espera mas largos deterioran la
percepcion del sistema de transporte publico (mayores headway), lo cual podria explicar

el aumento de los niveles de evasion (Torres-Montoya, 2014).

Los resultados también sugieren la existencia de diferencias significativas de los niveles
de evasion observados a lo largo del dia (ceteris paribus). Los valores de los parametros
estimados asociados a las variables incluidas para capturar el efecto del periodo del dia
en la evasion (Tabla 5-1), sugieren que; 1) las tasas de evasion promedio durante la tarde
son significativamente mayores que las reportadas durante la mafiana ii) las mayores
tasas de evasion se producen durante la noche; iii) Los niveles de evasion no son
significativamente distintos entre los periodos de la tarde (punta medio dia, fuera punta
tarde y punta tarde). En cuanto a los dos primeros resultados, los indicadores FC de las
variables Tarde y Noche indican que durante la tarde y la noche se espera un aumento
de 28,9% y 72,9% en la evasion, respectivamente (comparado con el periodo punta
mafiana). El tercer resultado es interesante puesto que desafia la idea que las tasas de
evasion son necesariamente mayores durante el horario punta. Aunque durante el
periodo fuera punta de la mafiana la evasioén disminuye en un 13,1% respecto al periodo
punta mafana (ceteris paribus), durante los periodos de la tarde no se observan
diferencias significativas en los niveles de evasion. Las variables para controlar por los
periodos del dia, podrian estar capturando cambios sistematicos de algunos factores a lo
largo del dia, que inciden en los niveles de evasidon pero no estan considerados en el
modelo de regresion, tales como las caracteristicas sociodemograficas de los pasajeros

(e.g. rango etario y género), los propdsitos de viaje y los niveles de inspeccion.

Los resultados también indican que existen diferencias significativas de los niveles de
evasion entre las unidades de negocio de Transantiago, que no estan explicadas por las
demds variables incluidas en el modelo. Los indicadores FC obtenidos para estas
variables indican que los operadores exhiben distintos niveles de evasion promedio
(ceteris paribus); en particular, el primer grupo (Alsacia, Vule) presenta un 20,3% mas
de evasion que el grupo de control (STP), mientras que el segundo (Express, Metbus) y

tercer grupo (Subus, Redbus) presentan un 35,9% y 45,6% mas de evasion que el grupo
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control (STP) respectivamente. En Transantiago, los operadores tienen la facultad de
implementar diferentes estrategias para disminuir la evasion tales como: el uso de
torniquetes en la puerta delantera y la asignacion de inspectores supervisando la entrada
de los pasajeros al bus por la puerta delantera (Seccion 2.2). Por otra parte, la incidencia
de los conductores de buses en el control de la evasion podria variar segun los incentivos
entregados por el operador. Como estos factores no estdn incluidos en el modelo de
regresion, las variables mudas asociadas a cada grupo de operadores podrian estar
capturando parcialmente las diferencias en los niveles de evasion observados entre ellos.
La Figura 5-1 y la Figura 5-2 presentan el valor promedio y el intervalo de confianza
(estimado con el método Delta) del indicador FC asociado a cada grupo de operadores,
en el modelo NB2-1 y NB2 respectivamente. Notar que en ambos modelos se observan
diferencias significativas en los niveles de evasion de los tres grupos de operadores y
¢stas mantienen la misma tendencia (e.g. el grupo STP es el que presenta mayor evasion

en promedio, y el grupo de Subus y Redbus es el que tiene menor evasion).
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Figura 5-1 Factores de cambio segun grupo de operadores (modelo NB2-I)

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5-2 Factores de cambio segin grupo de operadores (modelo NB2)

Fuente: Elaboracion propia

El nivel de ingreso también es un factor importante para explicar el comportamiento de
los evasores. Los indicadores FC de las variables Ingreso Medio-Alto ¢ Ingreso Alto
obtenidas en el modelo NB2-1, indican que en paraderos ubicados en municipalidades de
ingreso medio, se espera que la evasion medida en cada puerta disminuya en 20,8%
respecto a mediciones realizadas en municipalidades de ingresos medios-bajos y bajos
(grupo de control), mientras que en municipalidades de ingreso alto se espera que la
evasion disminuya 30,7% en promedio respecto al grupo control. Sin embargo, el nivel
socioecondomico (NSE) del 4rea de influencia de los paraderos no siempre estd vinculado
con el NSE de los individuos que suben al bus. Para capturar de forma mas clara el
efecto del NSE individual, el modelo NB2-I fue reestimado usando datos recolectados
solo durante el periodo punta mafiana (Seccion 5.1). En este caso, los resultados también
fueron consistentes con lo esperado, es decir, a medida que aumentaba el ingreso
familiar mensual promedio de la comuna donde fue realizada la medicion, la evasion
disminuia significativamente (ceteris paribus). A continuaciéon se presenta el valor
promedio y el intervalo de confianza del indicador FC asociado a cada grupo de

municipalidades, obtenidos con el modelo NB2-I (Figura 5-3) y NB2-I-AM (Figura 5-4).
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6 PROPUESTAS DE POLITICA PUBLICA

Para reducir la evasion en el transporte publico se proponen cinco estrategias, que fueron

derivadas a partir de los resultados obtenidos con el modelo de regresion (NB2):

1) Aumento del tamafio de la flota

i) Mejora de la regularidad de los intervalos entre pasadas de los buses
iii) Implementacion de zonas pagas

iv) Cambio del sistema de pago en el bus

V) Cambio del diseno de la flota (nimero de puertas o capacidad del bus).

A continuacion se discute el impacto de cada estrategia sobre las variables explicativas
incluidas en los modelos y su efectividad para reducir la evasion. Posteriormente, se
plantean algunas recomendaciones relacionadas con el disefio de las politicas de
inspeccion y subsidio a la tarifa. A diferencia de las cinco estrategias descritas
inicialmente, las ultimas dos politicas no pueden ser evaluadas con precision, ya sea
porque los modelos no incluyen variables para capturar sus efectos (i.e. relacion entre la
tasa de inspeccion y la evasion) o porque no es posible medir su impacto sobre las

variables explicativas.
6.1 Tamaifo de la flota

Una flota mas numerosa de buses operando en una ruta, aumenta la frecuencia entre
pasadas de los buses. En términos de las variables incluidas en el modelo, esta politica
debiera reducir los headway, el nivel de ocupacion de los buses, el nimero de pasajeros
entrando simultdneamente por una puerta, los casos en los cuales alguien entra por la
misma puerta que alguien estd saliendo (capturado por la variable Salidas), y la
proporcion de gente entrando por las puertas traseras (como se discutié en la Seccion
5.3, algunas personas van a evadir incluso si tienen la oportunidad de entrar por la puerta
delantera). Ademads, un aumento de la frecuencia tiene un impacto en todos los paraderos
visitados por el servicio de buses, y por consiguiente, este politica podria generar una

reduccion importante en el nivel de evasion a lo largo de la ruta.
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6.2 Regularidad

Mejorar la frecuencia de la linea incrementando el tamafio de la flota podria aumentar
significativamente los costos operacionales de las agencias de transporte publico. En
contraste, la introduccion de estrategias de control de flota (Delgado et al., 2009) para
mejorar la regularidad de los headway, podria reducir la acumulacioén de pasajeros tanto
en los buses como en los paraderos, sin la necesidad de agregar buses adicionales o
contratar a mas conductores. En este escenario, los resultados del modelo de regresion
sugieren que la mejora de la regularidad de los buses deberia reducir la evasion, puesto
que disminuye el nimero de pasajeros entrando simultdneamente por una puerta del bus,
el nimero de casos en que los pasajeros entran por la misma puerta que alguien sale, y la
proporcion de buses con alta ocupacion (debido al mejor balance en el niimero de
pasajeros por bus en la ruta). En un proyecto piloto realizado en Transantiago para
mejorar la regularidad de los headway en algunas rutas de buses manejadas, se observd
que las estrategias de control de flota lograron reducir la irregularidad de los headway y

la evasion (Lizana et al., 2014).
6.3 Sistema de pago en el bus

Mejoras en el sistema de pago del pasaje dentro del bus mediante la implementacion de
validadores electronicos en las puertas traseras podrian disminuir la evasion. La entrada
por las puertas traseras ayuda a disminuir los tiempos de subida de los pasajeros en los
paraderos (Stewart y El-Geneidy, 2014) y, por consiguiente, si se mantiene la misma
flota, aumentaria la frecuencia del servicio. Como fue discutido, un aumento de la
frecuencia puede generar una reduccién significativa de la evasion en todos los

paraderos de la ruta.

Los altos niveles de ocupacion de los buses también inciden en que los pasajeros entren
por las puertas traseras (donde no hay validadores electronicos de tarjetas BIP). En
algunos casos, la gente ingresa por las puertas traseras cuando el bus va muy lleno,
incluso si no estan intentando evadir. Los validadores electronicos en las puertas traseras

podria ayudar a reducir la evasion dentro de este grupo de evasores, pero esto no
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aseguraria que todos los pasajeros entrando paguen su pasaje; en particular, muchos
evasores oportunistas podrian tomar ventaja del anonimato en la puerta trasera para
evadir (Torres-Montoya, 2014). Por otra parte, es importante evaluar la factibilidad
técnica de implementar validadores electronicos adicionales y el costo de su
implementacion. En Transantiago la tecnologia actual solo permite tener dos validadores
por bus, y en la actualidad los dos estdn ubicados en la puerta delantera del bus. En este
contexto, uno de los validadores electronicos de la puerta delantera podria trasladarse a

la puerta trasera, y luego evaluar el cambio neto de los niveles de evasion en el servicio.
6.4 Zonas de prepago (ZP)

Las ZP podrian no ser el mejor método para reducir la evasion en el paradero donde son
implementadas, debido a sus altos costos de infraestructura y operacion, y al uso del
espacio publico. Sin embargo, al agilizar el proceso de subida de los pasajeros en el
paradero, las ZP pueden mejorar la frecuencia del servicio (Seccion 2.2.2), y por
consiguiente, reducir significativamente la evasion en todos los paraderos del servicio.
Ademas, al permitir que todos los pasajeros paguen su pasaje antes de entrar al bus, las
ZP reducen la acumulaciéon de personas en los paraderos de alta afluencia, lo cual

también contribuye a disminuir la evasion.

En cuanto a los beneficios por la fiscalizacion, no es claro si los inspectores en las ZP
son eficaces para reducir la evasion. Una importante reduccion de la evasion en el
paradero donde las ZP son implementadas podria estar explicada por evasores que
caminan a un paradero cercano para evitar ser fiscalizados. En este caso, el nivel de
evasion en el sistema seria el mismo y, por consiguiente, la asignacion de inspectores no
seria costo-efectiva. Por esta razon, la inspeccion en ZP deberia ser evaluada
cuidadosamente, especialmente cuando se espera que haya una alta proporcion de
evasores dispuestos a caminar a paraderos cercanos para evitar ser fiscalizados. Seria
interesante desarrollar estudios ex-ante y ex-post para evaluar cambios en el flujo de
pasajeros entre los paraderos cercanos a las ZP durante el periodo en que fueron

implementadas. Esto ayudaria a determinar los beneficios reales que son obtenidos con
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los inspectores en la ZP, y luego éstos podrian ser comparados con la efectividad de

asignar inspectores que fiscalicen de forma aleatoria a lo largo del servicio.
6.5 Disefo del bus

Los resultados indican que la evasion es mas alta en buses con mayor ocupacion y con
mas puertas. Por lo tanto, la evasion podria ser reducida disminuyendo el numero de
puertas o aumentando la capacidad de los buses (i.e. buses de dos pisos). En ambos
casos, es recomendable que los operadores hagan un andlisis costo beneficio para
ponderar el cambio neto en la evasion y los costos de la implementacion de estas
estrategias. La inversion para aumentar la capacidad de los buses podria ser muy alta,
comparado con los beneficios obtenidos por la reduccion de evasion. Por otra parte, una
reduccion del nimero de puertas de los buses podria incrementar significativamente los
tiempos de subida de los pasajeros. En consecuencia, la disminucion del numero de
puertas, podria aumentar el headway de la ruta (por el aumento del tiempo de subida de

los pasajeros) y producir un aumento neto de la evasion.
6.6 Programacion horaria de la inspeccion

Los resultados sugieren que no hay diferencias en promedio (ceteris paribus) en los
niveles de evasion durante la tarde (el periodo de la tarde incluye el horario punta medio
dia, fuera de punta y punta tarde), y que en la tarde se espera un aumento de la evasion
respecto a las mediciones realizadas durante la mafiana (horario punta mafiana y fuera de
punta manana) (Seccion 5.3). Esto sugiere, entre otras cosas, que la inspeccion en
servicios de buses que operan durante el horario fuera de punta tarde podria ser costo-
efectiva, ya que durante este horario también podrian existir paraderos con altos niveles
de evasion. Por otra parte, en horario fuera de punta se facilita la labor de inspeccion de
los pasajeros (los buses estan mas vacios) y se espera un menor impacto negativo en la
operacion del sistema. Cuando los inspectores suben al bus, el vehiculo se detiene y, por
consiguiente, la fiscalizacion en horario punta podria generar aumentos significativos de

los tiempos de viaje de los pasajeros y en el nivel de congestion del sistema.



64

También podria ser conveniente aumentar los niveles de inspeccion durante la noche.
Usando otra base de datos proporcionada por el Programa Nacional de Fiscalizacion del
MTT con informacion sobre el nivel de inspeccion en el sistema (en el afio 2010), se
observo que los niveles de inspeccion variaban significativamente segun el periodo del
dia. Segun estos datos, el 35,7% del total de inspecciones fue durante la tarde, mientras
que en los horarios fuera de punta mafiana, punta mafiana y noche, fue de 30,2%, 7,4% y
2,7% respectivamente. Esto podria explicar el aumento de la tasa de evasion durante la
noche que fue capturada por el modelo de regresion (ceteris paribus). Otras agencias de
transporte publico en el mundo también han concluido que la inspeccion durante la tarde

y noche puede ser mas costo-efectiva que en otros periodos del dia (Lee, 2011).
6.7 Subsidios

Los aumentos de tarifa afectan a gran parte de los usuarios de transporte publico. Para la
mayoria de las personas de menores ingresos el sistema de transporte publico es la unica
forma de ir al trabajo o al estudio (SECTRA, 2006). Hasta 2006, el primer quintil de
hogares en el area urbana de Santiago tenia un ingreso promedio mensual menor a

$165.553 y la composicion familiar promedio era de 4,3 personas (Tabla 6-1).

Tabla 6-1 Caracteristicas por quintil de ingreso area urbana Santiago 2006

Quintil Ingreso Poblacién Miembros por hogar
1 165.553 1.428.251 4,3
2 329.586 1.364.423 4,1
3 494.373 1.300.673 3.8
4 760.276 1.182.969 3,4
5 2.212.200 1.056.601 3,1

Fuente: (Observatorio Social, 2006)

Los resultados de la encuesta realizada por SECTRA (2006) indican que mas del 29% de
los usuarios de transporte publico pertenecian a familias con un ingreso promedio menor
a $160.000. Por lo tanto, una familia tradicional con dos hijos, perteneciente al primer
quintil de ingreso en Santiago, en la cual todos los miembros viajaran dos veces al dia 'y

20 dias al mes, gastaria en 2006 el 25% de su presupuesto mensual en transporte.
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SECTRA (2006) reportd que los pasajeros de familias con ingreso familiar promedio

menor a $280.000, realizaban en promedio 1,3 viajes diarios en modos motorizados.

En este contexto, las altas tasas de evasion registradas en lugares de menores ingresos,
podrian estar vinculadas, legitimamente, a la incapacidad de pagar el alto costo del
pasaje en transporte publico (relativo al nivel de ingreso) y podrian explicar
parcialmente las diferencias en los niveles de evasion observados entre municipalidades.
Desde un punto de vista de politica publica, pareceria necesario considerar subsidios
para reducir el costo del pasaje, ya sea dirigidos exclusivamente a personas de menor
ingreso o a todos los usuarios del sistema de transporte ptblico (reduccion del precio del
pasaje). En contraste, estrategias de fiscalizacion en zonas de bajos ingresos podrian
reducir marginalmente la tasa de evasion, pero al costo de limitar la accesibilidad de

quienes evaden porque no pueden pagar el pasaje.
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7 CONCLUSIONES

La evasion en transporte publico es un fenomeno mas complejo que simplemente
considerar la existencia de pasajeros actuando como agentes racionales que buscan
maximizar su utilidad. Para manejar el problema de evasion es necesario examinar el
contexto social y el sistema de transporte donde tiene lugar. En esta tesis se presenta una
metodologia basada en modelos de regresion, estimados con informacion recolectada
por el Programa Nacional de Fiscalizacion del MTT para medir la tasa de evasion
mensual en Transantiago durante Octubre de 2012. A pesar que la inclusion de variables
en los modelos estuvo limitada a la informacion disponible en la base de datos original,
los resultados obtenidos fueron consistentes con lo esperado y entregan evidencia
valiosa para la literatura existente sobre evasion en el transporte publico. Después de
probar diferentes especificaciones de modelos de regresion lineal multiple, regresion de
Poisson y regresion binomial negativa, se concluyd que la regresion binomial negativa

era el método mas adecuado para modelar los datos sobre evasion.

En base a todos los resultados obtenidos, se propusieron cinco métodos para disminuir la
evasion, i) incrementar el tamafio de la flota de buses; ii) mejorar la regularidad de los
headway, iii) implementar zonas pagas; iv) cambiar el sistema de pago dentro del bus; v)
modificar el disefio de los buses (nimero de puertas o la capacidad del bus). Los
resultados de la estimacion de los modelos indican que la evasion aumenta si mas
pasajeros entran (o salen) por una puerta, mas pasajeros entran por las puertas traseras,
los buses tienen mas puertas, los buses tienen mayor ocupacion y mayores intervalos
entre pasadas (headway). Ademas, controlando por estas variables (ceteris paribus), se
encontrd que la evasion era mayor durante la tarde y la noche, aunque no es claro si la
tasa de evasion es mayor durante el horario punta. En cuanto a las variables asociadas al
nivel socioeconomico (NSE) de los pasajeros, se encontré que la evasion en paraderos
ubicados en areas de mayor ingreso era significativamente menor que en areas de menor
ingreso. En el contexto de Transantiago, las altas tasas de evasion medidas en zonas de
ingreso bajo podrian estar legitimamente asociadas a la incapacidad de pagar el pasaje.

Desde una perspectiva de politica publica, para enfrentar la evasion existe una necesidad
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de considerar subsidios para reducir el costo de la tarifa, ya sea dirigidos a usuarios de

menor ingreso o a toda la poblacion.

En sintesis, el enfoque econométrico utilizado en la tesis permitid capturar
correctamente la influencia conjunta de diferentes variables en los niveles de evasion.
Los modelos estimados proveen una herramienta poderosa para predecir el impacto de
diferentes politicas publicas en la evasion que modifiquen el nivel de algunas variables
incluidas en éstos. La metodologia también puede ser aplicada a otros sistemas de
transporte publico, aunque los valores de los pardmetros estimados seguramente
cambiarian y, por consiguiente, seria distinto el impacto de las politicas publicas
dirigidas a reducir la evasion. Por ejemplo, en algunos sistemas de transporte ptblico los
niveles de ocupacion de los buses podrian ser un problema mayor, por lo cual se
esperaria que las politicas operacionales para reducir la ocupacion fueran mas eficaces

para reducir la evasion.

En futuras investigaciones, se deberia formular un modelo de costo-beneficio para
evaluar la rentabilidad de cada estrategia para reducir la evasion. Dicho modelo deberia
ponderar al menos el aumento de la recoleccion de tarifas por la reduccion de la evasion
y el costo de implementar cada estrategia en el conjunto de rutas y paraderos dentro del
horizonte de intervencion. Ademas, se deberian formular nuevas especificaciones de los
modelos de regresion, con mediciones mas precisas que permitan capturar el efecto del
headway de la ruta (p.ej. con datos GPS de los buses), su nivel de ocupacion (nimero
exacto de pasajeros en el bus) y el NSE de los individuos (datos GIS permitirian estimar
el nivel de ingreso de los vecinos viviendo dentro de un area de influencia definida para
cada paradero). Por otra parte, es necesario desarrollar un andlisis longitudinal con toda
la informacién disponible sobre evasion, integrando variables sobre la opinién publica,

el precio del pasaje y las tasas de inspeccion, entre otros.

El efecto de algunas variables psicosociales también deberia ser capturado en nuevas
especificaciones de los modelos de regresion. Cuando la gente actia en contextos
colectivos, podria experimentar un efecto de “desindividualizacion”, que aumenta la

susceptibilidad a procesos de influencia grupal (Zimbardo y Leippe, 1991). En este
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contexto, la gente tiende a reemplazar sus estandares individuales por los del grupo, y
por consiguiente, aumenta la imitacién de conductas observadas en otros produciéndose
un proceso de contagio social (Hatfield et al., 1994). En consecuencia, la percepcion de
que el resto de las personas estd evadiendo podria realmente incrementar la evasion e
incluso legitimarla. Para probar estas hipotesis, seria Util analizar si la fuente de
sobredispersion detectada en el modelo de regresion de Poisson estd vinculada a
contagio verdadero mas que una dependencia aparente entre las variables aleatorias de la
distribucion de probabilidades. La presencia de contagio verdadero apoyaria la hipotesis
que la evasion aumenta cuando se observa a otros evadir, y esto seria consistente con los
procesos de contagio social presentes en el comportamiento no ético (Gino et al., 2009).
Por otra parte, modelos con datos longitudinales deberian permitir testear
estadisticamente si existen efectos auto regresivos (i.e. efecto de la tasa de evasion en el
periodo anterior), para verificar si la percepcion de mayor evasion en el sistema produce

una mayor predisposicion a evadir en periodos posteriores.

Finalmente, se invita a que futuros investigadores interesados en trabajar en este tema, se
ubiquen en una perspectiva interdisciplinaria, integrando metodologias de investigacion
cuantitativas y cualitativas (Clifton y Handy, 2001). Confiar exclusivamente en el
analisis estadistico podria generar una mala comprension de un problema complejo
como la evasion. Aunque las metodologias utilizadas en esta tesis se basan
principalmente en métodos cuantitativos, teorias desde la psicologia sobre la conducta
no ¢ética (Gino etal., 2009; Karstedt y Farrall, 2006; Ruedy etal, 2013) y
comportamiento grupal (Blass, 1999; Hatfield et al., 1994; Zimbardo y Leippe, 1991)
resultaron esenciales para interpretar y respaldar los resultados de los modelos de

regresion.

Esperamos que los resultados de esta tesis generen un impacto en la discusion sobre las
politicas publicas que se debaten en la actualidad. La evasion observada es solo la punta

del iceberg de un problema psicosocial mucho mas profundo.
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ANEXO A: DESCRIPCION DE LOS DATOS DISPONIBLES

A continuacion se describen todas las variables disponibles en la base de datos de

mediciones de evasion y la ficha utilizada por el Programa Nacional de Fiscalizacion

para hacer la recoleccion de datos en terreno.

Tabla A-1 Descripcion de variables asociadas a los digitadores y fiscalizadores

Variable Descripcion

FOLIO Sigla del folio en que se registra la informacioén

OoT Un niimero asignado a cada folio

CODIGO DIGITADOR Un niimero asignado al digitador

TURNO Turno en que el digitador hizo el registro (AM-PM)
ZONA Zona donde se digitaron los datos

FECHA INGRESO Fecha de ingreso de los datos

NOMBRE FISCALIZADOR | Nombre del fiscalizador

CODIGO FISCALIZADOR | Numero identificador de cada fiscalizador

Fuente: Programa Nacional de Fiscalizacion (2012)

Tabla A-2 Descripcion de variables medidas por los fiscalizadores

Variable Descripcion

FECHA Fecha en que se hizo el registro

HORA Hora en que el fiscalizador hace el registro
MINUTOS Minuto en que el fiscalizador hace el registro
PUERTA NUMERO Puerta en que el fiscalizador hace el registro
INGRESAN Pasajeros que entran por la puerta medida
NO VALIDAN Pasajeros que no pagan por la puerta medida
SALEN Pasajeros que salen por la puerta medida

10 Indice de ocupacién del bus (A,B,C,D y E)
TP Tipo de Paradero: Primario (P) o Zona Paga (ZP)
SERVICIO Numero identificador del servicio.

TIPO Tipo de bus: Troncal (T) o Alimentador (A)
PLACA PATENTE Patente del bus

NOMBRE DEL SERVICIO | Nombre del servicio del bus

NUMERO DE PUERTAS Numero de puertas del bus (entre 2 y 4)
LUGAR INICIO Lugar de inicio del recorrido

HORA INICIO Hora de inicio del recorrido

Fuente: Programa Nacional de Fiscalizacion (2012)



SUBSECRETARIA DE TRANSPORTES
PROGRAMA DE FISCALIZACION

FICHA DE TOMA DE DATOS DEL INDICE DE EVASION

Uso Interno  del Programa de
Fiscalizacién

Categoria: Nivel 3

Fecha: Enero 2015

Versién: 00

Servicio
PPU
Numero de Puertas

Puerta Namero
Lugar de Inicio

Por ejemplo: JO1

2,304

Puerta nimero 1, 2, 3 0 4 (donde la puerta 1 es la de adelante)

FOLIO :

FECHA: ___ /____ /2015

(Vacio)

10: indice Ocupacion del Bus (+) A (lleno), B (Medic), C

TP: tipo de paradero (P Principal, Z zona paga)

N°

Hora

Ingresan

No Validan Salen Indice

COMUNA

20

21

22

23

24

25

76

Figura A-1 Ficha de toma de datos usada por el Programa Nacional de Fiscalizacion

Fuente: Programa Nacional de Fiscalizacion (2015)
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ANEXO B: RAZON DE TASAS DE INCIDENCIA Y FACTOR DE CAMBIO

El indicador IRR (del inglés Incidence Rate Ratio) representa cudntas veces la variable
dependiente aumenta o disminuye con respecto a su valor esperado, cuando el valor de
una variable explicativa sube en una unidad (Hilbe, 2011). Entonces, en el caso de las
variables lineales, el indicador IRR para cualquier variable explicativa lineal se puede

determinar con las primeras tres ecuaciones:

ln(}\l) =cCc+ BXI (B.l)
ln()\z) =cCc+ BXZ (B.2)
Xy, = X4 + 1 (B.3)
Xq : Valor de la variable independiente en la situacion inicial
X, : Valor de la variable independiente en la situacién final (aumento unitario)
M : Tasa de evasion en la situacion inicial
A, : Tasa de evasion en la situacion final
B : Parametro estimado asociado a la variable independiente
C : Constante
A
IRR = =2 = ¢B (B.4)
M

Con el IRR se puede calcular un indicador denominado factor de cambio (FC). El
indicador FC representa el cambio porcentual en el valor esperado de conteos medidos
en la variable dependiente, ante un cambio unitario de una variable independiente.

Entonces, el indicador de una variable explicativa k (con forma lineal) est4d dado por:

A =M

FC, = 100( ) = 100(IRR, — 1) (B.5)

1

Es fécil notar que la Ecuacion (B.5) también se puede utilizar para calcular los IRR y
factores de cambio de variables mudas. En cambio, si los indicadores se calculan para
variables categdricas de mas de dos grupos, el valor de los indicadores serd distinto

segun el grupo de referencia que se defina. Utilizando algebra bésica y sin pérdida de
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generalidad (i.e. el andlisis es valido, independiente del nimero de categorias), se puede

plantear el siguiente sistema de ecuaciones para calcular el indicador IRR de variables

categoricas creadas a partir de tres grupos (e.g. las dos variables mudas creadas para

capturar las diferencias en la evasion entre los tres grupos de nivel socioeconémico):

Donde

X1,2

X1,3
B
B3

Xg + X1, +X3=1 (B.6)
In@) = ¢+ Bax12 + B3Xy3 (B.7)
In(A12) = ¢+ BsXy (B.8)
In(Ay3) = ¢+ BoXuz (B.9)

In(Az2) = c+ B, (B.10)

In(Az3) = c+ B3 (B.11)

Constante
Tasa de evasion en la situacion inicial

Tasa de evasion cuando la variable muda asociada a la segunda
categoria es igual a cero (situacion inicial)

Tasa de evasion cuando la variable muda asociada a la tercera
categoria es igual a cero (situacion inicial)

Tasa de evasion cuando la variable muda asociada a la segunda
categoria es igual a uno (situacion final)

Tasa de evasion cuando la variable muda asociada a la segunda
categoria es igual a uno (situacion final)

Valor de la variable muda de referencia asociada a la primera
categoria (igual a cero en la situacion inicial y final)

Valor de la variable muda asociada a la segunda categoria en la
situacion inicial (igual a cero)

Valor de la variable muda asociada a la tercera categoria en la
situacion inicial (igual a cero)

Pardmetro estimado de la variable muda asociada a la segunda
categoria

Parametro estimado de la variable muda asociada a la tercera
categoria.
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A partir de las ecuaciones anteriores, y usando la primera categoria como grupo de
referencia, se deduce que los indicadores IRR para las variables mudas asociadas a la

segunda y tercera categoria son iguales a:

A B.12
IRR, = 212 _ B2 ( )

)\2,2

A B.13
IRR; = —= = efs (B.13)

)\2,3

Como se observa en la Ecuacion (B.12) y (B.13), al dejar como base del anélisis el
grupo de referencia de las variables mudas, los indicadores IRR son iguales a los
obtenidos con las variables lineales (Ecuacion (B.4)). Por consiguiente, los indicadores
FC en este caso pueden ser derivados directamente de la Ecuacion (B.5). Cuando la
variable explicativa tiene forma logaritmica, su indicador FC (Ecuacion (B.18)) se puede
derivar parametrizando su indicador IRR por un ponderador n que refleja cuantas veces
aumenta la variable independiente (Ecuacion (B.17)). Asi, los indicadores IRR y los

indicadores FC se pueden derivar a partir de las primeras tres ecuaciones:

In(A;) = ¢ + By log(xx 1) (B.14)
In(A;) = ¢ + By log(xx2) (B.15)
Xk2 = NXk1 (B.16)

A
IRszank (B.17)

1

Ay — A
FC, = 100( = 1) = 100(nfx — 1) (B.18)
1

Notar que cuando 1 es igual a 1,01, el indicador FC es equivalente a la elasticidad
porcentual de la variable dependiente con respecto a la variable independiente. Por lo
tanto, si el pardmetro estimado ) es igual a uno, hay una tasa (o razon) constante entre
la variable independiente y la dependiente. Mientras que si B €s mayor o menor a uno,

ante aumentos en la variable independiente, la tasa crece o disminuye, respectivamente.
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ANEXO C: ESPECIFICACIONES ALTERNATIVAS DE LOS MODELOS DE
REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para modelar con RLM informacion asimétrica y continua (e.g. los datos obtenidos de
un proceso de conteo), la literatura sugiere utilizar una transformacion logaritmica de la
variable dependiente (Cameron y Trivedi, 1998). Esta transformacion permite obtener
errores homocedasticos y una distribucion condicional més simétrica, y es
particularmente convenientemente, en los casos donde la variable esta distribuida log-
normal (en este caso la nueva variable dependiente tiene distribucién normal). Ademas,
para evitar que el logaritmo natural se indefina cuando la tasa de eventos es nula, como
solucion estandar se suma una constante arbitraria (k) al argumento de la funcién
logaritmica, y luego se estima In(y + k) por OLS (Cameron y Trivedi, 1998). Sin
embargo, algunos autores critican la arbitrariedad para definir el valor de la constante en
el argumento del logaritmo y enfatizan que los modelos se desempefian pobremente

cuando se utiliza informacién proveniente de un proceso de conteo (King, 1989).

En base a lo anterior, en el modelo de regresion lineal multiple presentado en el cuerpo
del informe (modelo RLM)), la variable dependiente fue definida como el logaritmo de la
suma entre la tasa de evasion (calculada como la division entre el nimero de evasores y
el nimero pasajeros entrando por la puerta medida) y una constante igual a uno (sumada
en el argumento de la funcion). A pesar de utilizar esta transformacion, la especificacion
no cumpli6 con los supuestos de los modelos de regresion lineal multiple (Seccion 4.6),
y tuvo un desempeio muy inferior a los dos modelos de regresion de conteo (Seccion
4.7). Para corregir este problema y evaluar si se producia una mejora, se formularon tres

especificaciones alternativas de modelos de regresion lineal maultiple.

En la primera formulacién alternativa (modelo RLM1), la variable dependiente fue
definida como la tasa de evasion (sin la funcién logaritmica). A diferencia del modelo
RLM, el niimero de pasajeros entrando por la puerta del bus fue incluido dentro del
conjunto de variables explicativas (Entradas). En la segunda formulacion alternativa
(modelo RLM2), se utiliz6 la misma forma funcional de la funcion de enlace definida en

los modelos de regresion de conteo. Por lo tanto, la variable dependiente fue definida
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como el logaritmo del niumero de evasiones (se sumd una constante igual a uno al
argumento de la funcion logaritmica para que esta no se indefina con conteos de cero
evasion), y la variable Entradas fue incluida con una forma funcional logaritmica dentro
del conjunto de predictores. Finalmente, en la tercera formulacion alternativa (modelo
RLM3), la variable dependiente fue definida como el nimero de evasiones, y la variable
Entradas fue incluida con una forma funcional lineal en el conjunto de variables

explicativas. La Tabla C-1 presenta los resultados de la estimacion del modelo RLM y

de sus tres especificaciones alternativas (RLM1, RLM2 y RLM3).

Tabla C-1 Estimacién modelos de regresion lineal multiple (RLM)

. Log (Tasa? + 1 Tasa? Log (Evasion + 1 Evasion
Variable (test-t) ¢ ((RLM) : (RLM1) ¢ ((RLM2) : (RLM3)
Operacion puertas
Log (Entradas) - - 0,333 (41,2) -
Entradas - - - 0,167 (44,2)
Salidas 0,044 (3,8) 0,065 (4,1) 0,105 (4,0) 0,301 (4,1)
Puertas 0,032 (6,3) 0,043 (6,1) 0,064 (5,5) 0,158 (4,8)
Puerta Delantera -0,391 (-24,0) -0,586 (-26,3)  -0,595 (-16,0) -1,436 (-13.,7)
Periodo del dia
Punta Mafana -0,022 (-2,3)  -0,025 (-2,0) -0,057 (-2,7) -0,158 (-2,6)
Tarde 0,026 (2,9) 0,037 (3,1) 0,046 (2,3) 0,085 (1,5)
Noche 0,064 (2,7) 0,098 (3,0) 0,126 (2,3) 0,210 (1,3)
Calidad servicio
Baja Ocupacion -0,043 (-4,8)  -0,055 (-4.5) -0,098 (-4,8) -0,279 (-4,8)
Headway 0,004 (3,0) 0,005 (3,1) 0,009 (3.,4) 0,011 (1,4)
Operador
Operadores I -0,043 (-4,4) -0,062 (-4,7) -0,092 (-4,1) -0,217 (-3,5)
Operadores I1 -0,075 (-7,4)  -0,104 (-7,4) -0,179 (-7,7) -0,437 (-6,7)
Operadores 111 -0,083 (-8,2) -0,117 (-8,4) -0,177 (-7,7) -0,493 (-7,6)
Intercepto 0,485 (16,8) 0,703 (17,8) 0,558 (8,5) 1,523 (8,2)
R* Ajustado 0,176 0,196 0,317 0,331
N° de observaciones 5.334 5.334 5.334 5.334
Shapiro-Wilk 0,00 (W=0,85) 0,00 (W=0,82) 0,00 (W=0,98) 0,00 (W=0,80)
Lilliefors 0,23 0,22 0,08 0,16

Breusch-Pagan 197,2 (gdl=11) 191,5 (gdl=11) 1621,9 (gdI=12)
Nota: Los indicadores R* ajustado de las tres especificaciones no son comparables
"Razo6n entre el nimero de evasiones y entradas medidas en cada observacion

1340,5(gdl=12)
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Los resultados de los dos test de normalidad rechazan con un 99% de confianza la
hipotesis nula de que los errores tienen distribucion Normal, y el test de Breusch-Pagan
rechaza la existencia de distribucion homocedastica de los errores aleatorios en los
cuatro modelos. Estos resultados confirman nuevamente que los modelos RLM no son

una especificacion adecuada para modelar datos obtenidos de un proceso de conteo.

Con la metodologia propuesta en la Seccion 4.7, también se construyd un gréafico para
comparar las diferencias en el nivel de ajuste de cada modelo. A pesar que la forma
funcional sugerida en la literatura para trabajar con datos de conteo (RLM) no cumple
con los supuestos de homocedasticidad y heterocedasticidad, en la Figura C-1 se observa
una mejora significativa del ajuste estadistico en comparacion con las tres

especificaciones alternativas (RLM1, RLM2 y RLM3).

o0

Proporcion de las observaciones
20

T T T T T
0 1 2 3 4

Numero de evasiones

—— Observado RLM RLM1 RLM2 RLM3

Figura C-1 Valores observados y predicciones modelos de regresion lineal multiple

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO D: MODELO DE REGRESION BINOMIAL NEGATIVA CON
ESTRATIFICACION POR ZONAS

Para capturar el efecto del nivel socioeconémico (NSE) en el modelo de regresion
binomial negativa (NB2), se utilizaron dos métodos. En el primer método se asigno el
nivel de ingreso en base a la zona recorrida por el servicio de buses donde fue tomada
cada observacion. En cambio, en el segundo método, se cre6 una variable categorica del
de NSE segun el ingreso familiar mensual promedio de la municipalidad donde la
observacion fue recolectada. A pesar que los resultados obtenidos con el segundo
método fueron muy superiores, para estimar la comuna se requiri6 informacion adicional
y la aplicacion de un algoritmo computacional (Seccion 4.3.6). En este sentido, la
ventaja del primer enfoque es que puede ser utilizado directamente con la informacion

disponible en la base de datos de evasion.

Para capturar el efecto del nivel socioeconémico (NSE), el primer método utiliza como
referencia el la zona de Transantiago donde fue medida cada observacion. Sin embargo,
como la base de datos no cuenta con informacion explicita respecto la zona
correspondiente a cada paradero, esta solo pudo ser inferida para las observaciones
recolectadas en servicios alimentadores (primera letra del cddigo identificador). En
contraste, como los servicios troncales viajan entre varias zonas, el coédigo identificador
no permite identificar la zona especifica donde cada observacion fue recolectada

(Seccion 4.3.4).

Luego, a partir de los tramos de ingreso por quintil definidos en la encuesta CASEN
2009 (Tabla 4-4), las zonas fueron agrupadas en tres categorias de nivel socio-
econdmico. Como ninguna zona tiene un ingreso promedio familiar mensual menor que
los dos primeros quintiles ni mayor que el quinto quintil, se pudo definir un maximo de
tres tramos de ingreso (Tabla D-1). El nivel de ingreso de cada zona fue estimado como
el promedio ponderado entre el ingreso de las comunas dentro de la zona y su poblacion

(el ingreso por zona no estaba disponible).
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Tabla D-1 Promedio ponderado del nivel de ingreso en cada zona de Transantiago

Zona Ingreso Poblacion Categoria de
Ingreso

A 1.172.100 159.919 111

B 650.979 119.084 II

C 2.717.412 152.055 111

D 1.251.329 145.776 111

E 865.221 259.665 II

F 593.448 757.721 I

G 558.692 167.280 I

H 587.011 83.303 I

| 877.275 354.404 11

J 570.521 145.336 I

Nota: Zona Ingreso Bajo (I); Zona Ingreso Medio (I1); Zona Ingreso Alto (III)

Fuente: Elaboracion Propia

Posteriormente, se definieron dos variables mudas como proxies del NSE en el modelo
NB2: Zona Ingreso Medio (zonas B, E y 1) y Zona Ingreso Alto (zonas A, D y C), las
cuales toman el valor uno, si la zona donde las observaciones fueron recolectadas
pertenecen a la segunda o tercera categoria de ingreso respectivamente (Tabla D-1), y
cero en otro caso (las zonas G, J, H y F se dejaron como grupo de referencia). Ademas,
para no excluir todas las observaciones recolectadas en servicios troncales en la
estimacion de los modelos, se cre6 una variable asociada al tipo de servicio
(Alimentador). Esta variable cumple un rol muy importante; por un lado, captura las
diferencias promedio en evasion entre los servicios de buses troncales y alimentadores
no explicadas por las demas variables incluidas en el modelo, y por otro, permite que el
valor de los parametros de las dos variables asociadas al NSE de los clusteres de zonas
que recorre cada servicio alimentador, sean estimados solo respecto al grupo base de los

servicios alimentadores (zonas de ingreso bajo).

Finalmente, se estim6 un nuevo modelo de regresion (modelo NB2-Z), incluyendo las
dos variables de estratificacion por zona (Zona Ingreso Medio, Zona Ingreso Alto) y
del tipo de servicio (Alimentador). Luego, este modelo fue comparado con el modelo
NB2-I y el modelo NB2 (sin estratificacién por ingreso) para verificar cual de las dos

metodologias para capturar el efecto del NSE en la evasion es superior. En la Tabla D-2
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se presentan los resultados del modelo NB2 (sin estratificacion de ingreso), el modelo
NB2-I y el modelo NB2-Z. Como se discutié previamente, el modelo NB2-I utiliza
como criterio de estratificacion el nivel socioecondmico de la municipalidad donde fue
medida la observacion (Seccion 4.3.6), mientras que en el modelo NB2-Z, Ia
estratificacion es hecha en base el nivel promedio de ingreso de la zona de Transantiago
donde fue recolectada cada medicion (solo se captura el efecto en los servicios

alimentadores, pero las observaciones de servicios troncales también son consideradas).

Tabla D-2 Estimacion modelos de regresion binomial negativa con efecto ingreso

Variable (t-test) NB2 NB2-1 NB2-Z
Operacion puertas

Log (entradas) 1,079 (42,7) 1,079 (42,8) 1.080 (42.7)
Salidas 0,221 (2,8) 0,215 (2,7) 0.217 (2.7)
Puertas 0,210 (5,6) 0,186 (4,9) 0.156 (3.3)
Puerta Delantera -1,336 (-14,0)  -1,344 (-14,1) -1.347 (-14.1)
Periodo del dia

Punta Mafana (08:30-12:30) -0,166 (-2,4) -0,140 (-2,0) -0.152 (-2.2)
Tarde (12:30-20:30) 0,231 (3,9) 0,253 (4,3) 0.231 (3.9)
Noche (20:30-22:00) 0,499 (2,8) 0,547 (3,1) 0.508 (2.9)
Calidad servicio

Baja Ocupacion -0,150 (-2,6) -0,174 (-3,0) -0.176 (-3.0)
Headway 0,026 (2,9) 0,018 (1,9) 0.026 (2.8)
Operacion ruta

Alimentador - - -0.069 (-1.0)
Operadores I (Alsacia, Vule) -0,271 (-4,0) -0,228 (-3,3) -0.303 (-3.9)
Operadores I (Express, Metbus) -0,567 (-7,8) -0,445 (-5.9) -0.583 (-6.8)
Operadores III (Subus, Redbus) -0,661 (-8,9) -0,608 (-8,1) -0.641 (-8.1)
Nivel socioeconémico® (NSE)

Municipalidad Ingreso Medio-Alto - -0,233 (-3,9) -
Municipalidad Ingreso Alto - -0,366 (-4,1) -

Zona Ingreso Medio (B,E,I) - -

Zona Ingreso Alto (A,D,C) - - -0.208 (-2.0)
Intercepto 0,871 (-4,4) -0,722 (-3,6) -0.631 (-2.7)
N° de observaciones 5.334 5.534 5.534
Log-verosimilitud -5.477.,8 -5.464,1 -5.474,5
AIC 10.981,5 10.958,2 10.978.9

*Los tramos de ingreso para agrupar las municipalidades estin descritos en la Seccion 4.3.6.
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En los tres modelos, todos los parametros de las variables incluidas en el modelo base
son estadisticamente significativos al 95%, excepto el parametro de la variable Headway
en el modelo NB2-I que fue significativo solo al 94% de confianza. En cuanto a las
variables para controlar el efecto del NSE en el modelo NB2-Z, solo la variable Zona
Ingreso Alto fue estadisticamente significativa, lo cual indicaria que la evasion en
promedio en zonas de altos ingresos es menor que la evasion observada en zonas de
ingreso bajo y medio. Como la variable Zona Ingreso Medio no fue significativa, los
resultados sugieren que no existen diferencias significativas entre los servicios
alimentadores que recorren zonas de bajos o medianos ingresos (zonas B, E, F, G, H, I y
J). A pesar que la variable Alimentador en el modelo NB2-Z fue significativa solo al
65% de confianza, se mantuvo en el modelo para que el pardmetro estimado de la
variable Zona Ingreso Alto fuese estimado solo respecto al grupo de servicios
alimentadores (ya discutido anteriormente). La baja significancia estadistica de esta
variable se debe principalmente a la alta correlacion con las variables categéricas usadas

para controlar el efecto de las unidades de negocio en la evasion (Seccion 4.3.6).

Para evaluar si la inclusion de variables relacionadas con el NSE produce un aumento
significativo en el poder explicativo del modelo base (NB2) y definir cual de los
métodos de estratificacion por NSE es superior, se utilizaron dos indicadores
estadisticos; el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el test de log-verosimilitud
(LR). Como la diferencia entre los indicadores AIC de NB2 y NB2-I es mayor a 10
(AAIC = 23.3), NB2-1 es preferido independiente del nimero de observaciones
utilizadas para estimar los modelos (Hilbe, 2011). Por otro lado, los test LR entre NB2 y
NB2-Z (27.4 > Xg,gg%), y entre NB2 y NB2-I (20.7 > Xélgg%), indican que tanto el
modelo NB2-1 como el NB2-Z tienen un mejor ajuste que NB2 (Tabla D-2). Con estos
resultados, se concluye que los modelos que incluyen variables de estratificacion por
NSE, ya sea por la municipalidad o la zona donde est4 ubicado el paradero, aumentan de
forma significativa el poder explicativo del modelo base (NB2). Por otra parte, con la
estratificacion del NSE en base al nivel de ingreso de las municipalidades se obtiene un

ajuste muy superior, comparado con la estratificacion por zonas (modelo NB2-Z).
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ANEXO E: VARIABLES NO SIGNIFICATIVAS EN LOS MODELOS DE
REGRESION

En la Tabla E-1 se muestran los resultados de los modelos RLM, RP y NB2 estimados
incluyendo las variables de tipo de servicio (Alimentador), dia de la semana (Miércoles
y Jueves) y la frecuencia (en vez de Headway), denominados RLM-0, RP-0 y NB2-0,
respectivamente. En los tres modelos, los pardmetros de las cuatro variables no fueron

significativos al 95% de confianza, excepto la variable Miércoles en el modelo RP.

Tabla E-1 Estimacion modelos con variable de tipo de servicio, dia y frecuencia

Variable (test-t) RLM-0 RP-0 NB2-0
Operacion puertas

Log (entradas) - 0,979 (59,0) 1,078 (42,6)
Salidas 0,045 (3,9) 0,291 (5,5) 0,234 (3,0)
Puertas 0,029 (4,6) 0,131 (4,0) 0,139 (3,0)
Puerta Delantera -0,390 (-23,9) -1,097 (-18,1)  -1,323 (-13,9)
Variables temporales

Punta Manana (08:30-12:30) -0,018 (-1,9)  -0,190 (-3,8) -0,136 (-2,0)
Tarde (12:30-20:30) 0,029 (3,2) 0,187 (4,5) 0,250 (4,1)
Noche (20:30-22:00) 0,068 (2,8) 0,388 (2,9) 0,532 (3,0)
Miércoles -0,006 (-0,7)  -0,093 (-2,1) -0,082 (-1,4)
Jueves -0,005 (-0,6)  -0,052 (-1,3) -0,060 (-1,1)
Calidad servicio

Baja Ocupacion -0,040 (-4,5) -0,128 (-3,4) -0,139 (-2,4)
Frecuencia® -0,001 (-0,6) 0,004 (0,8) -0,003 (-0,5)
Operacion ruta

Alimentador 0,008 (0,8) 0,012 (0,2) -0,034 (-0,5)
Operadores I (Alsacia, Vule) -0,038 (-3,4) -0,251 (-4,4) -0,275 (-3.4)
Operadores I (Express, Metbus) -0,071 (-5,7)  -0,501 (-7,7) -0,576 (-6,3)
Operadores III (Subus, Redbus) -0,087 (-8,3) -0,649 (-11,7)  -0,707 (-9,1)
Intercepto 0,518 (15,9) -0,534 (-3,3) -0,404 (-1,8)
R’ Ajustado 0,175 - -
Log-verosimilitud - -5.832,548 -5.480,121
AlIC - 11.697,090 10.992,240
N° de observaciones 5.334 5.334 5.334

*La variable Headway no fue incluida porque fue incluida la variable Frecuencia (Seccion 4.3.3)

Fuente: Elaboracion propia
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Como se discutido en la Seccion 5.1, la variable muda Ingreso Medio-Bajo no fue
significativa en el modelo NB2-1. Por esta razon, el grupo de referencia de las variables
para capturar el nivel socioecondomico (NSE) incluy6 las observaciones medidas en
municipalidades de ingreso bajo y medio-bajo. En la Tabla E-2, se presentan los
resultados del modelo NB2-I-1 (incluye las tres variables categoricas para controlar el
efecto del NSE) y del modelo NB2-I (solo incluye las dos variables del NSE que fueron

estadisticamente significativas al 95% de confianza).

Tabla E-2 Estimacién modelo NB2-I con todas las variables categoricas del NSE

Variable (test-t) NB2-1 NB2-I-1
Operacion puertas

Log (entradas) 1,079 (42,8) 1,079 (42,8)
Salidas 0,215 (2,7) 0,218 (2,8)
Puertas 0,186 (4,9) 0,181 (4,7)
Puerta Delantera -1,344 (-14,1) -1,346 (-14,2)
Periodo del dia

Punta Mafiana (08:30-12:30) -0,140 (-2,0) -0,134 (-1,9)
Tarde (12:30-20:30) 0,253 (4,3) 0,255 (4,3)
Noche (20:30-22:00) 0,547 (3,1) 0,547 (3,1)
Calidad servicio

Baja Ocupacion -0,174 (-3,0) -0,173 (-3,0)
Headway 0,018 (1,9) 0,016 (1,8)
Operacion ruta -

Operadores I (Alsacia, Vule) -0,228 (-3,3) -0,197 (-2,7)
Operadores I (Express, Metbus) -0,445 (-5.,9) -0,394 (-4,7)
Operadores III (Subus, Redbus) -0,608 (-8,1) -0,575 (-7,3)
Nivel socioeconémico (NSE)?

Municipalidad Ingreso Medio-Bajo -0,233 (-3,9) -0,076 (-1,4)
Municipalidad Ingreso Medio-Alto -0,366 (-4,1) 0,281 (-4,1)
Municipalidad Ingreso Alto - -0,418 (-4,4)
Intercepto -0,722 (-3,6) -0,695 (-3.5)
N° de observaciones 5.534 5.534
Log-verosimilitud -5.464,1 -5.463,1
AIC 10.958,2 10.958,2

*Los tramos de ingreso para agrupar las municipalidades se describen en la Seccién 4.3.6

Fuente: Elaboracion propia



