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RESUMEN

Es un hecho, que no todas las caracteristicas bteagde las alternativas afectan
directamente las decisiones a través de cambigsentilidades. Algunas caracteristicas,
afectan a las decisiones a través de cambios\aaideacion de los atributos subjetivos de
las alternativas y éstos son usualmente representamio variables latentes. Este tipo de
atributos suelen no ser considerados y las vasgdatentes son Unicamente explicadas por
caracteristicas socio-economicas de los individHEoseste trabajo, utilizando un banco de
datos sintéticos, se analiza el impacto de la é@uu omisién de este tipo de variables,

asi como el impacto de diferentes especificacidedss modelos que las consideran.

Utilizando los mismos datos, se analiza tambiéimphcto de las restricciones asociadas
al modelo MIMIC, utilizadas para permitir la estioi@ de los pardmetros. Ademas se
analiza el efecto que tiene la inclusion de lasabées latentes sobre la variabilidad de la

funcion de utilidad, asociada a los modelos dec&ediscreta.

Finalmente se utiliza un banco de datos reales, yaidar ciertas hipotesis previamente

analizadas utilizando los datos sintéticos.

Palabras Clave Modelos hibridos de eleccién discreta, Variablsentes, Atributos

tangibles, Especificaciéon de modelos, Identifiddbii



ABSTRACT

It is well-known that not all the objective chartstics of alternatives affect decisions
directly (through changes in their utility funct®n Some attributes can also affect
individual decisions through changes in their scibje valuations of hard to measure
attributes, which are usually represented as latanaibles. However such attributes are
not usually taken into consideration and the lat@mniables are typically explained only by
the socioeconomic characteristics of the individudh this work, using a synthetic
databank, we analyse the impact of including/ongtsome of these variables, as well as

the impact of different specifications of modelatthonsider them.

Using the synthetic databank, we analyse the implacbnstraints required by the MIMIC
models to allow the identifiability of their paratees. We also analyze the effect of
including the latent variables on the variabiliti tbe utility functions associated to the

discrete choice model.

Finally, we use a real databank to validate somth@fhypotheses previously tested with

the synthetic databank.

Keywords: Hybrid discrete choice models, Latent variablesngdilale attributes, Model

specification, Identifiability



1. INTRODUCCION

La incorporacion de elementos subjetivos en moddosleccion discreta ha resurgido
durante las dltimas décadas como un tema de digcysianalisis. Es asi como los
denominados “modelos hibridos de eleccién discrep@imiten considerar no sélo
atributos tangibles de las alternativas (varialgeglicativas clasicas como tiempo de
viaje, tiempo de espera y costo, entre otros) camnoel caso de los modelos
tradicionales, sino que también elementos intaagilslsociados a las percepciones y
actitudes de los usuarios (comodidad, confiabilidsdjuridad, entre otros) incluidos a
través de variables latentes (Aslailal.,2002; Ben Akiveet al.,2002).

Ahora, si bien la literatura muestra un claro aeage la estimacion de modelos hibridos
y existen publicaciones que prueban empiricamentuperioridad de éstos sobre los
modelos tradicionales en términos de ajuste, eldesestos modelos en modalidad de
prediccion es aun incipiente (Yahetzal.,2010). Adicionalmente, existe una carencia de
bancos de datos centrados en atributos subjetivinslieadores de percepcion, pues
tampoco existe claridad sobre el disefio de unaestmuadecuada que permita la

construccion de las variables latentes.

Por otro lado, una de las principales deficienciaslos modelos hibridos reportados
hasta ahora en la literatura, es la carencia deréscobjetivos (medibles), propios de las
alternativas, en el conjunto de variables expheatidel modelo de variables latentes. De
hecho, hasta ahora la mayoria de los modelos dabies latentes sOlo considera
caracteristicas socioeconOmicas del individuo cowaoiables explicativas. Como
consecuencia, estos modelos hibridos no son masibesn que los modelos
tradicionales a la hora de evaluar politicas queatten al sistema de transporte. En
particular, no es posible medir el impacto o laokation de los usuarios acerca de
politicas como, por ejemplo, instalacion de aire@naicionado en vehiculos de

transporte publico, renovacion de asientos, instatade tableros electrénicos en



paraderos para indicar tiempos de espera, desamell un servicio en linea para

planificar viajes, entre otros.

1.1 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consisteaenlizar de forma empirica, en base a
datos simulados, el potencial predictivo de modélifisidos de eleccion discreta que

incorporen variables latentes.

En particular, se pretende determinar la relevadei# inclusion de factores objetivos
relativos a las alternativas, asi como la impoitagae tiene la forma de considerarlos
en el modelo. De esta forma se analizan difereptggecificaciones y supuestos,
tendientes a permitir la consideracién de estotoffes, con el fin de cuantificar la

importancia de utilizar especificaciones adecuadas.

Dado que tradicionalmente los modelos hibridoslelecen discreta no han considerado
la inclusién de factores objetivos relativos adlernativas, no existen en este momento
bases de datos confiables con las que se puedgatiabste estudio pretende sentar las
bases para el trabajo con este tipo de variabliesgsta forma, proveer informacion que
permita, a futuro, desarrollar encuestas y basegaties orientadas al trabajo con este

tipo de modelos.

Finalmente, se intentard, dentro de lo posibleddadscasez de informacion relativa a
los atributos tangibles de las alternativas), dwrar ciertas conclusiones obtenidas con

los datos sintéticos mediante datos reales.

1.2 Alcances

Dado que se trabaja con una base de datos geremaftama sintética, la cual nos

permite examinar nuestro objeto de estudio en usiente libre de efectos indeseados,



es imperioso suponer que los individuos se compatéauna determinada manera. Por
tanto la hipétesis principal de este trabajo es sgiecumplen los supuestos de los
modelos hibridos de eleccion discreta con varialaliesites. Se considera la existencia
de variables explicativas relacionadas con lasrdtas que afectan directamente el

proceso de eleccion, asi como otras que afec@n\altiables latentes.

Los supuestos realizados estan enfocados en rejra@ula forma mas realista posible
el proceso de eleccion y asi poder analizar eltefde considerar especificaciones

incorrectas al estimar modelos econométricos.

1.3 Estructura de la Tesis

Esta tesis estd organizada en ocho capitulos. gtinde de éstos corresponde a una
revision tedrica y metodoldgica de los modelos losnque se trabajard. De esta forma,
se describen los principales modelos de elecci€ereta y modelos hibridos de eleccion

discreta, asi como sus principales supuestostgdagcas que permiten su estimacion.

El capitulo 3 corresponde a una descripcion deate llle datos sintética con la que se
trabajara. También en este capitulo, se discuteaake la estructura de los modelos
hibridos y acerca de ciertas restricciones que ipammsu estimacion, las cuales deben

ser tomadas en consideracién al generar la bagatds.

En el capitulo 4 se presentan, en primer lugardiessentes especificaciones que se
analizardn en este trabajo, presentandose posterite los resultados de los modelos
estimados de acuerdo a estas especificaciones.iffarab el capitulo 4, se discuten

algunos topicos importantes referidos a la estiGmade los modelos.

Un analisis de respuesta de los diferentes mo@sii®ados, se presenta en el capitulo
5. De esta manera, se analizan los resultadosidbsepor los diferentes modelos al ser

utilizados en escenarios distintos a aquél pagaelffueron calibrados.



El capitulo 6 presenta un andlisis de modelos decin discreta que incorporan
directamente los indicadores de percepcién consdagales. Esto se debe a que los
resultados obtenidos en los capitulos 4 y 5 nocsoicluyentes respecto a este tipo de

modelos.

Finalmente en el capitulo 7 se presentan las csiocles y alcances de este trabajo, asi

como las recomendaciones orientadas al trabajoofetan este tipo de modelos.



2. MARCO TEORICO

2.1 Modelos de Eleccién Discreta

Los modelos de eleccidn discreta buscan reprogélcomportamiento de una poblacion
dada al ser enfrentada a una serie de alternatdasontrario de los modelos
estadisticos tradicionales, que se enfocan enndiet@r niveles éptimos en un espacio
continuo, los modelos de eleccion discreta ventdidu el universo de posibilidades de
eleccidén a un conjunto de alternativas definiggsiori. Por tanto, en lugar de recurrir a
un proceso de optimizacion clasico, estos modelosiénan basados en la comparacion

entre las diversas alternativas existentes.

Para realizar esta comparacién, en concordancialadeoria microeconomica, se
plantea que las diversas alternativas reportanartoaivel de utilidad a los individuos,
y que éstos eligen aquella alternativa que lesrrepon mayor beneficio. En el

desarrollo a continuacion emplearemos la notac&@udlzar y Willumsen (2001).

2.1.1 Teoria de la Utilidad Aleatoria

La Teoria de la Utilidad Aleatoria plantea que ®ts individuosy, que componen una
poblacionQ, actian en forma deterministica y racional maxamiio su utilidad neta,
sujetos a sus restricciones ambientales. Se suggTaas, que los individuos cuentan
con informacion completa, por lo que se estariee dat presencia de unhdmo
economicus De esta forma, el individuo optara por la altgiva i, entre un conjunto

A(q) de alternativas, siy soloiq>Uq 7 j LJA(Q).

Por otro lado, la teoria asume que el modeladocusmta con informacion completa
relativa a los individuos o a la valoracion portpate éstos de los distintos atributos de

las alternativas. Por esto el modelador s6lo pasdgmar una utilidad representativig



y se supone que toda la variabilidad es explicad@igmentos aleatorios. De esta forma

se tiene que:
Ui,q :Vi,q + ‘gi,q (21)

donde 5 representa el componente aleatorio. Dado que, dalocse menciono
anteriormente, un individuo optara por una altevaatpor sobre una alternatiyasi y
solo siU;q > Ujq. Luego se tiene que:

\/i,q +& >Vj’q +&, (2.2)

1,9 —
o reescribiendo lo anterior, agrupando los compiasetheterministicos:
Via™Via2&, "4 (2.3)

Dada la naturaleza aleatoria de la expresign &4 no se puede establecer con certeza
si el individuo optara por la alternativa en cua@sty el modelador sélo puede plantear
una probabilidad de eleccion, la cual esta dada por

P,=PRV,, -V, 26,6, 0] 0 A(q)} (2.4)

Diferentes distribuciones y supuestos respecto saelwores dardn como resultado

diversos modelos de eleccion discreta (Ortuzar Niaifis, 2001; Train, 2003).

2.1.2 El Modelo Logit Multinomial (MNL)

Si se asume que los errogg son Gumbel independiente e idénticamente distiaisu
con media cero y desviacion estandase tiene que la probabilidad de eleccion de una

alternativa puede ser expresada como (Domencich y Mc Fad@&5):1

o - e'Yia
g~ Z AV,
e

jOA(9)

(2.5)



en queA corresponde al parametro de escala de la disibib{g por transposicion del
modelo MLN), que esta asociado a la varianza deetoxes, a través de la siguiente

ecuacion:

7l
A=—— 2.6
6 (2.6)
En la inmensa mayoria de los casos se considerainfes lineales, como (2.7) para
describir a la utilidad representatiVi, , de tal forma que los distintos atribudggq ,
dondek representa al atributo en cuestion, son ponderpdogarametro®ix , que

deben estimarse.

Via :Z‘gk,i X (2.7)

k,i,q
Esta estructura presenta como grandes ventajasnplicglad y el hecho de que los
parametros estimados representan la utilidad reptativa marginal de los atributos a

los cuales se encuentran asociados.

Dado lo anterior, el factor de escalaes inestimable, ya que en el contexto del MNL
multiplica a todos los parametrés . Es por tanto que se acostumbra a fijar esterfacto
de escala en uno, con el fin de poder estimardeficientesdy ; asi, estos se obtendran

desfasados por el valor real de lo que en la mayoria de los casos practicos no

provocara inconveniente alguno.

Una de las principales caracteristicas del MNL lepropiedad de independencia de
alternativas irrelevantes; bajo esta, la razéneefds probabilidades de elegir dos
alternativas cualesquiera es independiente deolzapilidad de optar por una tercera:

Pi AV 4 ewk*“ eAW/,vq

qa_ € —
= 2.8
Peq z e'Via z eVia @'k (2.8)

i0A(a) JOA(a)




Esta caracteristica proviene de las suposicioraizadas respecto a la estructura de los
términos de error (independientes e idénticamensggritnlidos) y es una de las
principales limitaciones del MNL puesto que no péentrabajar con alternativas
correlacionadas. ElI modelo tampoco permite conaidetérminos de error
heterocedasticos y como se supone que todos lémpaps son fijos, tampoco acepta

variaciones en los gustos.

2.1.3 El Modelo Logit Jerarquico (HL)

El modelo HL (Williams, 1977; Daly y Zachary, 197Bgrmite manejar, en forma
simplificada, la existencia de alternativas cogiglaas. Basicamente postula agrupar las
alternativas correlacionas en nidos, de tal foroelgs términos de error asociados a las
alternativas dentro de un nido sean independieptesiénticamente distribuidos,

cumpliendo con los principios del modelo MNL.

P

ALV,
_ € ha .
(i/N)g —W, Ui O N(a) (2.9)

jON

De la misma forma, el HL supone que los términosrder asociados a las alternativas
no anidadas, asi como a la probabilidad de optaupamido (que se basa en su utilidad
representativa) distribuyen igualmente independeeiet idénticamente distribuidos. De

esta forma, - suponiendo la existencia de un Nidse tiene que:

e/]WN’q

a Zewm +e'na
i0A(q)
jON

P, (2.10)

donde la utilidad representativa del nig, esta dada por:

Vyq = 9LEMU (2.11)



en queges un parametro a calibralEjvU corresponde al valor esperado de la utilidad
maxima de todas las alternativas del nido, el es& definido como:

Vig

EMU=InYe? (2.12)
iON
Finalmente, la probabilidad de elegir una altewugeaiti perteneciente al nidd quedara

definida de la siguiente manera:

P. =P, [P . 0 ON(@) (2.13)

i,q N,g =" (i/N),q°

El parametrog es de vital importancia en este modelo, ya que iperoaptar la
correlacion existente entre las alternativas dmismo nido. De hecho, esté relacionado

con el coeficiente de correlacion a traves dedaisnte ecuacion (Carrasco, 2001):

o=A1-p (2.14)

Si bien, el HL permite solucionar el problema de@acion entre alternativas anidadas,
no permite tratar la correlacion cruzada entreradtizvas en nidos diferentes. Ademas, al
igual que el MNL, no permite tratar estructurased®r heterocedasticas ni introducir

variaciones de gustos individuales (para mas éstaler Carrasco y Ortuzar, 2002).

2.1.4 El Modelo Logit Mixto (ML)

El modelo ML (Cardell y Dunbar, 1980; Ben-Akiva wplBuc, 1996; McFadden y Train,
2000) permite subsanar las deficiencias que prasdos modelos MNL y HL. Esto ya
gue permite introducir cualquier estructura de rerasociada a las alternativas

(incluyendo cualquier tipo de distribucion o coa@obn).

Basicamente el ML consiste en integrar las prolu#ules obtenidas por un MNL (e

incluso estructuras mas generales) sobre la dehsldaprobabilidad asociada a la
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estructura de error introducida. De esta formgprababilidad de optar por una

alternativa, se estima de la siguiente forma:
P, =[L.(B (B0 B (2.15)

dondelL, 4 corresponde a la probabilidad proveniente del MN{Sp) es la “funcion de
mezcla” o distribucion de los parametros del modglee son variables aleatorias. Notar
gue esta estructura permite naturalmente manejaci@es de gustos de los individuos
(Train, 2003).

La integral planteada en (2.15) es irresoluble mateamente, por lo que se debe
recurrir a métodos numéricos, como la maxima ventitiid simulada para estimar los

parametros asociados al modelo.

2.2 Modelos Hibridos de Eleccién Discreta con Varides Latentes

No todas las variables que afectan las decisioadeddindividuos son cuantificables o
medibles. Al contrario, muchas decisiones son md&g por apreciaciones subjetivas
de los individuos sobre atributos absolutamentangibles. Evidentemente, modelos
como los presentados en la seccidn anterior no capaces de incorporar
adecuadamente el efecto de variables intangibteslopque en las Gltimas décadas se
han reportado diferentes modelos tendientes arcsiptaltaneamente los efectos de las
variables tangibles e intangibles (Green, 1984 nkke&997).

La literatura reciente reportan amplio consenso en torno a la utilizacion de nuslel
hibridos de eleccion discreta con variables latgntemo la forma mas adecuada de
considerar en forma simultdnea a variables tangiblmtangiblesAshok et al. (2002),
Ben-Akiva et al. (2002), Vredin-Johanssoet al. (2005); Yafezet al. (2010), entre

otros, han provisto evidencia empirica acerca sle¢atajas de esta especificacion
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Estos modelos contemplan la inclusién de un mod&IC (Multiple Indicators,
Multiple Causes), que plantea la existencia deabées latentesyq (Bollen, 1989);
éstas son explicadas por caracteristicas tangitdel®s usuarios y de las alternativas
Sqn a través de ecuaciones estructurales como (2i&dy misma forma, las variables
latentes dan lugar a percepciones individualesytdiadas por medio de indicadores

de percepcioy;, q , a través de ecuaciones de medicion como (2.17).

Mg :Zal,r,i (§,q % Viig (2.16)

Yoia = 2 Vi Big * < pia (2.17)

en donde el subindiderepresenta una variable latente, el subindiagna variable
explicatoria y el subindicg, un indicador de percepcion. Los subindicgs i,
representan al individuo y a la alternativa, repamente;a;,i Y {pi Son parametros a
estimar, mientras queiiq Yy {piq SON componentes de error de media cero y una
determinada matriz de covarianza. Dado que lasablas latentess;q son
desconocidas, se debe utilizar ambos conjuntoscdac®mnes simultdneamente para

estimar los pardmetros en forma insesgada.

Con el fin de poder considerar las variables lateenh el modelo de eleccidn discreta, la
utilidad representativa debe ser redefinida. Nqteg al considerar las variables latentes
a través de la utilidad representativa, no se alterestructura de los modelos de

eleccidn discreta, propiamente tal. Asi, la uttidapresentativa se-define como:

Via = zé’k,i Kiiq + Zﬁi. 47, 4 (2.18)
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La Figura 2.1 presenta una esquematizacion de doelwos hibridos de eleccion discreta

que facilita su comprension.

Modelo
MIMIC

- =

Indicadores de
Percepcion

Variables
Latentes

Niig

Variables
Explicativas
Yipg

Siqr

Utilidad
Uiy

Variables

‘::> Eleccion

Explicativas

Xikg

] v i e
- -

Modelo de ﬂ

' Eleccion

-

Figura 2.1 —Modelo Hibrido de Eleccidn Discreta Mamiables Latentes

2.2.1 Estimacién de Modelos Hibridos de Elecciéon Sdreta con Variables Latentes

Los modelos hibridos de eleccién discreta puedeneséimados tanto en forma
simultdnea, como en forma secuencial. El primeoguéd consiste basicamente en
estimar en conjunto los modelos de eleccién diagrete variables latentes (MIMIC). Si
bien, este es en principio el enfoque mas adecpadoestimar este tipo de modelos, el
estado actual de la técnica no permite la flexbdi requerida para hacerlo
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correctamente en el caso general. Por otra pagtdiasdemostrado que el enfoque
secuencial permite obtener estimadores insesg&#wsAkiva et al., 2002; Raveaet
al., 2010a). Por esto, sumado a las menores dificuliquepresenta en su aplicacion, el
enfoque secuencial ha prevalecido en la literatecgente (Asholet al, 2002; Vredin-
Johanssoet al, 2005; Yafezt al.,2010).

El método secuencial consiste en abordar el prablemdos etapas, estimandose en
primer lugar el modelo de variables latentes (MIMI@ara luego dar paso a la

estimacion del modelo de eleccion discreta, obvidaadas interaccione entre éstos.

La estimacion del modelo MIMIC se puede realizadiawete minimos cuadrados en dos
etapas (Pagan, 1986) o maximizando la verosimili@oldberger, 1972). Bolleat al.
(2007), demostraron la validez de ambos enfoquegug ambos garantizan estimadores
eficientes e insesgados. Para los propdsitos detegiajo, se utilizé el método de

maximizacion de verosimilitud.

Una vez estimado el modelo MIMIC se pueden calcldarvalores esperados de las
variables latentes, incorporandose éstos directiamem el modelo de eleccion; este
ultimo se resuelve tal como fue planteado en laidecanterior (dependiendo del
modelo, se recurre a la maximizacién de la verdsidio a técnicas numéricas, como

la maxima verosimilitud simulada, entre otras).

Para los propositos de este trabajo, ademas debhjwnfsecuencial tradicional, se
considero la utilizacion de un modelo ML, que peéentonsiderar no solo el valor
esperado de las variables latentes, sino que adsumgariabilidad (que proviene del
modelo de variables latentes), o que represengareproduccion mas adecuada de la

realidad.
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3. GENERACION DEL BANCO DE DATOS
3.1 Estructura del Banco de Datos Simulados

Con el fin de examinar nuestro objeto de estudiouenambiente libre de efectos
indeseados, se trabajé con un banco de datos deseem forma sintética, lo que
implicé la obligatoriedad de suponer que los indlims se comportaban de una

determinada manera.

La idea era replicar de la forma mas realista p@sd#d comportamiento de los
individuos. Se considerd, como hipoétesis fundamgergae las decisiones de los
individuos respondian a un modelo hibrido de efetdiscreta, cuyo sub-modelo de

variables latentes (MIMIC) incluia factores objeBwpropios de las alternativas.

De esta forma, se supuso que ciertas caractesistiealas alternativas afectaban
directamente la decision y, por tanto, fueron iildle en el modelo de eleccion,
mientras que otros atributos de éstas formabam pl@tt modelo de variables latentes,

afectando de esta forma la elecciéon de maneraeictdir

Siguiendo la metodologia planteada por Williams gu@ar (1982), se generé una
poblacion de 35.000 individuos, los cuales se caotapan de manera compensatoria de
acuerdo a (3.1).

Ug= Zek,i Kiiq + Zﬂn B4t &g (3.1)

Z‘gk,i D(k,i,q =g +4, EOSth + ariempoi Driemeq
K

0stoi

Z,BH m]I,i,q = ,B’Seci EBeguridaqq +,6’Comi [(I:omodidaqq +,6’C(mfyi [(Donfiabilidadm
|
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Se considero la existencia de tres alternaiivies cuales, para facilitar la comprension,
fueron identificadas como automovil, metro y bG®stg, representa el costo de la
alternativai para el individuaj, mientras qu&iempg, esta asociado al tiempo de viaje.
Seguridagl,, Comodidagl, y Confiabilidadq son las respectivas variables latentes. Los
erroresgq distribuyen Gumbel, de modg(constante de Euler-Mascheroni) y escala 1
(y por tanto de media 0). Las alternativas 2 y 3gausieron correlacionadas con un

factor de correlacion de 0,3.

Los costos y tiempos de viaje fueron construidobase a muestras aleatorias tomadas
de distribuciones Normal truncadas cuyo dominio éefinido en forma arbitraria
(Tabla 3.1). Los términos de error consistentes laoestructura jerarquica planteada

fueron generados siguiendo la metodologia plantpad&arrasco (2001).

Tabla 3.1 — Variables del Modelo de Elecciéon Disxcre

Variable Media [)Eesst\éf;:;orn Rango
Costaq 3,0 2,0 [0,0;6,0]
Costo 2,0 0,5 [0,0;4,0]
Costa 1,0 0,5 [0,0;2,0]

Tiempa 1,5 2,0 [0,0;4,0]

Tiempe 2,0 1,0 [0,0;4,0]

Tiempa 3,0 2,0 [0,0;6,0]

Las variables latentes fueron generadas de acaérdodelo MIMIC, cuya estructura se
presenta en la Figura 3.1. A la izquierda de lairigse encuentran las variables

explicativas exogenas del modelo, mientras que addeecha se presentan los
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‘ Tasa de Accidentes (s1)

‘Ca’maras de Seguridad (s2) L_H_

‘ Seguridad Accidentes (y1) ‘

‘ Sexo (s3)

Ingreso Alto (s4) “--———4 Seguridad Robos (y2)

Accesibilidad (y3)

Densidad (s6)

Comodidad (y4)

=l

<
Ingreso Medio (s5) }(

|

}

- T I - Ly
_ 4 Informacion (ys)

Edad (s8)

Tableros de Informacién [sg+————“ —

|
|
|
}\/,./ — — ‘
< - % Confiabilidad (y6) \

x'“'H-Fstimar Tiempo de Viaje (y7

Educacién Media (s10) %’/

Educacion Superior (s11) /

Figura 3.1 — Estructura del Modelo MIMIC

|
|
|
‘ Aire Acondicionado (s7)
|
|
|
|

indicadores de percepcion, de caracter endogenda®erimeras, la variabl&exo
corresponde a un indicador dicotomico, que tomaa@r 1 para individuos de sexo
femenino, mientras que el ingreso es descrito petionde dos variables binarias, que
toman valores positivos para caracterizar ingrésoeaingreso medio, respectivamente.
La edad de los individuos es representada en feontinua y su nivel educacioned
caracterizado por medio de dos variables dicot&nitas cuales indican un nivel

educacional medio o superior.

Ademéas de las variables socioeconOmicas anteridoesan parte del modelo de
variables latentes caracteristicas propias det@anativas, como |dasa de Accidentes
representada por una variable continua Aied Acondicionadpque es representado por
una variable dicotdmica, que toma el valor 1 cuaediste algin sistema de aire
acondicionado en el vehiculo. Adem&e supone que las alternativas de transporte
publico (metro y bus) son afectadas por variabtesaDensidad que es una variable
continua que indica la densidad de pasajeros aobdel vehiculo,Camaras de

Seguridad que es una variable dicotomica que toma el iaklmte la existencia de estos
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dispositivos yTableros de Informacignque es una variable binaria que toma valores
positivos ante la existencia de paneles electrémge indican los tiempos de espera en

paraderos.

Lo anterior da lugar a las siguientes ecuaciongaatsrales (3.2) y de medicion (3.3);

los términoss ey; estan referidos a las variables indicadas engar&i3. 1.

Segurida(i’q = Oseeqi L i gt Osecer [sZi,q + Ogoes, [53i,q + Qgeeani [S4

+ aSecsS,i ﬁi,q + VSe(;i,q (32)

Comodida, = 0conei [S3 4+ Acomsai [S4iq + Acomssi [SDiq + Acomesi L6
(67,,+ @, (88, + Ve

q

+Q

Coms7,i Coms8,i omi,q

Conﬁabilidaci,q = aConf,s&i [S8i,q + aConf,s9,i [Sgi,q + aConf,le,i [Slci,q + aConf,sll,i [Slli,q

+ l/Conf,i,q

Y14 = Veeoyns [ SeQuridac+ ¢y (3.3)

y2i,q = ySe(;yZli [Segunda(+ Zy

2iq

y3iyq = Vsecysi [ Seguridac+ Veomyai [Comodidac+ ZyS,i,q

y4i,q = yComy4yi [C0m0d|da(+ Zy4,i,q

YSiq = Veomysi [COmModidact yi, s [Confiabilidac+ {5,

Y64 = Veonyes [CONfiabilidac+ ¢,

6,i,.q

Y74 = Veontyzi L CONfiabilidac+ ¢,

7.9
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Las variables;q Y ¢piq SON términos de error de media cero, independiegtigre si y

con distribuciéon Normal.

Con el fin de garantizar un balance entre la vdii#to proveniente de los componentes

deterministicos y estocasticos de las variablemnies, la desviacion estandar de los

términos de error de las ecuaciones estructutgdessociados a las variabl8sguridad
(Sec), Comodidad (Comy Confiabilidad (Conf) tomé los valores 1, 0,7 y 0,5

respectivamente. La desviacion estandar de losrtésnde errord,q asociados a las

ecuaciones de medicion se considero igual a uno.

Por otro lado, las caracteristicas socioeconéntedss individuos fueron generadas tal

como se indica en la Tabla 3.2 y los factores olggtpropios de las alternativas que

intervienen en el modelo de variables latentesesergron de acuerdo a la Tabla 3.3.

Tabla 3.2 — Caracteristicas Socio-Econdmicas ditbgiduos

Atributo Distribucion Media DEZStgir?g;?n Rango
Sexo Bernoulli 0,5 0,5 [0,0;1,0]
Ingreso Alto Bernoulli 0,2 0,4 [0,0;1,0]
Ingreso Medio Bernoulli 0,45 0,5 [0,0;1,0]
Edad T'\r'l?;r:%a 18,0 320 | [10,0;100,0
Educacion Superior Bernoulli 0,15 0,4 [0,0;1,0
Educacion Media Bernoulli 0,75 0,4 [0,0;1,0

|
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Tabla 3.3 — Variables Explicativas Relacionadaslasrilternativas

Atributo Distribucion Media DeS\,/lacmn Rango
Estandar
Tase de Accidentes Normal Truncada 2,0 2,0 [0,0;4,0]
Auto
Tasa dl\j Accidentes Normal Truncada 0,0 0,2 [0,0;0,5]
etro
Tasa dgﬁscudentes Normal Truncada 1,0 1,0 [0,0;3,0]
Camaras de Seguridad Bernoulli 08 0.4 [00:1,0]
Metro
Camaraséde Seguridad  po oyl 0.3 05 [0,0:1,0]
us
Densidad Metro Normal Truncada 4,0 3,0 [0,0;]7,0
Densidad Bus Normal Truncada 3,0 2,0 [0,0;5,0]
Aire Acondicionado | g 0 i 0.6 05 [0,0;1,0]
Auto
Aire Acondicionado . )
Metro Bernoulli 0,3 0,5 [0,0;1,0]
Aire Acondicionado | g 0 i 0.2 0.4 [0,0;1,0]
Bus
Tableros de . )
Informacion Metro Bernoulli 0,9 0,3 [0,0;1,0]
Tableros de Bernoulli 03 05 [0,0:1,0]
Informacion Bus

Para simular el proceso de eleccion, se constroylasovariables latentes utilizando las
ecuaciones estructurales definidas en (3.2). Deidana forma, se determind la utilidad
de las distintas alternativas recurriendo a lasitures de utilidad indicadas en (3.1). En

consecuencia se generaron elecciones acordesestmnetura HL.
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Se separ6 una sub-muestra de 5.000 individuossearatilizada posteriormente como
muestra de validacion. De las restantes 30.000rvdxsenes se obtuvieron, en forma
aleatoria, seis sub-muestras de 5.000 individuos ecaa. Los modelos estimados y
reportados a continuacion, corresponden, en todoanto, a la media de estas seis sub-
muestras. De la misma forma, la desviacién estameportada corresponde a la

desviacion estandar de esta media.

3.2 El Problema del Intercepto

Dada la estructura de los modelos MIMIC, existenealidad muy fuerte entre los
interceptos de las ecuaciones estructurales y dbcide. Por tanto, para permitir la
identificacion de los parametros, se debe utiliséerceptos s6lo en un conjunto de

ecuaciones.

Evidentemente el considerar o no interceptos ermdasciones estructurales tendra un
efecto directo en la magnitud de las variablesntate (no asi en el nivel de ajuste, el
cual sera el mismo), las cuales después tomarda gar modelo de eleccidon discreta.
De esta manera, dependiendo del conjunto de ecugscien que se consideren los
interceptos, las variables latentes tendran ldesigel forma:

m,;, =Int; +zal,r,i (8,4 tUiq
r (3.4)

N2, = Zal,r,i (8,4t Viig
; (3.5)

Yy, por ende:

my,=Int; +72, (3.6)
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en quenlq denota a las variables latentes cuando se coluesceéptos en las
ecuaciones estructuralesiq cuando los interceptos en las ecuaciones de meadici

Int; representa a los interceptos.

Asi, al considerar estas variables latentes emdein de elecciéon discreta se tendria la

siguiente situacion:

Vi,q = zé’k,i D(k,i,q + ZIBH D71|,i,q = zé’k,i D(k,i,q + zlgn [{Int,, + ’72|,i,q)
k I k | (3.7)

Z‘gk,i Kiiq + Zlgll U7 q = Z‘gk,i Kiiq + Zlgll 92, + ZIBM Ont;
k | k | | (3.8)

sin embargo, aunquZﬁ'vi Hnt

lies diferente para todas las alternativas, es auesta
para todos los individuos, por lo que es equivalentsumar un término fijo a cada
alternativa. Por tanto, el modelo puede perfecténser ajustado a través de las
constantes modales. De esta forma, el ajuste duotgnar el modelo hibrido de eleccién
discreta serd el mismo (predecird de igual fornmnque ambos modelos sean

disimiles.

Un corolario interesante de lo anterior, es quevéambles latentes no son directamente
comparables entre distintas alternativas, ya qusenpuede determinar a ciencia cierta

su real valor.

Debido a lo anterior, no se considero la existedeianterceptos en la generacion de las
variables latentes. No obstante, para propdsitda dstimacion se consideré interceptos
(ASC) en las ecuaciones de medicion.
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4. ESTIMACION Y RESULTADOS

4.1 Andlisis de Distintas Especificaciones Tendiezg a Considerar Factores

Tangibles Propios de las Alternativas

El proposito principal de este trabajo es analedagfecto que podrian tener diferentes
especificaciones, tendientes a incorporar los fastpropios de las alternaiiv,sobre la
capacidad de prediccion de los modelos; para esfiasmtean a continuacion diversas

especificaciones, las cuales serdn contrastadasuéedo a su capacidad predictiva.

a) Especificacion CorrectaCorresponde a la especificacion utilizada en leegeeion
del banco de datos. Esta estructura replica elepmoae eleccién supuesto de los
pseudo-individuos simulados. Modelos estimadoscderao a esta especificacion seran

utilizados como informacién de control.

b) Modelo Hibrido de Eleccion Discreta Clasic@orresponde a la estructura mas
reportada en la literatura (Ben-Akiea al.,2002; Ashoket al., 2002, Vredin-Johansson

et al., 2005; Yafiezt al.,2010). Tradicionalmente los modelos de variakd¢sntes no

han considerado las caracteristicas de las alieasatelacionadas con las variables
latentes. Normalmente estos factores son omitide®lg se toma en consideracion
aquellas variables que afectan en forma directdetasion, tales como el costo y el
tiempo de viaje. Por tanto, interesa compararal e ajuste obtenido por este modelo
clasico, con el ajuste obtenido por un modelo estonen forma adecuada (esto es,
replicando la forma en la que los pseudo-individueslmente generaron sus

elecciones). En el modelo clasico se tendria que

Ug= Zek,i Kiiq + Zﬂn (a7t &g (4.1)

[Costg, + aﬂempd Ell'iemp(;;q

ostoi

Z‘gk,i Kyiq = 6 +6;
K

Zlgl,i |]7I,i,q :ﬁSeci Eseguridagq +18Com,i [ComOdidaq,q +18Conf,i [Conflabllldaqq
|
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gue parece ser exactamente la especificacionaddizn la generacion de los datos. No
obstante, la diferencia radica en el modelo MIM§Ge es una version simplificada del
modelo utilizado en la generacion de los datose BEsddelo MIMIC sélo considera
variables socioeconémicas como variables expliaatexdgenas, segin se muestra en la

Figura 4.1.

‘ Sexo (s3)

‘ Ingreso Alto (s4)

Accesibilidad (y3)

‘ Ingreso Medio (s5)

‘ Edad (s8)

Informacion (ys)

‘ Educacion Media (s10) ‘_____7 Confiabilidad o6,

|
|
Comodidad (y4) ‘
|
|

‘ Educacién Superior (s11) }" IK'\'-\‘Estimar tiempo de Viaje [y'{]‘

Figura 4.1 — Estructura del Modelo MIMIC Simplifaia

Por tanto, el modelo de variables latentes puedecaeacterizado a través de las
siguientes ecuaciones estructurales, notar queedasciones de medicion son las
mismas que se planteo en (3.3).

Seguridag ; = Qgece; [S3 4 + Oseceni [$4i g+ Asecssi [0 g + Veecig (4.2)

Comodida, = conei [S3 4+ Acomsai [S4iq + Acomssi LSO + Acomssi [SBig

+ I/Comi,q

Conﬁabi“daqq = aConf,s&i [58i,q + aConf,le,i [S]'Oi,q + aConf,ﬂl,i [Sllq + |/Conf,i,q
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c) Modelo Hibrido de Eleccion Discreta Clasico Mgjdo: Es obvio que un modelo
estimado en la forma descrita anteriormente delmbtaner peores resultados que un
modelo estimado en forma correcta, ya que considera menor cantidad de
informacién. En consecuencia, es importante comghr@ndimiento de un modelo que

si considere los factores objetivos propios dal@snativas.

Por tanto, consideraremos un modelo que incluyasegiriables directamente en el
modelo de eleccion. De esta forma, las variableanias seran las mismas que las
generadas en el modelo descrito anteriormente, gderwdelo de eleccién considerara
todos los atributos propios de las alternativas.t&ato, el modelo de eleccion quedara

descrito por las siguientes ecuaciones:

U= Zek,i Kiiq + Zﬂh (gt Zd| (5,4 %&q (4.3)

[Costo, + Gicrmps T1EMPQ,

ostoi iempai

ng,i D<k,i,q =6+6
K

Z,B’,‘i D]I,i,q = Bsed EISeguridagq + Beomi [Comodidaqu + Beont [Confiabilida(;{oI
|
Zd,i |:J‘Sr,i,q = 5sl,i B;]'i,q + 552,i |:‘)‘Szi,q + Jsﬁ,i |:Js6i,q + 557,i |:J‘S7i,q + 559,i i,q

dondes;iq son los factores objetivos ligados a las altevaatique fueron considerados

como parte del modelo MIMIC en la generacion dedse de datos (Figura 3.1).

d) Modelo Cléasico de Eleccion Discreta:pesar de toda la evidencia empirica a favor
de los modelos hibridos de eleccion discreta (Agt@i, 2002; Ben-Akiveet al, 2002;

Vredin-Johanssonet al, 2005; Yéafezet al, 2010), es interesante analizar el
comportamiento de un modelo clasico de elecciéerelia (sin variables latentes) en un

experimento controlado.
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Esta especificacién considera todas las posibléacianes sistematicas de gustos, es
decir, todas las posibles interacciones entre bi@sasocio-econdmicas Yy las variables
propias de las alternativas, pero no consideradarporacion de variables latentes. En
consecuencia, esta especificacion no toma en arasidn la informacion contenida en

los indicadores de percepcion.

e) Inclusion Directa de los Indicadores de Percépcien el Modelo de Eleccion
Discreta: Aunque la literatura actual recomienda no incluis lindicadores de
percepcion de forma directa en los modelos de iéleadiscreta, por ser éstos una
manifestacion de las percepciones y no su caudaarseeportado varios modelos que
incorporan estas variables en forma directa (Koppely Hauser, 1979; Green, 1984;
Harris y Keane, 1999).

Una de la principales limitantes de este enfoque,ek desconocimiento de las

percepciones de la poblacion (a diferencia de #acteristicas socio-econdémicas de
ésta), lo que obligaria a realizar una nueva emauds percepciones cada vez que se
deseara utilizar el modelo, lo que a su vez periaigistimar un nuevo modelo, en base a

la nueva informacion, haciendo obsoleto el modatersormente calibrado.

Debido a estas razones (no causalidad y baja bpiitzal), este tipo de modelos se ha
visto relegado en la literatura reciente. Sin embaaprovechando las ventajas que
provee el trabajar en un medio ambiente controladimo un banco de datos generados
en forma sintética, se analizara la capacidad giredide este tipo de modelos. Para
esto, se consider6 un modelo de eleccion disciésica (sin variables latentes), en el
cual las caracteristicas propias de las alterregmMas caracteristicas socio-econémicas
de los individuos, asi como los indicadores de guion, se incorporaban en forma
directa en la funcion de utilidad. Por razones @memia, no se considero inicialmente

variaciones sistematicas de gustos o interaccients las distintas variables.

f) Inclusion de la Variabilidad de las Variables teates:Para los propdsitos de este

trabajo se considerd inicialmente la estimaciomdeelos hibridos en forma secuencial,
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incorporando el valor esperado de las variableslas directamente en la funcién de
utilidad del modelo de eleccion discreta, sin coesr la variabilidad de éstas como se
reporta en la literatura reciente (Ashek al, 2002; Vredin-Johanssoet al, 2005;
Yafezet al.,2010).

Sin embargo, y con el fin de poder replicar de migoma la naturaleza de las variables
latentes, se consider6 modelos ML, que permitetartrgu variabilidad al ser

incorporadas al modelo de eleccion discreta. De festna se analizaron tres modelos,
cuya especificacion corresponde a las planteada$, 1) y c), pero que difieren de los

anteriores, al considerar la variabilidad de lasades latentes.

4.2 ldentificabilidad de los Parametros del ModeldMIMIC

Dada la estructura de los modelos de variablestkdees claro que los estimadores no
son unicos. Por tanto es necesario recurrir aasierestricciones para permitir la
estimacién. Los enfoques mas populares, para leeabo lo anterior, consisten en fijar
tantos parametros de las ecuaciones de medicion semrequerido (Ben-Akivet al,
2002; Vredin Johanssast al, 2005) o fijar las varianzas de la ecuacionesesirales
(Bolduc et al, 2008; Raveatet al, 2010b). Stapleton (1978) demostré que ambas

normalizaciones se comportan adecuadamente.

Al optarse por restringir las varianzas, se acobtam fijar éstas en uno (Boldatal,
2008; Raveawet al, 2010b). Sin embargo, dado que en nuestro caseatenzas son
generadas en forma sintética, se corspeori su valor real. Por tanto interesa analizar
gué efecto tendria fijar las varianzas en unouearl de utilizar su valor real, sobre la
capacidad de ajuste del modelo. Considerando lzscemes estructurales del modelo

de variables latentes, se tiene la siguiente sdnac

Mg =200, B g + UL,
: (4.1)
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en que:

Var(r,; ) :Var(za’-h,r,i [55qt 0L ,)
: 4.2)

pero zraﬂm (%, €s de caracter deterministico, por tanto:

Var(’ﬂti,q) zvar(Uli,i,q) = Uf
(4.3)
en queai® es la varianza del;; 4. No obstante, al estimar el modelo, por probledes
identificabilidad se debe suponer una variawga (potencialmente distinta dei?):;
luego se tendria la siguiente ecuacion estructural:

,72|,i,q = Zazl,r,i l:‘Sr,i,q + U2I,i,q /Var(nzl,i,q) = O—g
] (4.4)

Sin embargo, la Unica fuente de variabilidad estiiea den2,iq esuiq - Por tanto, en

este caso, se tiene que:

var(v2,;,) =0,
(4.5)

Ahora comouly;q Yy V24 distribuyen Normal, se puede reescribir el térndeoerror

U2iq cOmooUlig., en qued es una constante desconocida. Por tanto se tiene qu

Var(v2,;,) =Var(dy,, ) = & War(vl,; ) = 05

liq

(4.6)

Luego reemplazando (4.3) en (4.6) se tiene que:

% 4.7)
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Finalmente dividiendo (4.4) pax

2, . 2, -
n 1,i,q :202|,r,| &riq + U11 q /Var(u) = 0‘12
o) -~ 0 " o (4.8)
que es equivalente a las condiciones plantead@s Bry (4.3). Por tanto
2 _
7 1,i,q :,71”‘6‘ D0'2|,r,| - . 0 |’r’i
bo) o) (4.9)

De esta forma, para las ecuaciones de medicionomddkelo de variables latentes, se
cumple que:

Yoiq :ZM'Lp,i Ly g+ Upig :Zyzl,p,i L7254+ Upiq
! ! (4.10)

y reemplazando (4.9) en (4.10), se tiene que:

Wi =0Ly2 Ul pi
(4.11)

Por tanto, es claro que la magnitud de las vaigdblientes se vera seriamente afectada
por la magnitud de las varianzas utilizadas constriceion. Sin embargo, aunque esta
variacion sera distinta para todas las alternatveariables latentes (suponiendo que la
varianza de éstas es disimil), sera igual parasttmoindividuos (sus variables latentes
asociadas se veran afectadas por el mismo térdiriesto reviste gran importancia, ya
gue una vez que estas variables son incorporada®delo de eleccion discreta, sus
estimadores podran ajustarse sin mayores problerbéaniéndose el mismo nivel de
ajuste que en un modelo en que se hubiesen utilizesdvarianzas correctas. Por tanto,
independiente de la magnitud de las varianzaszaditis como restriccion, el modelo

hibrido se ajustara y predecira de igual forma.
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Un corolario importante de lo anterior, es que datemenor sospecha de que la
variabilidad estocéstica asociada a las varialsleshies pueda variar de alternativa en
alternativa, se hace obligatorio utilizar estimagoespecificos asociados a las variables
latentes (en desmedro de estimadores genéricda)femcion de utilidad del modelo de

eleccion discreta.

4.2.1 Efecto de la Normalizacién en la Estimaciénetl Modelo MIMIC

Tal como se menciond en la seccion 4.2, en nuesiso la variabilidad estocastica
asociada a las distintas variables latentes emitlisfa que la desviacion estandar
asociada las variabledeguridagd Comodidady Confiabilidad se fij6 en uno, 0,7 y 0,5
respectivamente. Por tanto, para corroborar lo meado anteriormente se estimé dos
modelos de variables latentes (asumiendo la esteugfeneradora) utilizandose como
restriccion, en el primer caso, las varianzas se@enocidas priori), mientras que en

el segundo, se utilizo varianzas iguales a unaaiado se usa en la practica.

Una vez estimados los modelos, se determind lanranfre los parametros de uno y
otro, y ésta fue contrastada con la razén tedsparada (de acuerdo con las varianzas
utilizadas como restriccion). Los resultados agilegaa nivel de alternativas, se

presentan en las Tablas 4.1 a 4.3.

Se debe mencionar que, en virtud de las herrarsi@tiamputacionales disponibles, la
estimacion de los modelos se hizo con una prectgdmes decimales, lo que explica la
leve inexactitud en el caso de estimadores de mmaagnitud. Tal como se observa en
las Tablas 4.1 a 4.3, los resultados obtenidosagprdctica estdn de acuerdo con la
teoria. De esta forma, se provee evidencia empdpgarespalda lo formulado en la

seccion 4.2.
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Modelo Modelo
Automovil Varianzas | Varianzas
Correctas | Incorrectas
Variable Variable Valor Valor Razén | Razoén
Explicada Explicatoria Estimado | Estimado Obs. | Tedrica
VL Seguridau Tasa de Accident -0,80z -0,80z 1 1
VL Seguridau Sext 1,205 1,205 1 1
VL Seguridau Ingreso Altc 1,81¢ 1,81¢ 1 1
VL Seguridau Ingreso Medi 1,01 1,01 1 1
VL Comodidax Sex 0,811 1,15¢ 0,7 0,7
VL Comodidau Ingreso Altc 1,20% 1,722 0,7 0,7
VL Comodidau Ingreso Medi 0,69 0,98t 0,701 0,7
VL Comodidat | Aire Acondicionad 0,491 0,701 0,7 0,7
VL Comodidau Edac 0,01 0,01t 0,667 0,7
VL Confiabilidac Edac 0,01t 0,03 0,5 0,5
VL Confiabilidad |~ Fducacior 0,886 1,772 0.5 0,5
Secundaria
VL Confiabilidac | Educacion Superit 1,38 2,75¢ 0,5 0,5
Seguridac VL Seguridad 2,488 2,488 1 1
Accidentes
Seguridad Rob VL Seguridau 2,18¢ 2,18¢ 1 1
Accesibilidac VL Seguridau 0,79¢ 0,79¢ 1 1
Accesibilidac VL Comodidax 2,08¢ 1,46 1,42¢ 1,42¢
Comodidar VL Comodidat 2,802 1,962 1,42¢ 1,42¢
Informacior VL Comodidat 0,99t 0,69¢ 1,43C 1,42¢
Informacior VL Confiabilidac 2,471 1,23¢ 2,001 2
Confiabilidac VL Confiabilidac 4.18¢ 2,092 2 2
mSUmAr TP | VL Confiabilidad | 3,903 1,052 1,999 2
e Viaje

La razén observada (Razén Obs.) corresponde #alzide entre los parametros estimados por unooy otr
modelo, mientras que la razén tedrica correspoideazén esperada de acuerdo con lo plantead®en 4

En algunos casos, especialmente asociados a &blagxplicatoridedad se observan
ligeras diferencias entre las razones observadaspgradas, pero, tal como fue

mencionado anteriormente, esto se explica porvel mie precision de la herramienta

computacional utilizada para estimar los modelos.
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Modelo Modelo
Metro Varianzas | Varianzas
Correctas | Incorrectas
Variable Variable Valor Valor Razén | Razoén
Explicada Explicatoria Estimado Estimado Obs. Teodrica
VL Seguridad Tasa de Accidentes -1,52 -1,52 1 1
VL Seguridad Camaras d¢ 0,786 0,786 1 1
Seguridad
VL Seguridad Sexo 0,797 0,797 1 1
VL Seguridad Ingreso Alto 1,102 1,102 1 1
VL Seguridad Ingreso Medio 0,71 0,71 1 1
VL Comodidad Sexo 0,395 0,564 0,7 0,7
VL Comodidad Ingreso Alto 0,799 1,142 0,7 0,7
VL Comodidad Ingreso Medio 0,288 0,411 0,701 0,7
VL Comodidad Densidad -0,15 -0,214 0,701 0,7
VL Comodidad | Aire Acondicionado 0,711 1,015 0,7 0,7
VL Comodidad Edad 0,006 0,008 0,75 0,7
VL Confiabilidad Edad 0,007 0,014 0,5 0,5
VL Confiabilidad Educacior 0,399 0,798 0,5 0,5
Secundaria
VL Confiabilidad | Educacion Superior 0,707 1,414 0,5 0,5
VL Confiabilidad Panel de 0,602 1,204 05 0.5
Informacién
Seguridac VL Seguridad 2,504 2,504 1 1
Accidentes
Seguridad Robos VL Seguridad 2,193 2,193 1 1
Accesibilidad VL Seguridad 0,796 0,796 1 1
Accesibilidad VL Comodidad 2,11 1,477 1,429 1,429
Comodidad VL Comodidad 2,801 1,96 1,429 1,429
Informacion VL Comodidad 1,017 0,712 1,428 1,429
Informacion VL Confiabilidad 2,471 1,236 1,999 2
Confiabilidad VL Confiabilidad 4,162 2,081 2 2
Estimar TIempc |\, confiabilidad | 3,867 1,934 1,999 2
de Viaje

La razén observada (Razén Obs.) corresponde #alzide entre los parametros estimados por unooy otr
modelo, mientras que la razén tedrica correspoideazén esperada de acuerdo con lo plantead®en 4

Dada la equivalencia inherente de ambas normatizasj y con el objeto de facilitar el
analisis respecto a la capacidad de recuperacigraid@netros asociada a los modelos,

en adelante se trabajard utilizando las variangakes (notar que en caso contrario
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también es posible realizar el andlisis, pero sike desalizar una correccién para

compensar la deflexion de las variables latentes).

Tabla 4.3 — Efecto de Normalizacién para la AltéxaaBus

Modelo Modelo
Bus Varianzas | Varianzas
Correctas | Incorrectas
Variable Variable Valor Valor Razon | Razoén
Explicada Explicatoria Estimado Estimado Obs. | Tedrica
VL Seguridad Tasa de Accidentges -0,887 -0,887 1 1
VL Seguridad Cmaras & 1,088 1,088 1 1
eguridad
VL Seguridad Sexo -0,286 -0,286 1 1
VL Seguridau Ingreso Altc -0,79 -0,79 1 1
VL Seguridad Ingreso Medio -0,392 -0,392 1 1
VL Comodidac Sext -0,19¢ -0,28¢t 0,69¢ 0,7
VL Comodidad Ingreso Alto -0,399 -0,57 0,7 0,7
VL Comodida Ingreso Medi -0,202 -0,28¢ 0,69¢ 0,7
VL Comodidad Densidad -0,153 -0,218 0,702 0,7
VL Comodidat | Aire Acondicionad 1 1,42¢ 0,7 0,7
VL Comodidad Edad -0,004 -0,006 0,667 0,7
VL Confiabilidac Edac -0,00¢ -0,012 0,5 0,5
VL Confiabilidad |~ Fducacior 02 -0,399 0501| 05
Secundaria
VL Confiabilidad | Educacién Superigor -0,393 -0,786 0,5 0,5
VL Confiabilidad Panel de 0,812 1,624 05 0.5
Informacion
Egggggf‘;s VL Seguridad 2,51 2,51 1 1
Seguridad Robos VL Seguridad 2,211 2,211 1 1
Accesibilidad VL Seguridad 0,798 0,798 1 1
Accesibilidad VL Comodidad 2,097 1,468 1,428 1,429
Comodidad VL Comodidad 2,79 1,953 1,429 1,429
Informacion VL Comodidad 0,993 0,695 1,429 1,429
Informacion VL Confiabilidad 2,484 1,242 2 2
Confiabilidad VL Confiabilidad 4,179 2,089 2 2
mSUmAT TP | VL Confiabilidad | 3,871 1,035 2,001 2
e Viaje

La razén observada (Razén Obs.) corresponde #alzide entre los parametros estimados por unooy otr
modelo, mientras que la razén tedrica correspordeazdn esperada de acuerdo con lo plantead®en 4
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4.3 Resultados y Discusion de la Estimacion de loedelos MIMIC

Los modelos de variables latentes se estimaroncder@do a dos especificaciones
diferentes. Las Tablas 4.4 a 4.6 presentan eswdtados agregados a nivel de
alternativas. Los valores ‘“reales’tafge) de los parametros de las ecuaciones
estructurales y de medicién utilizados en la ganénade la base de datos se presentan
en la tercera columna. A su derecha, se preseosaparametros estimados de acuerdo
al modelo MIMIC que considera tanto variables epgilvas socio-econdémicas como

variables tangibles propias de las alternativasu(al llamaremos Modelo Complejo).

A continuaciéon se presentan los estimadores asmxiadmodelo de variables latentes
gue considera exclusivamente variables explicatigagio-econdmicas (al cual
llamaremos Modelo Simplificado). En ambos casos, parametros estimados son
presentados como porcentaje del valor “real” objet{targe?), seguidos por sus
respectivos test-t para la hipétesis nula (respaatero). Del andlisis de los resultados,
se desprende que los parametros estimados de aadadespecificacion correcta se
acercan bastante a los valores reales objetivogdo sin embargo, no se repite en el
caso del modelo simplificado (como era esperaby@),que las variables socio-
econémicas deben compensar el efecto de la cadedtainformacion contenida en las

variables explicativas propias de las alternativas.

Sin desmedro de lo anterior, los signos asociados @arametros estimados de acuerdo
al modelo simplificado, son correctos para el 1088c0los casos. De esta forma, se
garantiza que las variables socio-econdémicas afectas variables latentes en la misma
manera supuesta en la generacion de la base deydabo tanto, se debe esperar que las
variables latentes continden afectando el procesel@tcion en la misma direccion. De

otro modo, las variables socio-econdémicas estafiectando (aunque indirectamente) la

decision final de manera inversa.
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Tabla 4.4 — Estimadores del Modelo MIMIC para lgeftativa Automovil

. Modelo
Automévil Valor Modelo Complejo Simplificado
u Vi Objetivo Valor Test-t Valor Test-t
Estimado Estimado
Variable Variable
Explicada Explicatoria
VL Seguridad Tasa de 08 | 10025% | -121,051 ; ;
Accidentes
VL Seguridad Sexo 1,2 100,25% 91,304 76,58% 73,704
VL Seguridad Ingreso Alto 1,8 101,00% 106,644 77,00% 87,159
VL Seguridad Ingreso Medio 1 101,00% 78,236 76,900 62,344
VL Comodidad Sexo 0,8 101,38% 84,943 95,63% 81,528
VL Comodidad Ingreso Alto 1,2 100,42% 97,809 95,00% 94,425
VL Comodidad Ingreso Medio 0,7 98,57% 73,674 93,719 71,04
VL Comodidad Alre 0,5 98,20% 53,426 - -
Acondicionado
VL Comodidad Edad 0,01 100,00% 47,931 100,00% 45,695
VL Confiabilidad Edad 0,015 100,00% 93,902 100,00% 93,902
VL Confiabilidad 5355?55& 0,9 08,44% | 109,956  98,44% 109,961
VL Confiabilidad Esdl:‘g:ﬁ(')or” 1,4 98,57% | 130,98| 98,57% 130,983
:fggggf‘eds VL Seguridad 2,5 99,52% | 220,328 131,52% 227,84
Seguridad Robos VL Seguridad 2,2 99,50% 217,4 131,50% 224,63
Accesibilidad VL Seguridad 0,8 99,75% 138,675 132,00% 140,401
Accesibilidad VL Comodidad 2,1 99,33% 185,624 105,00% 187,535
Comodidad VL Comodidad 2,8 100,11% 203,045 105,82% 205,747
Informacioén VL Comodidad 1 99,50% 131,121 105,20% 131,815
Informacioén VL Confiabilidad 2,5 98,84% 191,238 98,84% 191,209
Confiabilidad VL Confiabilidad 4,2 99,60% 214,328 99,60% 214,326
ESt'(;';a{/iTz;jimpo VL Confiabilidad | 3,9 100,08% | 212,407 100,08% 212,404
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Tabla 4.5 — Estimadores del Modelo MIMIC para |éeAtativa Metro

. Modelo
Metro Vglqr Modelo Complejo Simplificado
Objetivo Valor Test-t Valor Test-t
Estimado Estimado
Variable Variable
Explicada Explicatoria
VL Seguridad Tasa de 1,5 | 101,33% | -28,061 - ;
Accidentes
VL Seguridad C;mar‘."‘s de 0.8 98.25% | 50,726 - -
eguridad
VL Seguridad Sexo 0,8 99,63% 63,522 93,639 60,25
VL Seguridad Ingreso Alto 11 100,18% 69,83 94,369 66,47
VL Seguridad Ingreso Medio 0,7 101,43% 56,831 95,71% 54,068
VL Comodidad Sexo 0,4 98,75% 44,246 85,259 39,176
VL Comodidad Ingreso Alto 0,8 99,88% 69,366 86,389 62,027
VL Comodidad Ingreso Medio 0,3 96,00% 32,433 83,009 28,72y
VL Comodidad Densidad -0,15 100,00% -53,746 - -
VL Comodidad Aire 0,7 101,57% | 70,853 - -
Acondicionado
VL Comodidad Edad 0,006 100,00% 28,542 83,33% 24,515
VL Confiabilidad Edad 0,007 100,00% 46,662 85,71% 44,349
VL Confiabilidad Educacion 0,4 99,75% 55,17 | 94,009 52,515
Secundaria
VL Confiabilidad Educacion 0,7 101,00% | 77,818 94,29% 73,62
Superior
VL Confiabilidad Panel de 0,6 100,33% | 57,038 i :
Informacion
Seguridad VL Seguridad 2,5 100,16% | 216,784 106,36% 218,603
Accidentes
Seguridad Robos VL Seguridad 2,2 99,68% 211,595 105,86% 213,283
Accesibilidad VL Seguridad 0,8 99,50% 118,74 105,63% 118,501
Accesibilidad VL Comodidad 2,1 100,48% 183,223 116,29% 187,968
Comodidad VL Comodidad 2,8 100,04% 201,513 115,82% 207,988
Informacién VL Comodidad 1 101,70% 120,936| 117,70% 122,157
Informacién VL Confiabilidad 2,5 98,84% 172,09 105,00% 172,992
Confiabilidad VL Confiabilidad 4,2 99,10% 207,736 105,24% 209,683
Es“g(‘ea{/ﬂ;jzmpo VL Confiabilidad | 3,9 99,15% | 204,175 105,36% 206,019
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Tabla 4.6 — Estimadores del Modelo MIMIC para léeAtativa Bus

. Modelo
Bus Valor Modelo Complejo Simplificado
Objetivo Valor Valor
Estimado Testt | roimado | Testt
Variable Variable
Explicada Explicatoria
VL Seguridad Tasa de 0,9 98,56% | -96,32 ; ;
Accidentes
VL Seguridad | Camarasde 1,1 98,91% | 77,608 - -
Seguridad
VL Seguridad Sexo -0,3 95,33% -23,603 71,679 -18,131
VL Seguridad Ingreso Alto -0,8 98,75% -51,297 77,759 -41,493
VL Seguridad Ingreso Medio -0,4 98,00% -32,077 77,509 -25,892
VL Comodidad Sexo -0,2 99,50% 22,776 83,509 19,52
VL Comodidad Ingreso Alto -0,4 99,75% 36,192 83,000 30,869
VL Comodidad Ingreso Medio -0,2 101,00% 22,975 86,00% 19,979
VL Comodidad Densidad -0,15 102,00% 44,17 - -
VL Comodidad Aire 1 100,00% | -84,192 ; -
Acondicionado
VL Comodidad Edad -0,004 100,00% 18,853 75,00% 16,372
VL Confiabilidad Edad -0,006 100,00% -41,767 83,33% -35,352
VL Confiabilidad SESQ’S,?S;?L 0,2 100,00% | -28,271] 79,50%  -23,03
VL Confiabilidad Esdl:‘g:ﬁ(')or” 0,4 98,25% | -45226| 81,50%  -38,431
VL Confiabilidad Panel de 0.8 101,50% | 107,13 - -
Informacion
Efggggf‘eds VL Seguridad 2,5 100,40% | 217,954 129,36% 224,551
Seguridad Robos VL Seguridad 2,2 100,50% 213,531 129,45% 219,732
Accesibilidad VL Seguridad 0,8 99,75% 127,914 128,63% 128,619
Accesibilidad VL Comodidad 2,1 99,86% -181,191 118,43% -186,489
Comodidad VL Comodidad 2,8 99,64% -200,362 118,18% -207,782
Informacién VL Comodidad 1 99,30% -113,718 117,70% -114,549
Informacién VL Confiabilidad 2,5 99,36% 175,695 123,76% 179,465
Confiabilidad VL Confiabilidad 4.2 99,50% 209,055 123,909 215,533
Es“g(‘ea{/ﬂ;jzmpo VL Confiabilidad | 3,9 99,26% | 205602 123.62% 211,77
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El punto anterior reviste vital importancia, ya dogpone que los signos asociados a las
variables latentes deben ser consistentes coiglogsssupuestos. Por tanto, los modelos
hibridos estimados a continuacion, utilizando lasiables latentes determinadas en
funcion de las estructura simplificada, no debigranfuerza presentar inconsistencias
entre los signos supuestos de las variables Iatéutiizados en la generacion de la base

de datos) y los signos estimados.

4.4 El Problema de la Varianza y la Recuperacion déarametros

Tal como se menciond en el acapite 2.1.2, los petrés estimados en un modelo de
elecciéon discreta se encuentran afectados porrélmgdro A, el cual es inestimable.
Dado que este parametro multiplica a todos lognaskbres, se suele asumir igual a uno

sin pérdida de generalidad.

Este parametro esta relacionado con la variankaédaino de error asociado a la
funcion de utilidad, tal como se indica en la edda¢2.6). Consideremos dos modelos
iguales, cuya Unica diferencia esté dada por lmbiidad del término de error; en este

caso, la relacion entre los pardmetros estimadas Isesiguiente:

g=8-2
1 2

(4.12)

en qued, corresponde al valor real tedrico del pardmetmestimable),& y & son los
parametros estimados por los modelos 1 y 2, ragpawnte yA; y A, los factores de

escala de ambos modelos, asociados a la variabilielsérmino de error.

De esta forma se tiene que:
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A B,

f=-*
A (4.13)

o bien (tomando el promedio de los coeficienteisnastos):

2 (4.14)

En el caso de modelos hibridos de eleccion disceeta variables latentes, la
variabilidad no proviene Unica y exclusivamentdatetérminos de error asociados a la
funcién de utilidad, sino que también de las vdestatentes. Esto, ya que el valor real
de estas ultimas no es conocido y por tanto samasas en base a un modelo que
considera términos de error propios. En consecagmhai variabilidad asociada a la
funcion de utilidad ¢°) sera la suma de la varianza debida al términerde propio
(ov%) y la varianza inducida por medio de las variatdeantes ¢).

o =03+ o7
(4.15)

Reemplazando (2.6) en (4.15), se tiene"que

P 7
60F  60F  60F (4.16)

y posteriormente despejandg (ver Anexo A):

2
A=A0 2/1| 2
At A (4.17)

! para simplificar los célculos, se asumié que kawaa inducida distribuye como la diferencia emnios
distribuciones Gumbel (Williams, 1977). Una simipkicion similar se utilizé con el objeto de expresa
esta variabilidad en funcién del pardmetro de esdzd importante notar que considerar una distidiuc
Normal permitiria llegar a un resultado similargel calculo seria mas engorroso.
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de donde es claro gue < Ap. Lo anterior no tendria mayores implicancias abajarse
con un banco de datos real (ya que no seria paséiéetar el problema); sin embargo,
el trabajar con datos simulados permite ver que gdasAmetros no pueden ser

recuperados en forma correcta y deben ser corregiiolp /Ar.

4.4.1 Efecto sobre la Correlaciéon

El resultado anterior debiera tener mayores imptigs cuando existen alternativas
correlacionadas. En este caso, la varianza asoalaéamino de error puede escribirse
como:
o2 =0 + b,
(4.18)
en quedy’ representa la varianza del término de error com@my’ representa a la

varianza asociada al componente independient&heirto de error.

Por tanto, reemplazando (4.18) en (4.15), se tielee

Og =0p + Opy + 07
(4.19)
en quedi’ es un término de error independiente para todaaliernativas que proviene
del modelo de variables latentes. Debido a lo &mese tiene quedbm® + 07

representan a las componentes independienteschhdede error.

Notar que igualmente se pudiese especificar tégnd® error correlacionados en los
modelos de variables latentes, pero no es el dasda literatura tampoco se han

reportado experiencias en ese sentido.
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Introduciendo el coeficiente de correlacion, laaton (4.19) puede ser descrita de la
siguiente forma:

o = plog + ag, + 07
(4.20)

en queoy’ corresponde a la varianza indicada en (4.15).

Al estimar un modelo HL, considerando funcionesutiédad cuyos términos de error
presentan la estructura de correlacion recién adéala relacion (4.20) puede ser escrita
como:

A
+

:pD
60F, © 608 6 (4.21)

en qued corresponde al parametro de escala de la distébuasociada a los términos

de error independientes, dentro de un nido dado.

Finalmente operando matematicamente sobre (4.2Bgsea (ver Anexo A):

R
A A (4.22)

Tal como fue mencionado en la seccién 44 /Ap €s siempre menor que uno y, por
tanto, la expresion anterior tendria que ser nee@sante mayor que la presentada en
(2.14). Dado esto, el parametgoobtenido en modelo hibrido debiera ser, por fyerza

mayor que el parametro asociado a la correlacidreseéstente entre las alternativas.

Como corolario de lo anterior, se puede conclug s modelos hibridos de eleccion
discreta no permiten captar de manera adecuadarralacion real existente entre dos

alternativas, tendiendo a atenuar el valor reagia. Es importante notar que lo anterior
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esta relacionado con el proceso de eleccion enishany que la omision de las

variables latentes no soluciona el problema.

Sin desmedro de lo anterior, los modelos prededeiforma adecuada ya que el nivel
de correlacidén estimado es consistente con labhiadad con que trabaja el modelo en

cuestion.

4.4.2 Recuperacion de Parametros

Utilizando la base de datos simulada, se estimthodelo siguiendo la especificacion
descrita en el acapite a) de la seccion 4.1. Estraieaso simulado, se supuso que el
factor de escala de la distribucion asociada atdaminos de error de la funcion de
utilidad era uno, lo que potencialmente permitidauperar los parametros en forma

directa (en caso de no existir el error inducidorpedio de las variables latentes).

La Tabla 4.7 presenta los resultados de la estimacios valores reales objetivos para
los distintos parametros estimados, asi como lanrantre éstos. Como se puede
observar, los estimadores responden al comportéongrunciado en la seccion 4.2, ya
gue todos los estimadores se encuentran consistente deflactados por una variable

menor que uno y no por el factor de escala utibza la generacion de la base de datos.

El promedio de la razén entre los valores estimadios valores objetivos es un buen
estimador de la relaciois /Ap y sera utilizado para corregir los valores objetivDe
esta forma, se realizé un andlisis estadisticoadeduperacion de parametros, que se
resume en la Tabla 4.8. En ésta se presentan tametos estimados, asi como su

desviacion estandar; en la cuarta columna se peesgnvalor objetivo corregido,
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mientras que en la dltima columna se presentaset,teuya hipétesis nula corresponde

a la igualdad entre los parametros estimados yrzddes.

Tabla 4.7 — Relaciéon entre los Estimadores del Nbode Eleccion

Valor Estimado Valor Objetivo Razon
ASCautc 0,429 0,5 0,858
ASCpgi 1,36 1,5 0,907
ASCMetro B - -
Comautc 0,614 0,75 0,819
Comgy 0,626 0,75 0,835
CoMyetro 0,651 0,75 0,868
Conf autc 0,593 0,7 0,847
Confgye 0,586 0,7 0,837
Conf yetro 0,591 0,7 0,844
CostOautc -0,913 -1,1 0,83
Costogys -0,948 -1,1 0,862
CoStOpetrc -0,912 -1,1 0,829
SeCautc 0,461 0,55 0,838
SeCaus 0,463 0,55 0,842
SeCuetro 0,464 0,55 0,844
TiempOoautc -0,606 -0,75 0,808
TiempOogy: -0,628 -0,75 0,837
TiempOwetrc -0,612 -0,75 0,816
X=0,842

Como se puede observar en la Tabla 4.8, no exigtereia estadistica que permita, con
una confiabilidad del 95%, rechazar la hipotesig mara ninguno de los parametros.
Esto implica que el modelo es consistente y cordedcon la teoria. Es importante
destacar que de no aplicarse la correccion, ladsgonula seria rechazada en todos los
casos, con la excepcion de las constantes modaigdjcando una potencial

inconsistencia del modelo.
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Tabla 4.8 — Analisis Estadistico de la Recuperad@&Parametros

Valor Desviacion | Valor Objetivo Test-t
Estimado Estandar Corregido

ASCautc 0,429 0,105 0,421 0,074
ASCpg: 1,36 0,121 1,264 0,797

ASCMetro - - - -
Comayic 0,614 0,033 0,632 -0,539
Comgy: 0,626 0,0373 0,632 -0,155
COMpetro 0,651 0,0312 0,632 0,616
Conf ayic 0,593 0,0395 0,590 0,084
Confpgye 0,586 0,0425 0,590 -0,086
Confyetrc 0,591 0,0568 0,590 0,023
Costoauic -0,913 0,0124 -0,927 1,098
Costogy: -0,948 0,0429 -0,927 -0,498
CoStOwetro -0,912 0,0307 -0,927 0,476
SeCautc 0,461 0,0162 0,463 -0,143
SecCa: 0,463 0,0222 0,463 -0,014
SeCyetro 0,464 0,0276 0,463 0,025
TiempOautc -0,606 0,0146 -0,632 1,766
Tiempog: -0,628 0,0185 -0,632 0,205
TiempOwetro -0,612 0,0182 -0,632 1,087

En el caso del parametygse tiene que, de acuerdo a (2.14):

@=+/1- 03 = 0837

sin embargo aplicando la correccion planteada €2)4el valor real objetivo corregido

con el que se ha de contrastar el valor estimado es

2
@ = /1— 0,3%7 = 0887
P

En la Tabla 4.9 se presenta el test de hipotasys, kipotesis nula es la igualdad entre el

valor estimado y el valor objetivo corregido.
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Tabla 4.9 — Analisis Estadistico de la Recuperad&iParametrg

Valor Desviacion | Valor Objetivo Test-t
Estimado Estandar Corregido
7 0,893 0,0264 0,887 0, 214

Como se puede ver, no existe evidencia estadiati®@%, que permita rechazar la
hipotesis nula, lo que es concordante con lo eadocen el acapite 4.3.1 y en la Tabla

4.8. Ademas ratifica que el modelo es consistente.

4.4.3 Efecto de la Omision de la Variabilidad induida por las Variables Latentes

En el caso hipotético que las variables latentese observables directamente por el
modelador, la variabilidad inducida por medio de®slebiese ser nula y, por tanto, no
debiese existir ningun factor que afectara de naaadificial los parAmetros estimados
(en el supuesto que el factor de escala de laklision asociada a los términos de error

fuera conocido).

Aprovechando las ventajas de trabajar con datoslaitos, que permiten conocer con
exactitud el valor de las variables latentes, sanésun modelo utilizando el valor

exacto de éstas, con el fin de corroborar lo pkaddesn el parrafo anterior y dar mayor
sustento a lo enunciado en la seccion 4.4. Lodtaglws de la estimacion se presentan
en la Tabla 4.10. También se presenta el test# ¢uotesis nula corresponde a la
igualdad entre el valor estimado y el valor obtho deflactado, asi como la razén

entre ambos.
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Tabla 4.10 — Analisis Estadistico del Modelo comiMales Latentes Exactas

V_alor Desyiacién Vglqr Test-t Raz6N
Estimado Estandar Objetivo

ASChautc 0,488 0,095 0,5 -0,126 0,976
ASCpg: 1,53 0,0988 1,5 0,304 1,020

ASCyetro 0 - - - -
Comautc 0,729 0,0194 0,75 -1,082 0,972
Compe 0,759 0,0247 0,75 0,364 1,012
COMpetro 0,746 0,0198 0,75 -0,202 0,995
Conf autc 0,693 0,0254 0,7 -0,276 0,990
Confpgye 0,67 0,029 0,7 -1,034 0,957
Confyetrc 0,723 0,0274 0,7 0,839 1,033
Costoaytc -1,08 0,0145 -1,1 1,379 0,982
Costogy -1,09 0,0431 -1,1 0,232 0,991
CoStOwmetrc -1,11 0,0325 -1,1 -0,308 1,009
SeCautc 0,546 0,012 0,55 -0,333 0,993
SeCay: 0,558 0,0165 0,55 0,485 1,015
SeCuetro 0,564 0,0147 0,55 0,952 1,025
TiempOoaytc -0,728 0,0164 -0,75 1,341 0,971
Tiempog,: -0,738 0,0175 -0,75 0,686 0,984
TiempOwetro -0,743 0,0191 -0,75 0,366 0,991

17 1,2 0,0289 1,195 0,165 -

X=0,995

Como se puede observar, todos los estimadoressoparados de manera correcta - no
existe evidencia estadistica, con una confianza 98éb, que permita rechazar la
hipétesis de igualdad entre los pardmetros estimgdobjetivos - sin ser necesario
recurrir a la correccion de parametros. Ademasrampdio de las razones entre los

valores estimados y objetivos es muy cercano gsoroestadisticamente equivalentes),
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lo cual es consistente con el factor de escala dbistribucion asociada al término de

error utilizado en la generacion de los datos.

Lo anterior ratifica lo planteado en forma prevjag conjunto con lo presentado en los
acapites 4.4.1 y 4.4.2 provee evidencia empirica gustenta el analisis teorico

enunciado en la seccién 4.4.

4.5 Resultados de la Estimacion de los Modelos Hibdos de Eleccién Discreta

En primer lugar, para las especificaciones qudaaséquirieran, se construyeron las
variables latentes de acuerdo con los modelos meekes en la seccion 4.3. A
continuacién se estimo los modelos HL corresportdgea las especificaciones a), b), ¢),
d) y e) de la seccion 4.1, los cuales seran llamddiadelo 1, Modelo 2, Modelo 3,

Modelo 4 y Modelo 5, respectivamente.

Los parametros estimados utilizando las diferemsgecificaciones, asi como sus
respectivos test-t, se presentan en la Tabla Dado que tanto el Modelo 4, como el
Modelo 5 consideran una enorme cantidad de estiresadpor razones de espacio, solo
se presentan las interacciones de primer grads gdtmadores de mayor importancia
tedrica (para los modelos completos, ver Anexo B).el caso del Modelo 5, por
razones pedagodgicas se mantuvieron estimadorefistisi@mente no significativos, ya
gue las variables explicativas del modelo de vésgkatentes eran dominadas por los
indicadores de percepcion (para un analisis mapledonde este tipo de modelos, ver

capitulo 6).
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Tabla 4.11 — Resultados de la Estimacion de losdiésdde Eleccion Discreta

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Parametro Valor | test-t | Valor | test-t | Valor | test-t | Valor | test-t | Valor | test-t
ASChuic 0,429 4,08 -0,417  -4,51 0,492 421 0,449 3,1
ASC g, 1,36 11,22 | 0,72¢ 6,61 1,43 10,34 | 0,97¢€ 7,63 152 10,53
CoMaytc 0,614 | 18,61| 0,567 3,83 0,59 3,92
Comgy. 0,626 | 16,79 2,31 2,74 2,59 3,08
COMptetro 0,651 | 20,86 0,546 2,96 0,56pP 3,04
Confauc 0,593 | 15,01| 0,945 4,65 1,09 5,2P
Confgye 0,586 | 13,79 -1,23 -1,93 -1,64 -2,0B
Confetrc 0,591 10,4 1,54 3,63 1,81 421
CoStOauc -0,91¢ | -7387 | -0,865 | -7333 | -091% | -738S | -0924 | -72,17 | -1,07 | -74,64
Costogy, -0,948 | -22,09| -0,914 -2068 -0,948 -2183 -0,949192| -1,06 | -24,49
CoStOyenc -0,912| -29,7| -0,879 -28,44 -0,912 -2957 -0,975 ,481 -1,08 | -33,52
SeCautc 0,461 | 2851| 0,424 3,82 0,43p 3,84
Secq. 0,463 | 20,87| 0,172 0,57 0,09p 0,338
SeCyieto 0,464 | 1682 | 0,33€ 2,58 0,32€ 2,4¢
Tiempoayi -0,606 | -41,42| -0,579 -40,1 -0606 -41/4 -0,606 841, -0,714 -44
Tiempog,. -0,628 | -33,94| -0,604 -30,51 -0,628 -33,13 -0,6212,83| -0,723| -40,47
TiempOoyetc -0,612| -33,74| -0,591 -32,11 -0,612 -3365 -0,4164,73| -0,731| -38,5
Aire ACOpuic 0,296 9,76 0,414 7,9 0,04 1,16
Aire Acog,: 0,61€ 151 0,617 | 1513 | 0,03z 0,71
Aire ACOpetro 0,478 | 16,25 0,481 16,383 0,082 2,47
Cam Seg,. 0,536 | 14,94/ 0,583 12,77 0,058 1,46
Cam Se§ero 0,361 10,6 0,492 7,63 0,022 0,58
Densg,. -0,103| -8,09 -0,12 -7,43 -0,001 -0,72
DensSyetc -0,094 | -11,33 | -0,13% | -856 | -0,01z | -1,32
Ind AcCayic -0,378| -26,94 -0,37Y -27,28 -0,083 -1,3
Ind Accg, -0,391 | -16,11 | -0,392 | -16,14 | -0,01% | -0,54
Ind ACCyietro -0,485 -4,1 -1 -3,99 0,185 1,44
P Infogy. 0,485| 13,59 0,531 11,50 0,102 2,8
P Info veto 0,359 7,84 0,163 1,97 0,011 0,22
Ing Alt auc 0,65 9,63 0,069 1,09
Ing Alto g, -1,45 -139 | -0,144 | -2,31
Ing Medauc 0,496 8,93 0,081 1,78
Ing Medg,, -0,813| -16,96 -0,07B -1,7
Edadauic 2,14 23,33 0,234 2,44
Edadg,, -0,123  -1,31
Ed Medauic 0,40€ 3,83 0,045 0,66
Ed Medg,, -0,276| -2,36 -0,1 -1,72
Ed Supauec -0,075 -0,9
Ed Sups,: -0,761| -9,49| -0,094 -1,2b
SeX0auic 0,051 1,17
SeXCgye -1,37 | -16,28 | -0,065 | -1,65
@ 0,893 3,56 0,935 1,99 0,863 3,47 0,893 3,48 0,84 4 6,

La tabla muestra que en el caso de los modelos32 gt parametro asociado a la
confiabilidad del modo bus presenta un signo e@ago, con una alta significancia
estadistica. Esta evidencia debiese ser suficipata descartar la validez de estas
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especificaciones, ya que indica que las caradter$ssocio-econdmicas afectarian la
elecciéon en forma opuesta a la simulada. En coese@ la inclusion directa de

variables propias de las alternativas (que sore it modelo de variables latentes) en
el modelo de eleccidén discreta, puede derivar eninconsistencia interna del modelo
estimado.

Es interesante notar que los pardmetros asociddoss® y al tiempo de viaje son
similares en todos los modelos, lo que ratificae gstas variables fueron consideradas

de forma adecuada en todos los modelos.

Finalmente, es importante mencionar que el usouoatmjde los indicadores de
percepcion y de las variables explicativas del Hrod#MIC (en el Modelo 5) en el
modelo de eleccion discreta, permite atenuar elt@fde la variabilidad inducida por
medio de las variables latentes. De esta formapdnadmetros del modelo de eleccion
discreta (léase las constantes modales y los pa@sm@osto, Tiempoy ¢ son

recuperados con una minima desviacion.

Con objeto de comparar la capacidad predictivaogedistintos modelos y dado que
éstos obedecen a especificaciones completamergpandientes y, por tanto, salvo en
el caso del Modelo 2 y el Modelo 3, no pueden sgresados como una version
restringida de otro, se recurrié a la muestra delagon, generada en conjunto con el

banco de datos (ver seccion 3.1).

El test ¥’rpr de banda de probabilidad predicha (Ortzar y \Widlan, 2001) revela que
todos los modelos son consistentes con los datdabla 4.12 presenta indicadores

estadisticos del ajuste de los diferentes modelasnauestra de validacion, contmg-
—2
verosimilitud, test de verosimilitud directa (DLRpf y P (ver Ortizar y Willumsen,

2001). En particular, el estadistibd.RT indica que el Modelo 1 se ajusta 1,89 veces

mejor a los datos que el Modelo 3 y asi sucesivéamen
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Modelo 1 | Modelo 2| Modelo 3] Modelo4 Modelo %

Log- Verosimilitud @) [ -3696,5 -3913,9 -3697,1 -3701,8 -3170]8
p° 0,327 0,287 0,327 0,326 0,423
0 0,304 0,263 0,304 0,303 0,403

DLRT - 2,58E+94 1,89 214,73 5,3E-279

La Tabla 4.12 muestra que no existe mayor difeeepaire el ajuste obtenido por el
Modelo 1 y el Modelo 3. Ambos presentan un mejosta que el Modelo 4, que no
considera a los indicadores de percepcion. El Modefjue no toma en consideraciéon a
los atributos tangibles propios de las alternat{taiscomo se estiman habitualmente los
modelos hibridos de eleccion discreta), presentajuste sustancialmente inferior. Esto
provee suficiente evidencia para concluir que estementos deben ser tomados en

consideracion, al menos en un caso como el prekeataaveés de nuestros datos.

Aunque el ajuste obtenido por el Modelo 4 es iofeal obtenido por el Modelo 1, es
mejor de lo que se pudiese espexgriori. De todas formas, se debe tomar en cuenta
gue este modelo considera un nimero muy elevadaribles explicativas, muchas de
las cuales son variables de interaccion. Lo anteriplica que tanto su utilizacion como
interpretacion puede devenir en un proceso basthintaltoso. Por tanto, el criterio de
parsimonia en conjunto con la peor bondad de apet®odelo 4, proveen suficientes

razones para preferir el Modelo

El Modelo 3 obtiene un ajuste similar al Modelosity embargo, tal como se indico en
forma previa, existen elementos suficientes pasaatéar su utilizaciéon. Un modelo mal
especificado puede obtener un ajuste tan bueno cemamodelo correctamente
especificado, pero puede inducir a una interprétaaicorrecta de los resultados. En

consecuencia, es importante evaluar en forma adaa@mno las variables explicativas
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de un modelo afectan el proceso de eleccién dmdtdaduos e intentar replicar éste de

la manera mas certera posible.

Finalmente el Modelo 5 presenta una bondad deeagxétemadamente superior al resto
de los modelos. Dada la estructura del banco desdzt dificil discernir el origen de
esta mejora, ya que el nivel relativo del errorcasto a las ecuaciones estructurales del
modelo de variables latentes es superior al nieidtivo del error asociado a las
ecuaciones de medicion (notar que esto no traelgnals al comparar entre si a los
otros modelos). Por tanto, en el capitulo 7 seizaral el ajuste obtenido por un modelo

de estas caracteristicas utilizando un banco @ deal.

4.6 Inclusion de la Variabilidad de las Variables latentes

Tal como se menciond en el acépite f) de la secditn se estimé modelos ML que
permiten considerar la variabilidad asociada avisables latentes en el modelo de
eleccién discreta y no so6lo su valor esperado. $d& ferma, se estimé modelos segun
las especificaciones a), b) y c), considerandoaldakilidad de las variables latentes.

Estos modelos seran llamados Modelo 1A, Modelo 2Mogelo 3A, respectivamente.

Las Tablas 4.13 a 4.15 presentan los resultadestds modelos, contrastados con sus
contrapartes que no consideran variabilidad. Epii@seras tres columnas se presenta el
valor estimado para los distintos parametros, ssvideion estandar y su test-t.
Posteriormente se presentan los mismos indicaqmes el modelo considerando la
variabilidad. Finalmente se presenta un test-tachipoétesis nula corresponde a la

igualdad entre los pardmetros estimados por ambdglos.
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Tabla 4.13 — Comparacién entre el Modelo 1 y el #od A

Modelo 1 Modelo 1A Diferencia
Pardmetro | Valor | Des. Est. test-t Valor| Des. Est. test-t test-t
ASCauto 0,429 0,105 4,08 0,436 0,106 4,11 -0,047

ASCayus 1,36 | 0,121 11,22 1,37 0,123 11,16 -0.058
Comaw | 0,614 | 0,033 18,61 0616 00331 18,62 -0,043
Comg, | 0,626 | 00373 | 16,79| 0624 00372 16,9 0,038
Comyero | 0,651 | 0,0312| 2086| 0,658 00314  20,f7 -0,045
Confas | 0,593 | 0,0395| 1501 0,595  0,0394  15p8 -0 036
Confss | 0,586 | 0,0425| 13,79| 0,584 00424  13,J6 0033
Confyewo | 0,591 | 0,0568 10,4 | 0,59 0,0582 10,27 -0.086
Costoa | -0,913| 00124 | -73,87| -0,918 00124 -7385 0

Costoyero | -0,912 0,0307 -29,7 -0,91 0,0304 -29p1 0O

a
J
3
Costog,s -0,948 0,0429 -22,09] -0,940 0,043 -22,06 0,016
P
L

SeCauto 0,461 0,0162 28,51 0,46 0,0162 2855 0

SeCqus 0,463 0,0222 20,87 0,462 0,0221 20,89 0,032

SeCuyetro 0,464 0,0276 16,82 0,466 0,028 16,63 -0,051

Tiempoaw, | -0,606 0,0146 -41,42] -0,60 0,0146 4141 0

Tiempoyero | -0,612| 0,0182 | -33,74| -0,618 0,0182  -33)61 0,039

6
Tiemposss | -0,628| 0,0185 | -33,94 -0,628 0,018 -3384 0

3

)

) 0,893 0,0301 3,56 0,89 0,0304 3,92 0

Como se puede observar, no existen mayores difeseantre los pardmetros estimados
siguiendo la especificacion utilizada en la genérade la base de datos (Modelos 1y
1A). De hecho, ninguno de los parametros estimpdosimbos modelos difiere en mas

de 0,01 unidades en el test-t.

Estos resultados son esperables, ya que ambos asocaletdecen a la especificacion

correcta y por tanto, el manejo del error es addwusn ambos casos (el error es
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completamente estocastico). Luego, la inclusiénrde mayor complejidad, en términos

del manejo del error, no debiese afectar a lonpetras estimados.

Tabla 4.14 — Comparacién entre el Modelo 2 y el #lo@A

Modelo 2 Modelo 2A Diferencia
Parametro | Valor | Des. Est. test-t Valor| Des. Est| &t test-t
ASCauo -0,417 0,0926 -4,51 -0,428 0,093¢ -4,57 0,084
ASCgs 0,729 0,11 6,61 0,8 0,111 7,22 -0,454
Comauto 0,567 0,148 3,83 0,629 0,145 4,34 -0,299
Comgys 2,31 0,845 2,74 2,64 0,824 3,21 -0,280
CoMyetro 0,546 0,184 2,96 0,663 0,156 4,26 -0,484
Confauto 0,945 0,203 4,65 1,17 0,186 6,29 -0,817%
Confgys -1,23 0,638 -1,93 -2,14 0,598 -3,58 1,041
Confyetro 1,54 0,424 3,63 2,08 0,377 5,58 -0,952

Costoauto -0,865 0,0118 -73,33 -0,8¢ 0,013 -67|9 0,854
Costog,s -0,914 0,0442 -20,68 -0,95 0,047 -20,21 0,558
Costoyero | -0,879 0,0309 -28,44| -0,904 0,033 -27,42 0,553

SeCauto 0,424 0,111 3,82 0,406 0,0974 4,16 0,127
SeCqus 0,172 0,3 0,57 -0,00% 0,267 -0,02 0,44
SeCyetro 0,336 0,13 2,58 0,326 0,12 2,71 0,057

TiempOawo | -0,579 0,0142 -40,7 -0,58P 0,014¢ -39,/75 0,48§

Tiempog,s | -0,604 0,0198 -30,51] -0,62 0,0215% -29,2 0,787

BN

Tiempoyero | -0,591 0,0184 -32,11) -0,607 0,0198 -30,69 0,592

) 0,935 0,033 1,99 0,781 0,071 3,06 -2,161

Mas interesante es analizar las diferencias exedepara las especificaciones que
consideran el modelo MIMIC simplificado (considestaninicamente variables socio-
econdmicas como variables explicativas). En ests®s; al no estar correctamente

especificado el modelo, el término de error estardpuesto por elementos puramente
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estocasticos y por elementos provenientes del d@mducido por medio de la
especificacion. Por tanto, una mejor especificaciteh término de error debiese

posibilitar una mejor estimacion de los parametros.

Dado que en la realidad nunca se conocera conitexiald especificacion correcta, el
término de error asociado a estas especificaci@presenta de forma mas verosimil el
error existente en un caso real. Por ello, estpecdgaciones (Modelos 2 y 2A 'y
Modelos 3 y 3A) debieran permitir analizar de mégsma las ventajas de considerar la

variabilidad asociada a las variables latentes @stimacion simultanea.

En el caso de los Modelos 2 y 2A, si bien no exierencia estadistica, al 95%, para
rechazar la igualdad de los pardmetros estimadosnaoy otro modelo, salvo en el caso
del parametrog si existen importantes diferencias en términdatives. De esta

manera, en forma agregada, ambos modelos preséiféaancias sustanciales. En el
caso de los Modelos 3 y 3A, presentados en la Talils, la situacion es similar. Si

bien, en este caso, los parametros estimados poy atro modelo presentan una mayor
similitud que en el caso anterior - en parte delida mejor especificacion del término
de error, producto del trabajo con una mayor cadtide informacion relevante - en

términos agregados, ambas estimaciones constitngdelos diferentes.

El problema relativo a los signos incorrectos -camns a parametros estimados de
acuerdo a especificaciones que consideran el mdtiddC simplificado - mencionado
en la seccion 4.5 se mantiene, e incluso se acgrdlue la significancia estadistica de
estos pardmetros es mayor. Mas aun, en el Mode|oeRA&stimador asociado a la
seguridad del bus también presenta un signo intor{@unque con baja significancia

estadistica).
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Modelo 3 Modelo 3A Diferencia
Parametro | Valor | Des. Est. test-t Valor| Des. Est| &t test-t
ASCauo 0,492 0,117 4,21 0,509 0,119 4,28 -0,102
ASCgs 1,43 0,138 10,34 1,48 0,139 10,71 -0,254
Comagto 0,59 0,151 3,92 0,613 0,147 4.1y -0,109
Comgys 2,59 0,853 3,03 3,05 0,832 3,66 -0,384
CoMyetro 0,569 0,187 3,04 0,588 0,158 3,78 -0,074
Confauto 1,08 0,207 5,22 1,24 0,19 6,55 -0,569
Confgys -1,64 0,788 -2,08 -2,36 0,724 -3,26 0,673
Confyetro 1,81 0,431 4,21 2,23 0,387 5,76 -0,725
Costoauto -0,913 0,0124 -73,89] -0,925 0,0134 -69,02 0,657
Costogys -0,948 0,0434 -21,83| -0,969 0,0448 -21,6 0,337
Costoyero | -0,912 0,0308 -29,57| -0,935 0,0329 -28,39 0,51
SeCauo 0,432 0,112 3,84 0,352 0,0998 3,58 0,533
SeCays 0,0995 0,3 0,33 0,047 0,265 0,18 0,131
SeCyetro 0,326 0,131 2,49 0,253 0,121 2,00 0,409
Tiempoau | -0,606 0,0146 -41,4 -0,614 0,0152 -40,62 0,38
Tiempogys | -0,628 0,019 -33,13| -0,642 0,019¢ -32,37 0,51
TiempOoyero | -0,612 0,0183 -33,565 -0,627 0,0196 -31,93 0,559
Aire Acopyo | 0,296 0,0303 9,76 0,3 0,0307 9,76 -0,093
Aire Acogys | 0,616 0,0408 15,1 0,63 0,0421 14,98 -0,239
Aire ACOpero | 0,478 0,0294 16,25 0,489 0,030% 16 -0,26
Cam Seg,s | 0,536 0,0359 14,94 0,548 0,0369 14,83 -0,233
Cam Se@ero | 0,361 0,0341 10,6 0,369 0,0351 10,53 -0,1638
Densg,s -0,103 0,0127 -8,09 -0,104 0,013 -8,04 0,055
Densyetro -0,094 0,0083 -11,33| -0,095 0,008% -11,17 0,126
Ind AcCauo | -0,378 0,014 -26,94| -0,38R 0,0143 -26(7 0,2
Ind Accgys | -0,391 0,0243 -16,11| -0,399 0,025 -16 0,229
Ind AcCyerro | -0,485 0,118 -4,1 -0,494 0,121 -4,06 0,053
P Infogys 0,485 0,0357 13,59 0,496 0,0367 13,61 -0,216
P InfOyero | 0,359 0,0458 7,84 0,367 0,047 7,8 -0,122
7 0,893 0,031 3,47 0,813 0,058 3,21 -1,4
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Con el objetivo de analizar la bondad de ajustesties modelos se recurrié nuevamente
a la muestra de validacion. El tgétpr de banda probabilidad predicha indica que los

modelos son consistentes con los datos. La Tabfaptesenta estos resultados:

Tabla 4.16 — Indicadores de Bondad de Ajuste d&lmdelos A

Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
1 1A 2 2A 3 3A
Log- Verosimilitud §) | -3696,5| -3696,6 -3913,9 -3918,1  -3697,1 -369
p° 0,327 0,327 0,287 0,287 0,321 0,32
,BZ 0,304 0,304 0,263 0,262 0,304 0,30
DLRT - 1,11 2,60E+94 1,74E+96 1,82 1,35

Como se puede observar, no existe una evidenaia glze respalde las ventajas de
considerar la variabilidad asociada a las varialdésntes al estimar los modelos de
eleccion discreta. Si bien, en el caso del Mod&los8 observa un ajuste levemente
superior al obtenido por el modelo que no considenaariabilidad, en el caso de los
Modelos 1A y 2A la inclusion de la variabilidad ¢ estimacion tiene un efecto

negativo sobre el ajuste obtenido.
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5. ANALISIS DE RESPUESTA

Dado que en la practica, uno de los objetivos fpales de la calibracion de modelos de
eleccidn discreta es su utilizacion para predicgi@valuacion de diferentes politicas y
medidas, es fundamental saber como se comportad@sdn enfrentados a escenarios
diferentes a la situacion base para la cual fueatibrados. En los capitulos anteriores
nos hemos centrado en problemas relativos a laufamidn y estimacion de los modelos
(tal como es habitual en la literatura), por lo care este capitulo analizaremos los
modelos desde el punto de vista de la flexibilidack ofrecen para tratar nuevos

escenarios.

De esta forma se analizara el comportamiento ddifesentes modelos calibrados en el
capitulo anterior frente a cambios producidos golalacion o en el nivel de servicio de

las distintas alternativas, segun la tradicioniamia por Williams y Ortuzar (1982).

5.1 Escenarios Analizados

Dada las caracteristicas de la base de datosesempualistinguir tres tipos de variables.
En primer lugar se tienen las variables propiaslade alternativas que intervienen
directamente en el modelo de eleccion, las cuakr®ifi correctamente especificadas en
todos los modelos estimados. Luego se tienen laablas propias de las alternativas
gue intervienen en la generacion de las varialdésnies, especificadas en forma
correcta Unicamente en el Modelo 1 y finalmentdieeen las caracteristicas socio-
econdmicas de los individuos, las cuales formanepdel modelo de eleccion. Las

caracteristicas socio-economicas fueron espec#gcadorrectamente en todos los
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modelos que consideran variables latentes; sin opéa omision de las variables
propias de las alternativas en el modelo MIMIC difigado, tiene un efecto directo

sobre la calibracion de las variables latenteg;dalo se indico en el capitulo 4.

Dado el elevado numero de variables que interviemeal modelo, se plantearon siete
escenarios diferentes, que consideran la variadgnona o dos de estas variables. La
variacion doble se produce al alterar variableslitatisas caracterizadas por dos
variables dicotébmicas (como el ingreso) o al afsracaracteristicas del transporte
publico y que, por tanto, afectan a las dos altefs correlacionadas. El resto se

consideraeteris paribusLos escenarios estudiados se presentan en laF.dbla

Tabla 5.1 — Escenarios Analizados

Costo | Tiempo | Ing. Ing. Ed. Ed. IT\?:.' Dens.| Dens. :clro :(':ro
Auto | Metro | Alto | Med. | Sup. | Med. Bus Metro | Bus Metro | Bus

Esc. 1| 20%

Esc. 2 -20%

Esc. 3 30% | 20%

Esc. 4 50% -8%

Esc. 5 100%

Esc. 6 -30% | -30%

Esc. 7 100%| 100%

Como se puede observar, los dos primeros escenavitsderan variaciones de las
caracteristicas propias de las alternativas qevienen directamente en el modelo de
eleccion. Los escenarios 3 y 4, consideran vamasiode las caracteristicas socio-

economicas de los individuos y finalmente los eadem 5, 6 y 7 consideran
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alteraciones respecto a los atributos tangiblepipsode las alternativas que participan

en la generacion de las variables latentes.

5.2 Indicadores de Respuesta

En el contexto de un analisis de respuesta exiktensas alternativas e indicadores que
permiten analizar el ajuste obtenido por distintogdelos. Una de las principales
limitantes, al realizar este tipo de analisis, agobra ser que no se conoce el
comportamiento de los individuos bajo las nuevasdmiones. Afortunadamente, al
trabajar con datos sintéticos se conocen las eleesien el nuevo escenario, lo que

permite utilizar indicadores que contrastan éstasas predicciones de los modelos.

En este trabajo se utilizaron dos tipos de indicegloEn primer lugar, por un tema de
consistencia en relacion con el andlisis desadwollen el capitulo 5, se utilizo la log-
verosimilitud obtenida por los modelos en los disi$ escenarios. En segundo lugar, se
utilizé un indicador de sesgo predictivo basadoleemliferencia porcentual entre las
predicciones hechas por el modelo y los valorelesesimulados, formulado como un
indicador ¥’ que permite comparar la capacidad de predicciéresisuesta en términos

globales (Munizaga, 1997). El indicador queda deadircomo:

N —N)?

XZ :Z( i N |)
i i (5.2)

en quel; es el nimero de individuos que opta por la altarma de acuerdo a la
prediccion del modelo M es el nimero real de individuos que opta portkxrativa en

cuestién. Si bien el indice es formulado como uficador ¥°, el nivel de aceptacion
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depende de la magnitud o escala de valores, deafi@nza de las estimaciones

(Munizaga, 1997) y del numero de observacionesarféadicador dimensional).

5.2.1 Analisis de Respuesta por Nivel de Ajuste

La Tabla 5.2 presenta los resultados de la logsumibtud calculada en los distintos

escenarios.

Tabla 5.2 — Log-Verosimilitud Calculada por Escémar

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Esc. 1 -3561,6 -3733,2 -3562,9 -3569,2 -3056,3
Esc. 2 -3675,9 -3844,6 -3676,4 -3678,4 -3216,4
Esc. 3 -3555,5 -3787,3 -3557,1 -3564,2 -3062,0
Esc. 4 -3703,3 -3933,4 -3706,3 -3709,6 -3254,6
Esc. 5 -3713,3 -3924,5 -3717,9 -3720,7 -3219,7
Esc. 6 -3700,7 -3919,8 -3701,6 -3702,0 -3196,3
Esc. 7 -3650,0 -3831,6 -3651,9 -3659,7 -3183,9

Del andlisis de la tabla se desprende que la vaniate una sola variable no tiene un
efecto significativo sobre la log-verosimilitud ehtda por el modelo. Esto es esperable,
ya que en el modelo hibrido intervienen 69 varslderentes sélo en el modelo de
variables latentes y 17 en el modelo de elecciéarélia, por lo que la perturbacion de

una de éstas no debiese afectar de manera detpteniaaecision.

Sin desmedro de lo anterior, la Tabla 5.2 perniitgeovar ciertas tendencias. En primer
lugar, se tiene que al comparar las verosimilityzstesnedio, obtenidas por los diversos

modelos, en los escenarios 1 y 2, no existen maydiferencias con respecto a la
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verosimilitud obtenida en el caso base (muestraatidacion). En cambio, al comparar
la verosimilitud promedio, de los distintos modetss los escenarios 3y 4 y en los
escenarios 5, 6 y 7, se observan diferencias suakas con respecto al escenario base.
De esta forma, considerando el promedio de loshasios 3 y 4, el Modelo 1 se ajusta a
los datos 12,52 y 3273,74 veces mejor que los Masdely 4, respectivamente (en el
escenario base el ajuste era 1,89 y 214,73 vedes)n#d considerar el promedio de los
escenarios 5, 6 y 7, se observa que el Modelong tm ajuste 36,21 y 5985,75 veces

mejor que los modelos antes mencionados.

Los resultados presentados son esperables, ya geetlirbacion inducida, en el caso de
los escenarios 1 y 2, se produce sobre variables sguencuentran correctamente
especificadas en todos los modelos (y por ellonmiémente asociadas a parametros
bien estimados). Es por tanto esperable, que cadieln pueda responder de manera
adecuado a cambios producidos sobre estas varidbiegos otros escenarios, en

cambio, las variables sujetas a variacion solonseentran especificadas correctamente
en el caso del modelo 1, ya que si bien las vasakbcio-econdémicas se encuentra bien
especificadas en los Modelos 2 y 3, éstas debeicaxa variabilidad asociada a los

factores tangibles propios de las alternativas,vgmando que la estimacion sea

incorrecta. Debido a lo anterior, no es sorprerelene el ajuste de los Modelos 3y 4
disminuya respecto del ajuste del Modelo 1, aizatite estos modelos en escenarios

distintos al escenario base para el cual fuerdhrealos.

Para corroborar lo anterior, se analizaron dos oamiesscenarios, en los cuales la
perturbacion de los atributos asociados a lasnaltias y a los individuos no sucede en
condicionesceteris paribusEsto con el fin de evitar que la perturbacion da Unica

variable sea absorbida por la estabilidad de lessoEl escenario 8 corresponde a la

suma de las alteraciones de los escenarios 3, &l y5/, mientras que el escenario 9
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corresponde a una situacion exagerada, que dismidelynanera radical la calidad del
servicio ofrecido por el transporte publico (espkunente por el bus). Los nuevos

escenarios se presentan en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3 — Nuevos Escenarios Analizados

Pan. Air. Air. Ind. Cam
X;t% ll\?gd ;? l\ﬁgd Info. '\D/IE?;' DBeL?:' Aco. Aco. Acc. Sec. | Edad
P Bus Metro | Bus | Bus | Bus
Esc. 8| 30%| 20% 5009 -8% 100%  -30% -30p6 100%  100%
Esc. 9 0 50% 50% 0 100% 0 -30%

La log-verosimilitud calculada en los nuevos esdesapara los distintos modelos, es

presentada en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4 — Log-Verosimilitud Calculada en los Nog¥scenarios

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo b
Esc. 8 -3638,7 -3845,8 -3643,2 -3650,2 -3136,1
Esc. 9 -2631,2 -4815,1 -2768.,5 -2879,2 -2442 /4

Esta tabla corrobora la hipotesis planteada prexidgen Mientras mayor es la
perturbacion respecto al escenario base, peor ejuste obtenido por los modelos
especificados en forma incorrecta, respecto dalte@jabtenido por el modelo correcto.
Esto es sumamente importante, ya que en la prdosaaodelos consideran un nimero
bastante menor de variables, por lo que la ali@made so6lo una de éstas, tendra un

mayor efecto relativo sobre la alteracion del eaderbase.
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Otro hecho importante es la degradacion de la weilidsid, de los Modelos 2 y 5,

respecto del Modelo 1, en el escenario 9, que moobservable en los escenarios
anteriores. También se debe destacar el enormerdesde la verosimilitud asociada al
Modelo 2, lo que es esperable, ya que es insenaiblariaciones de los atributos

tangibles de las alternativas que dan lugar adaables latentes.

Todo lo anterior constituye evidencia irrefutable Ik importancia de trabajar con

modelos correctamente especificados.

5.2.2 Analisis de Respuesta por Sesgo Predictivo

Tal como se menciond anteriormente, no solo seizanal ajuste obtenido por los
modelos, sino que también el sesgo predictivo.reesltados del indicadgyf definido

en (5.1) son presentados en la Tabla 5.5.

Tabla 5.5 — Indicadoy” por Escenario

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Esc. 1 4,81 1,91 4,41 3,85 25,35
Esc. 2 18,58 14,92 13,22 17,90 59,86
Esc. 3 3,84 2,41 3,34 2,97 36,66
Esc. 4 3,68 3,76 3,36 3,42 47,70
Esc. 5 2,53 6,21 2,31 1,95 31,75
Esc. 6 1,63 4,23 1,96 1,72 40,14
Esc. 7 1,66 0,95 1,81 2,02 42,60
Esc. 8 1,07 28,36 0,98 0,43 41,89
Esc. 9 4,28 4845,99 231,89 92,95 251,28
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Como se puede observar, salvo en el caso del escéhaste indicador no ofrece
evidencia que permita discernir entre los Modelo®, B y 4. Sin embargo, no se puede
asegurar que esta situacion se repita en otros,cpso o que no se pueden hacer
inferencias al respecto. En caso de variacionesoraay(escenario 9), el sesgo
predictivo del modelo bien especificado permanegeltérado, degradandose la

capacidad predictiva de los otros modelos.

La principal conclusion que nos aporta este indicads el enorme sesgo predictivo
asociado al Modelo 5. Si bien este modelo preselsieamente el mejor ajuste, su
enorme sesgo predictivo nos impide aceptarlo como modelo valido. Esta

consideracion reviste suma importancia, ya queiladar estos modelos para prediccion,
el hecho de que predigan en forma acertada es mystante que el hecho de que

obtengan un buen ajuste.
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6. ANALISIS DE MODELOS DE ELECCION QUE CONSIDERAN
INDICADORES DE PERCEPCION EN BASE A DATOS REALES

El analisis realizado en los capitulos 4 y 5 da &s$is nos ha permitido discernir con
certeza entre los Modelos 1, 2, 3 y 4 y ha ratiiccda importancia de trabajar con
modelos correctamente especificados. Sin embagyaapacidad predictiva de los
modelos que consideran a los indicadores de paéredaectamente en el modelo de

eleccidn continda siendo una incognita.

Estos modelos presentaron un extraordinariametdenslel de ajuste, en comparacion
con los otros modelos — aunque como se menciomdi@mente no se pudo establecer
si eso se debia a la estructura particular delddecdatos generado o a un fenébmeno
estructural. No obstante, también se observo unritapte sesgo predictivo. Todo esto
se suma a las consideraciones teoricas presergadks seccion 4.1, que indican la

conveniencia de no utilizar este tipo de modelos.

Por estos motivos, en este capitulo se estudisompartamiento de modelos que

incorporan directamente los indicadores de peroepdiilizando un banco de datos real.
Este corresponde a una encuesta de preferencieladas, en la cual se presenté a los
individuos dos alternativas (tren y bus) en el egtdt de viajes interurbanos realizados
entre la ciudad de Santiago y las ciudades de &ufialca, Linares y Chillan. La

encuesta fue llevada a cabo en los terminalesuiti@nos de Santiago. El tamafio
muestral es de 600 individuos, de los cuales 3@arop por el bus, mientras que 299

optaron por el tren (Egafia, 2009).

Utilizando este banco de datos, Egafia (2009) calilifierentes modelos de eleccién
discreta. Tras considerar diferentes formulacionegtermind que la mejor
especificacion correspondia a un modelo hibridoelgecion discreta, cuyo modelo
MIMIC es presentado en la Figura 6.1.
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‘ Sociales Nifios / Bultos ‘
‘ Intelectuales Leer ‘
‘ Notebook Comodidad ‘
‘ Viaja en Grupo Puntualidad ‘
‘ Ingreso Alto Relajacion ‘
| Edad Seguridad Viaje |
‘ Robos Proteccion ‘
‘ Accidentes Robo Vehiculo ‘
‘ Fatalidades Robo Terminal ‘

Figura 6.1 — Estructura del Modelo estimado porftag@009)

A la izquierda de la figura se presentan las végbxplicativas exdgenas del modelo,
mientras que a la derecha se presentan los indesdte percepcion, de caracter
endogeno; las variabléSomodidady Seguridad corresponden a las variables latentes
estimadas. Las variableSociales e Intelectualesson variables dicotdmicas y se
relacionan con las actividades desarrolladas psrindividuos durante el viaje. La
primera indica la presencia de un individuo queredtia con los demas pasajeros,
mientras que la segunda se refiere a individuosdgsarrollan actividades tales como
leer, trabajar o estudiar. La variabetebookindica que el individuo viaja con algun
dispositivo computacional portatihétbooko laptop e Ingreso Altoes una variable
binaria, indicando un ingreso por sobre los $40D).8@aja en Grupoes caracterizado
en forma dicotdmica, mientras quedad es representado de forma continua. Las
variablesRobos y Accidenteson binarias y toman el valor 1 cuando el indigidan
cuestion ha sufrido o presenciado robos y accidenespectivamente. Finalmente
Fatalidadescorresponde a un indice de accidentes fatalesadeoa la alternativa bus
(no se registran fatalidades para la alternatiea én el periodo estudiado), definido de

la siguiente manera:
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2007
iz Fatalidade sAfio [p:i) [Distancia Viaje (Km)
afio

Fatalidade s = 2000 K veh (6.1)
Distancia  Anual (”ﬂiej UPasajeros  por Viaje (%)

ano

Respecto a los indicadores de percepcion, éstosspanden a valoraciones asignadas
por los individuos a distintas caracteristicasagedlternativas, y toman un valor minimo
de 1 y un valor maximo de 7. Adjiios/Bultosindica la percepcion de la facilidad de
viajar con nifios o bultogeerla posibilidad de utilizar el tiempo para lee€gmodidad

la percepcion de comodidad durante el viaje. Dmitama maneraluntualidadindica la
percepcion de la puntualidad en el horario de laaae la alternativa en cuestiéon y
Relajacion estd asociada a la factibilidad de relajarse derah viaje. Finalmente
Seguridad Viaje, Proteccién, Robo VehicyldRobo Terminalson indicadores de la
percepcion de la seguridad en el sentido de nar sudtidentes durante el viaje, de la
proteccién en caso de sufrir un accidente, de dargad ante robos en el vehiculo y
ante robos en el terminal, respectivamente. Adamente, existe un décimo indicador
de percepcion, al cual llamarem@®nveniencia que indica la conveniencia de los
horarios de salida de las distintas alternativase Ehdicador no resulto relevante en

explicar ninguna de las variables latentes utibzad

Utilizando el método secuencial, Egafia (2009) e&stlos parametros asociados al
modelo de variables latentes, los cuales son piadesn en la Tabla 6.1. Ademas,
usando las variables latentes, construidas de dxumm la especificacion planteada

previamente, Egafia (2009) planted la siguienteidumnge utilidad representativa:

Vi,q = HI + (6Costo+ 6Paga[ Pageq + HCategon'a[ Categorl'zq) [COSt(i,q +
(arvia + HSexo[SeXQ) DrVia,q + :BCom [Com,q + :BSec[Seq:,q (62)

en queCostqq corresponde al costo de la alternativivig q al tiempo de viaje asociada
a éstaPaga, indica si el individuo paga por el pasaje, miengjaeCategorig indica si
el individuo viaja en la categoria superior de li@raativa en cuestion. La variable

dicotomicaSexq toma el valor 1 para los individuos de sexo miascu
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Tabla 6.1 — Resultados de la Estimacion del MoEMIC, Egafia (2009)

Bus
Variable Explicada | Variable Explicatoria Valor Estimado Test-t
VL Comodidad Edad 0,007 2,4
VL Comodidad Ingreso Alto -0,425 -4,49
VL Comodidad Notebook -0,263 -1,17
VL Comodidad Viaja en Grupo 0,333 2,87
VL Comodidad Sociales -0,24 -1,53
VL Comodidad Intelectuales -0,206 -2,19
VL Seguridad Edad 0,01 3,31
VL Seguridad Robos -0,2 -1,88
VL Seguridad Accidentes -0,494 -4.4
VL Seguridad Fatalidades -0,232 -1,37
Nifios / Bultos VL Comodidad 0,717 13,73
Leer VL Comodidad 0,782 14,46
Comodidad VL Comodidad 0,965 19,9
Puntualidad VL Comodidad 0,747 14,64
Relajacion VL Comodidad 0,713 16,02
Relajacion VL Seguridad 0,267 6,19
Seguridad Viaje VL Seguridad 0,747 14,08
Proteccion VL Seguridad 0,897 15,08
Robo Vehiculo VL Seguridad 0,898 14,58
Robo Terminal VL Seguridad 0,964 13,52
Tren
Variable Explicada | Variable Explicatoria Valor Estimado Test-t
VL Comodidad Edad 0,005 1,85
VL Comodidad Ingreso Alto -0,009 -0,1
VL Comodidad Notebook 0,379 3,04
VL Comodidad Viaja en Grupo 0,464 3,89
VL Comodidad Sociales -0,166 -1,04
VL Comodidad Intelectuales 0,286 2,97
VL Seguridad Edad 0,007 2,28
VL Seguridad Robos -0,466 -2,24
VL Seguridad Accidentes -0,211 -1,34
VL Seguridad Fatalidades 0,534 3,12
Nifios / Bultos VL Comodidad 0,636 14,79
Leer VL Comodidad 0,542 13,2
Comodidad VL Comodidad 0,644 17,06
Puntualidad VL Comodidad 0,497 12,25
Relajacion VL Comodidad 0,499 15,16
Relajacion VL Seguridad 0,163 5,07
Seguridad Viaje VL Seguridad 0,446 9,99
Proteccion VL Seguridad 0,698 11,58
Robo Vehiculo VL Seguridad 0,881 15,99
Robo Terminal VL Seguridad 0,887 13,74
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Dado, que no es la intencion de esta investiga@btener el modelo mas adecuado,
sino que analizar el efecto de la inclusion direlddos indicadores de percepcion en la
funcion de utilidad, se asumié como valida la edacion (6.2), en lo que respecta a
las variables tangibles (no latentes). A partired¢éa estructura, se estimo dos tipos
diferentes de modelos: en primer lugar se incorporitamente los indicadores de
percepcion (IP), en reemplazo de las variablestesetal como se indica en la ecuacion
(6.3); en segundo lugar se incorporé directamanitotlos indicadores de percepcion,

asi como las variables explicativas (VE) del modéIbIC (ecuacion 6.4).

Vi,q = HI + (6C05to+ 6Paga[ Pageq + HCategorl'a

(arvia + gSexo[Sexg) DrViqq + ;q Dpkyi’q (63)

[Categori,) [Costg , +

Vi,q = HI + (HCosto+ HPaga
(arvia + QSeonsexg) DrVia,q + Zk:d |:IF’k,i,q + ZI:KI []/El,q (64)

[Page, + 6

Categoria

[Categori;,) [Costg , +

En el caso de las variables socio-econdmicas yirdeicepto, los estimadores son
considerados fijos para la alternativa tren, paranir las estimacion. Los resultados de

las estimaciones son presentados en la Tabla 6.2.

Como se puede observar, ciertos pardmetros nostadigticamente significativos; sin
embargo éstos tampoco eran estadisticamente saivfis en el modelo original.
Debido a que las consideraciones que llevaron atenar estos parametros en el
modelo, no son relevantes en nuestro analisispsepomr mantener estas variables en

todos los modelos, con el fin de que los distimaslelos fueran comparables entre si.
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Tabla 6.2 — Resultados de la Estimaciéon de los Msdde Eleccién Discreta

Egafia (2009) Modelo IP Modelo IP + VE
Parametro Valor test-t Valor test-t Valor test-t
ASCgys 0,357 0,85 0,414 0,92 2,12 3,59
Categoria 0,925 9,09 0,917 8,11 0,884 7,15
Comodidad 1,53 5,68
Costo -0,754 -6,9 -0,577 -5,33 -0,686 -5,4
Paga -0,176 -2,21 -0,226 -2,61 -0,255% -2,7
Seguridad 1,7 4,79
Sexo -0,001 -0,26 -0,005 -1,13 -0,00% -1,01
Tiempo -0,018 -3,17 -0,012 -2 -0,00¢ -0,8¢
IP Conveniencia 0,306 3,91 0,315 3,35
IP Leer 0,334 2,83 0,375 2,89
IP Relajacion 0,416 3,49 0,279 2,06
IP Robo Terminal 0,466 4,5 0,44 3,85
VE Ingreso Alto -0,814 -2,65
VE Viaja en Grupo -1,03 -3,4
VE Sociales -1,07 -2,1
VE Intelectuales -0,783 -2,61
VE Fatalidades -3,74 -6,93

Dado que los modelos que consideran los indicadtegsercepcion directamente en la
funcién de utilidad no incluyen variables latentas,son directamente comparables con
el modelo estimado por Egafia (2009). Ante la auseteuna muestra de validacion, la
bondad de ajuste de los distintos modelos, fue eoadja de la manera propuesta por
Ashok et al. (2002). Esta se basa en el Criterio de Informa€lonsistente de Akaike

(CAIC, segun su sigla en ingles), propuesto por Bozd{t28i7), que se define como:
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CAIC=-2Il,, (6 +k, [(Inn+1)
(6.5)
en qudm(8 corresponde a la log-verosimilitud del modeloreatio,ky es el nUmero de
parametros calibrados iy corresponde al numero de observaciones utilizatata

estimacion del modelo.

La bondad de ajuste de los modelos estimados amtemte, incluyendo el indice
CAIC, es presentada en la Tabla 6.3. En forma complamariambién se presenta el
Criterio de Informacién de AkaikeA[C segun su sigla en inglés), propuesto por Akaike
(1973) el cual, mas alld de ciertas criticas, tiemeyor difusion en la literatura

(Rissanen, 1976; Bozdogan, 2000) AEL esta definido como:

AIC=-2[1,,(6)+ 2Lk,
(6.6)

Tabla 6.3 — Bondad de Ajuste de los Modelos Estosad

Egafia (2009) Modelo IP Modelo IP + VH
Log-Verosimilitud -245,779 -223,48 -171,502
N° de Parametros Estimados 8 10 15
CAIC 550,733 520,929 453,958
AIC 507,558 466,96 373,004

El andlisis de la Tabla 6.3 revela que los modejos consideran directamente los

indicadores de percepcién presentan una evidemeristidad en términos de ajuste,
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tanto en términos brutos (log-verosimilitud) comarregidos CAIC y AIC), lo que

ratifica los resultados obtenidos utilizando lacbds datos sintética.

Otro analisis importante respecto a este tipo delefos, esta dado por el sesgo
predictivo. La Tabla 6.4 presenta las participaggomodales predichas por los distintos

modelos, asi como la particién modal observadajndéce ¥ definido en (5.1).

Tabla 6.4 — Particién Modal Predicha e indiée

Obs. Egafia (2009) Modelo IP Modelo IP + VE
Bus 301 300,96 301,17 301,02
Tren 299 299,04 298,83 298,98
X2 - 1,06E-05 1,93E-04 2,66E-06

Tal como se puede observar en la Tabla 6.4, tampaiste evidencia que permita
inferir la existencia de un sesgo predictivo enaso de los modelos que consideran los
indicadores de percepcion directamente en la fandgoutilidad.

En vista de lo anterior, desde el punto de vistadéstico, no existe evidencia empirica
para descartar la utilizacion de este tipo de nuzddluego el problema recae en las
consideraciones tedricas mencionadas con antexdyriglie si hacen inviable su uso en
la préactica.

Béasicamente, los modelos de eleccion discreta niermno finalidad extrapolar las
caracteristicas de la muestra a la poblacion, & apuperfectamente realizable al tener
como parametros de entrada ciertas caracteristoggbles de las alternativas o de los
individuos, que son en general conocidas. El pmalsurge al considerar indicadores
de percepcién como paradmetros de entrada; en phugar la extrapolacion de estos

indicadores a la poblacion, a partir de una enayéshdra una menor confiabilidad que
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el uso de caracteristicas tangibles conocidas aeidma, induciéndose asi una nueva
fuente de error que no puede ser facilmente diroeadaa priori (y que facilmente
podria anular las ventajas obtenidas por el mé¢jmteapor estos modelo€gin segundo
lugar, el uso de indicadores de percepcion impige estos modelos sean utilizados en
un instante de tiempo diferente al instante enual tue calibrado el modelo. Esto se
debe a que cualquier cambio en la poblacién o edda, induciria un cambio en la
percepcién general. Lo anterior se suma a la irbpoksid de asignar los valores
representativos de estos indicadores a las casditas representativas de la poblacion.
Por tanto, la Unica posibilidad de utilizar estosdelos, es repetir la encuesta utilizada
para calibrarlos, lo que obviamente es un sinsenyid que una nueva encuesta

permitiria calibrar un modelo acorde con la nuedarmacion.

También es importante destacar que este tipo delo®do permite una interpretacion
clara, ya que como se mencion0 anteriormente,diddores de percepcién no se
pueden asignar a ningun grupo poblacional en pdatioy no se considera un modelo

gue permita predecir, como variaran estos indicglde percepcion.

Finalmente, se debe mencionar que los indicadogepedcepcion, no presentan una
relaciéon causal directa con las elecciones (aurspre motivados por las mismas
actitudes subjetivas), o que es un argumento méssdficiente para rechazar el uso de

estos indicadores como predictores de las decisione
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Aunque ciertas caracteristicas tangibles de lasnativas, que pueden participar en la
generacion de variables latentes son usualmentradas en modelos hibridos de
eleccidn discreta, su inclusién debiera afectarapacidad predictiva de los modelos.
Utilizando una base de datos sintética, que incarpaplicitamente el impacto de este
tipo de variables, se analiz6 el efecto de difeenespecificaciones tendientes a

considerar estas caracteristicas en la modeladidial.

Los resultados muestran que los estimadores asscéalhs variables socio-econémicas
en el modelo de variables latentes son sensiblesrelusion/omision de los atributos
tangibles propios de las alternativas, pero aurcasiinian afectando a las variables
latentes en la forma esperada.

Debido al problema de identificabilidad, se sabe ¢m estimacion de modelos de
variables latentes sélo es posible si se fijarpBrametros asociados a las ecuaciones de
medicion o las varianzas asociadas las ecuaciosiesciirales. Con el objeto de
determinar el efecto de distintas formas de nomaglise condujo un andlisis tedrico y
empirico; éste demostré que la normalizacion notalfe la capacidad predictiva de los
modelos, debido a que, si bien, ésta tiene uncetietcto sobre el valor de las variables

latentes estimadas, este efecto es consistentéopslos individuos.

De esta forma, las variables latentes aparecenstem&mente multiplicadas por un
factor de escala desconocido. Pero, dado que emodélo de eleccion discreta las
variables latentes son multiplicadas por parametr@stimar, éstos pueden ajustarse

perfectamente (el efecto del factor de escala gsrhiolo por los parametros a estimar).

También se demostré, como corolario de lo antegjioe, ante la menor sospecha de que

la variabilidad asociada a las variables latentasie de alternativa en alternativa, se
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deben utilizar estimadores especificos asociadéstas en la funciéon de utilidad del

modelo de eleccion discreta.

Respecto a la estimaciéon del modelo de eleccionreless se demostrd tedrica y
empiricamente que la inclusion de variables lateatesu funcidn de utilidad aumenta el
componente estocastico de ésta. Debido a lo antezlofactor de escala de la
distribucion asociada al término de error se vetatl provocando que los parametros
no puedan ser recuperados en forma correcta. Ref@sha, los estimadores se ven
afectados en forma sistemética por una constargedgpende de la magnitud de la
varianza inducida a través de las variables laterfim el caso del modelo Logit
jerarquico, lo anterior tiene una implicancia maya que la varianza inducida aumenta
el valor de los pardmetros estructuralestimados. Esto tiene como consecuencia que la
correlacion entre alternativas no pueda ser camesmte estimada en modelos que

incluyan variables latentes como variables expliaat

Es importante notar que el problema mencionadorianteente no se soluciona
excluyendo a las variables latentes del modelogya es un problema inherente al

proceso de eleccion.

La estimacion de modelos de eleccion discreta angie los resultados obtenidos en el
caso de estructuras que incluyan atributos targjilffgopios de las alternativas)

afectando las variables latentes, aunque en fanow@recta (esto es, no consistente con
la forma en que fueron generados los datos), pueb&ner una bondad de ajuste
similar a la obtenida por modelos bien especifisadtn contraste con lo anterior, un

modelo que no considere estas caracteristicassatuédy presenta un ajuste a los datos
sustancialmente inferior. Es interesante notaresnbargo, que en el caso del modelo
mal especificado (considerando toda la informaa@ponible), sin desmedro de su

buen nivel de ajuste, algunos parametros estimaads®ntan un signo incorrecto. Esto
puede llevar al modelador a interpretar que ciertagbles afectan las decisiones en

forma opuesta, a la manera en que realmente actaan.
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Utilizando el método de estimacion secuencial, m@mscontré evidencia empirica que
respalde las ventajas teoricas de la inclusioradeatiabilidad de las variables latentes,
en la funcién de utilidad del modelo de eleccidscrita. Este resultado difiere con el
encontrado en investigaciones recientes (Yafe))281 que se utilizé datos reales en
lugar de simulados.

Una especificacion que no considera variables tegerpero si considera todas las
posibles variaciones sistematicas de gustos eogréntividuos, puede lograr un alto
nivel de ajuste, incluso superior al nivel de @wstperada priori; sin embargo, éste es
inferior al nivel de ajuste obtenido por un modeien especificado. De todas maneras,
un modelo que considera un nimero tan elevadorikbies puede resultar complicado,
tanto desde el punto de vista de su utilizacionacdm su interpretacion. Por tanto, de
acuerdo al criterio de parsimonia en conjuncion ebmivel de ajuste, no parece

recomendable optar por este tipo de modelos.

El analisis de especificaciones que consideramdtusion, en forma directa, de los
indicadores de percepcion en la funcion de utilidadciada al modelo de eleccion
discreta, reveld que estos logran un alto nivedjdste a los datos, incluso superior al de
los modelos hibridos de eleccion discreta. Sin egthano se recomienda utilizar este
tipo de modelos, ya que existen una serie de ceragitbnes tedricas y practicas que
imponen su descarte como una alternativa validaeEstas consideraciones destacan
la no causalidad, la imposibilidad de ofrecer urtarpretacion vélida y la obligatoriedad

de realizar la encuesta, en forma integra, cadguwese desee utilizar el modelo.

Un analisis de respuesta revel6 que modelos makdmados ven degradado su nivel
de ajuste al ser utilizados en escenarios difeseateescenario para el cual fueron
calibrados. Esta degradacion depende de la magétua perturbacion del escenario y
de la particion modal. Un modelo bien especificadove afectado su nivel de ajuste en
escenarios diferentes.
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Obviamente el asumir un determinado comportamidetts individuos, considerando
la influencia de atributos tangibles propios dedHlernativas explicando las variables
latentes, es un supuesto sumamente fuerte. Equpor iecesario, validar este supuesto
con datos reales, por lo que futuras investigasiotheben estar orientadas en esta
direccion. De todas formas, este trabajo provegeswia empirica de la importancia de
trabajar con una especificacion correcta del modétoido de eleccion discreta. En
consecuencia, se recomienda fehacientemente addelawlores, destinar sus esfuerzos
a establecer, en la forma mas certera posiblepledlesempefiado por las diferentes
variables explicativas en el proceso mental dandwiduos, conducente a la toma de
decisiones. Solo de esta manera se podra garagtiealos modelos estimados estén
correctamente especificados y que las variableicipantes afecten las elecciones en

una determinada manera.
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ANEXO A — DESARROLLOS MATEMATICOS

A.1 De (4.16) a (4.17)

7?7
60F  60F  60F

dividiendo por77/6 se obtiene:

1_1 1
+

Ao kOA
Sumando al lado derecho, se tiene que:

1 _A+X

2 RDP

Elevando por -1 en ambos lados:

_ A OF
R+ X

78

82

(4.16)

Y finalmente, aplicando la propiedad conmutativiadb derecho, se obtiene (4.17)

2
B= RO
A+ X

(4.17)



83

A.2 De (4.21) a (4.22)

7o 77
2 —p[! 2 + 2
602, © 60B 6N

(4.21)
dividiendo por77/6 se obtiene:

1 1 1
= El_+_
PR

Reordenando, se tiene:

Multiplicando porAg?:

2
R

2
1-pdR =
p)l,i S

Y finalmente, aplicando raiz cuadrada, se obtidrz2]

(4.22)
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B.1 Modelo 4
Parametro Valor Estimado test-t Parametro Valor Estimado test-t
ASCgus 0,976 7,63 Ing Mediogys -0,813 -16,96
COoStOauo -0,924 72,17 Edadaye 2,14 23,33
COStOgys -0,949 -21,97 Ed Medayo 0,408 3,83
COStOyero -0,975 21,46 Ed Medg,s -0,276 2,36
TiempOoayto -0,606 -41,81 Ed Supss -0,761 -9,49
Tiempogs -0,621 -32,82 SeX0gys -1,37 -16,28
TiempOyero 0,616 34,73 COStgﬁg' Ed 0,0634 2,95
Aire ACOauto 0,414 7,9 CoStOpetro * SEXO -0,086 -2,45
Aire ACOg.. 0,617 15,13 COS“,:/“I”;‘&" +Ed 0,134 2,62
Aire ACOyero 0,481 16,33 T'empAoﬁUS' Ing -0,0852 2,19
Cam Seg, 0,583 12,77| | Are A‘X’;“‘O +Ing 0,159 1,89
Cam SeGer 0,492 763 | | A€ A,‘\:Aoe’*(;w +Ing 0,18 2,63
Densgys -0,12 -7,43 Cam Seg,s - Sexo -0,12 -1,74
~ _ Cam Segeto - ~ _

DeNSyetro 0,133 8,56 Ing Med 0,176 2,36
Ind AcCauto -0,377 -27,28 Densg,s- Sexo 0,0453 1,78

Ind Accgys -0,392 -16,14 Densyeno - Edad 0,096 2,9

Ind Acc .
Ind AcCuetro -1 -3,99 E da“ée"" 1,48 2,75
P Infogue 0,535 11,51 Ind Acgl“jgm +Ed 0,568 1,87
P Infogys- In

P INfO vero 0,163 1,97 M‘Z“é 9 -0,117 1,7
Ing Alt auo 0,65 9,63 P INfO yeyo - Edad 0,774 5,05
Ing Alto gus -1,45 -13,9 P INfO yiero - SEXO -0,248 -3,35
Ing Medauo 0,496 8,93 @ 0,893 3,48
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B.2 Modelo 5

Parametro Valor Estimado | test-t Parametro Valor Estimado | test-t
ASCauto 0,449 3,51 Ed Medgys -0,1 -1,72
ASCgys 1,52 10,53 Ed Supayto -0,0747 -0,9
Costoauo -1,07 -74,64 Ed Sups,s -0,0938 -1,25
Costogs -1,06 -24,49 SeX0uto 0,0513 1,17
CostOyetro -1,08 -33,52 Sexoss -0,0653 -1,65
Tiempoauto -0,714 -44 IP Acc,auto 0,12 8,95
Tiempog,s -0,723 -40,47 IP AcCgys 0,118 8,33

Tiempoyeto -0,731 -38,5 IP ACCpetro 0,114 9,7
Aire AcOauto 0,0396 1,15 IP Comagto 0,111 9,96
Aire AcOgys 0,0322 0,71 IP Comgys 0,124 10,51
Aire ACOpetro 0,0817 2,47 IP Competro 0,117 11,86
Cam Segs 0,058 1,46 IP Confaue 0,0546 4,43
Cam SeGetro 0,0216 0,58 IP Confgs 0,0647 4,93
Densgys -0,00973 -0,72 IP Confyeto 0,0491 4,54
DensSyetro -0,0121 -1,32 IP ETV auto 0,0553 4,29
Ind AcCauto -0,0333 -1,73 IPETV gus 0,0292 2,15
Ind AcCgys -0,0148 -0,54 IPETV wmeto 0,0669 5,88
Ind AcCCpetro 0,185 1,44 IP Info auto 0,0709 4,91
P Infogys 0,102 2,3 IP Info gys 0,0777 511
P Info vetro 0,0114 0,22 IP InfO petro 0,0754 5,96
Ing Alt auto 0,0691 1,08 IP Sec ACGyuio 0,0767 6,69
Ing Alto gs -0,144 -2,31 IP Sec Acgs 0,0929 7,65
Ing Medauto 0,0814 1,78 IP Sec ACGero 0,094 9,42
Ing Mediogys -0,0725 -1,77 IP Sec RQuto 0,0956 7,58
Edadauto 0,234 2,45 IP Sec Rgys 0,0832 6,25
Edadg,s -0,123 -1,31 IP Sec RQyetro 0,0899 8,11

Ed Medayto 0,0426 0,66 7 0,84 6,4




