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RESUMEN

En contextos donde los individuos enfrentan una gran cantidad de alternativas disponibles
para elegir, como es el caso de la eleccion de rutas en transporte publico, la teoria sugiere
que las personas simplifican el proceso de eleccién adoptando un comportamiento de
consideracién-eleccion para reducir la cantidad de alternativas a evaluar. Sin embargo, los
modelos de eleccion discreta utilizados tradicionalmente no modelan la etapa de
consideracién, argumentando que se encuentra implicita en el proceso de generacion de
rutas con el objetivo de mantener sencilla la estructura del modelo. Ademas, este supuesto
puede afectar de forma negativa la calibracion y posterior aplicacién de los modelos si se

incluyen alternativas irrelevantes en el conjunto de alternativas de los individuos.

Esta investigacion modela la etapa de consideracion a través de la heuristica no-
compensatoria de Eliminacion por Aspectos (EBA) para reducir el conjunto de
alternativas de los individuos y luego evalGa las alternativas atractivas de forma
compensatoria utilizando un modelo Logit Multinomial (MNL). Se aborda la
identificabilidad asociada al modelo EBA y su impacto en los modelos en dos etapas a
través de ejemplos ilustrativos. El enfoque fue aplicado sobre una muestra de datos

provenientes de una encuesta de eleccion de modo y ruta en Transantiago.

Se descubrié que los modelos en dos etapas EBA-MNL son equivalentes a los modelos
MNL tradicionales — puramente compensatorios — respecto a su capacidad predictiva. Por
lo tanto, los resultados indican que para los datos utilizados el enfoque en dos etapas no
genera una mejora significativa de la precision en la prediccion. No obstante, todavia
quedan multiples aristas por donde abordar el problemay los resultados no significan que
el enfoque de consideracion-eleccion no sea util. En particular, es necesario explorar si la
utilizacion de una heuristica no-compensatoria distinta a EBA podria generar mejoras en
la prediccidn respecto a los modelos tradicionales, asi como evaluar si este enfoque puede

servir como método alternativo a los métodos tradicionales de generacion de rutas.



ABSTRACT

In situations where individuals face a large number of available alternatives to choose,
like in route choice in public transport, theory suggest that people simplify their choice
process through a consideration-choice behaviour to reduce the amount of alternatives to
evaluate. However, traditional discrete choice models used in route choice do not model
the consideration stage, arguing that this stage is implicit in the route generation process
with the objective to maintain a straightforward model estructure. Besides, this
assumption can negatively affect the calibration and application of the model if the choice

set of the individuals include irrelevant alternatives.

This research models the consideration stage through a non-compensatory heuristic called
Elimination by Aspects (EBA) to reduce the choice set of individuals and then evaluate
the atractive alternatives using a compensatory heuristic given by the Multinomial Logit
model (MNL). The identificability issues asociated with the EBA model was addressed
and their impact in the two-stage models explained through ilustrative examples. This
approach was applied on a sample from a survey of mode and route choice in

Transantiago.

Results show that the two stage EBA-MNL models are equivalents to traditional MNL
models — purely compensatory —in terms of their predictive capacity. Therefore, the results
show that, for the dataset used in this research, the two-stage framework does not
significatively improve the precision in the prediction. However, there are still multiples
aspects to address and the results do not mean that the consideration-choice framework is
not useful. In particular, it is necessary explore if the use of a different non-compensatory
heuristic will improve the prediction of the models regarding to traditional models, as well
as evaluate if this framework will be useful as an alternative method to the traditional

generation route methods.



1. INTRODUCCION

Entender y predecir las elecciones de las personas es una tarea fundamental para apoyar
la toma de decisiones tanto en el ambito publico como privado. Por ejemplo, en el sector
publico, captar las preferencias de los individuos con respecto a un fenémeno permite
entender el comportamiento de la poblacion y guiar el proceso de disefio de politicas
publicas hacia el resultado esperado. En el sector privado, captar las preferencias de los
individuos con respecto a una necesidad — como la entretencidn — o las caracteristicas de
mas importantes de ciertos productos permite apoyar la creacion de productos que
satisfagan esta necesidad y también apoyar la creacién de estrategias de mercado.

Para entender las preferencias de los individuos y predecir su comportamiento, una de las
técnicas més populares corresponde al uso de modelos econométricos de eleccion discreta.
Esta herramienta permite i) modelar la eleccion de los tomadores de decisiones cuando
enfrentan un conjunto discreto de alternativas disponibles y ii) captar las preferencias del
individuo con respecto a los atributos méas importantes que considera para realizar su
eleccion. Debido a que estos modelos permiten al modelador interpretar el
comportamiento, es que se han utilizado ampliamente para modelar las preferencias de las
personas en distintos contextos, tales como, en marketing para entender la compra de
productos (Gilbride & Allenby, 2004), en eleccidn residencial (Zolfaghari et al., 2012) y

en eleccién de ruta y modo de transporte (Prato, 2009).

Uno de los elementos principales de los modelos de eleccion discreta es su forma
funcional, que corresponde a la heuristica de eleccion que el modelador asume para
representar el comportamiento utilizado por los individuos para tomar su decision y que a
su vez da origen a la expresion para las probabilidades de eleccion de las alternativas.
Dentro de las multiples heuristicas que se han propuesto para representar distintos tipos

de comportamiento se encuentra la Maximizacion de Utilidad Aleatoria (Random Utility



Maximization, RUM) (McFadden, 1981) y la Eliminacion por Aspectos (Elimination by
Aspects, EBA) (Tversky, 1972) que serén detalladas en el Capitulo 2.

El comportamiento de los individuos para realizar una eleccion varia de acuerdo con la
cantidad de alternativas disponibles que enfrenta (Hauser, 2014; Reutskaja & Hogarth,
2009). En contextos con una cantidad razonable de alternativas, los individuos adoptan un
comportamiento compensatorio, es decir, realizan un trade-off entre los atributos de cada
alternativa para tomar su decision. Un ejemplo de este caso ocurre en un contexto de
eleccion de modo de transporte, donde las alternativas disponibles podrian ser
simplemente cinco (por ejemplo, automovil, bus, metro y combinaciones modales como
bus-metro y metro-bus). En este caso, el individuo enfrenta una cantidad de alternativas
razonable y es relativamente sencillo comparar los atributos que estdn asociados
principalmente a tiempos de viaje, caminata, espera, entre muchos otros que se pueden

captar.

Sin embargo, cuando la cantidad de alternativas es muy grande las personas no son
capaces de evaluar cada una de ellas de acuerdo con un mecanismo compensatorio, ya que
requiere un gran esfuerzo cognitivo. Por ende, la estrategia que adoptan es simplificar la
decision a través de un proceso de consideracion-eleccion (Reutskaja & Hogarth, 2009),
es decir, en la primera etapa el individuo identifica las alternativas mas atractivas
formando el denominado conjunto de consideracion y luego, en la segunda etapa evalla
las alternativas de este subconjunto a través de un mecanismo compensatorio para tomar

su decision.

El enfoque descrito en el parrafo anterior corresponde a un proceso de eleccion en dos
etapas. De acuerdo con Hauser (2014), la primera etapa esta representada de forma
adecuada por un proceso de eleccion no-compensatorio, donde a través de la aplicacién
de heuristicas, que también pueden ser vistas como reglas de decisidn, es posible formar

el conjunto de consideracion sin necesidad de realizar una comparacion exhaustiva entre



cada una de las alternativas. La segunda etapa, asociada al proceso de eleccion sobre el
conjunto de consideracion, es tradicionalmente modelada a través de un mecanismo

compensatorio.

Las ventajas de modelar la consideracion para reducir la cantidad de alternativas que son
evaluadas en la etapa de eleccion estan asociadas con i) la reduccion de la carga cognitiva
utilizada por el individuo al enfrentar un conjunto con una cantidad razonable de
alternativas y ii) una representacion mas realista del proceso de eleccion en contextos con
grandes cantidades de alternativas. Mientras que las desventajas estan asociadas con i) el
aumento de la complejidad del modelo debido al uso de formas funcionales con
expresiones no explicitas para representar el fenomeno y ii) problemas de identificabilidad

de los parametros del modelo en el proceso de estimacion.

A pesar de que el proceso de eleccion en dos etapas posee un mayor sustento tedrico en
contextos con grandes cantidades de alternativas, en eleccion de rutas en transporte
publico generalmente la modelacion de la consideracion es omitida, atribuyendo a que se
encuentra implicita en el proceso de generacion de rutas — como se ve en el Capitulo 2 'y
se profundiza en el Anexo A — con la finalidad de mantener sencilla la estructura del
modelo. No obstante, este supuesto puede afectar de forma negativa la calibracion y
aplicacion de los modelos si el conjunto de alternativas incluye alternativas que son

irrelevantes para el individuo.

Por lo tanto, objetivo principal que motiva el desarrollo de esta tesis es modelar la etapa
de consideracion — en un contexto de eleccion de rutas en transporte publico —y evaluar
la capacidad predictiva del modelo en comparacion con el enfoque tradicional en una sola

etapa, la que se asume totalmente compensatoria.



1.1 HipOtesis

Las principales hipotesis que motivan el desarrollo de la tesis corresponden a:

a) La modelacién de la consideracion — en el contexto de eleccion de rutas en
transporte publico — a través de heuristicas de eleccién no-compensatorias, permite
aumentar la precision en la prediccion de las rutas elegidas por parte de los
individuos, en comparacion con los modelos tradicionales en una etapa totalmente

compensatoria.

b) Utilizar heuristicas de eleccién no-compensatorias para modelar la consideracion
es un proceso mas sencillo que aplicar métodos de generacién de rutas como, por
ejemplo, Branch and Bound (Prato & Bekhor, 2006) para formar el conjunto de

alternativas.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de la tesis es modelar, implementar y analizar modelos de eleccion
de ruta en transporte publico considerando un enfoque en dos etapas de consideracion-

eleccién.

Como se menciond anteriormente, los modelos en dos etapas estan bien representados por
heuristicas de indole no-compensatoria para modelar la etapa de consideracion. Por lo

tanto, uno de los objetivos especificos previo a la implementacion del modelo es:

a) Evaluar la pertinencia y factibilidad de la heuristica EBA para modelar la etapa de

consideracién de rutas en transporte publico.

Una de las principales razones para asumir que la consideracion esta implicita en los

modelos tradicionales de eleccidn de rutas es mantener de forma sencilla la estructura del



modelo. Dado que la complejidad de los modelos en dos etapas es mayor, aparecen en
ciertos casos problemas de identificabilidad en los pardmetros a estimar en la etapa de

consideracién. De aqui se desprende el segundo objetivo correspondiente a:

b) Analizar los casos bordes donde se producen problemas de identificabilidad en la
modelacion de la consideracion y su impacto en la estimacion completa del

modelo.

Dado que se plantean varios modelos en dos etapas es necesario escoger el mejor de ellos
para compararlo con el modelo en una etapa utilizado como benchmark que consiste en

un modelo Logit Multinomial (MNL) detallado en el Capitulo 2. Por esto es necesario:

¢) Comparar los modelos en dos etapas y el benchmark a través de distintos
indicadores y técnicas estadisticas que permitan evaluar la precision en la
prediccion al aplicarlos sobre una base de validacion. Estos métodos y técnicas
también seran desarrollados en el Capitulo 2.

1.3 Alcances

Este estudio tiene un caracter exploratorio respecto a identificar comportamientos no-
compensatorios en el proceso de eleccidn de los individuos y el foco esta en la modelacion
de la consideracion. Por esta razon, los modelos implementados poseen una estructura
sencilla — principalmente en la etapa compensatoria como los es el modelo MNL —y no
incorporan heterogeneidad a nivel de tipos de individuos que podria ser captada a través
de modelos més sofisticados como el Logit Mixto (McFadden & Train, 2000).

También hay otras razones por las que no se incorporé heterogeneidad a nivel de
individuos. Por ejemplo, la base de datos utilizada no posee informacion socioecondmica
de los individuos que permitiera crear distintas clases para aplicar un modelo de clases

latentes. Por otra parte, un modelo de este tipo resulta poco practico a nivel de



planificacion estratégica — que corresponde al objetivo de este estudio para transporte
publico — debido a la mayor complejidad y requerimientos de informacion.

También, es necesario destacar que la investigacion no pretende estimar modelos de tipo
Semi-Conjuntivo (Cantillo & Ortlzar, 2005) o Sub-Conjuntivo (Jedidi & Kholi, 2005),
sino que se trata de modelos en dos etapas EBA-MNL, donde la consideracion es

modelada a través de la heuristica de eleccion EBA.

1.4 Metodologia

Para lograr los objetivos planteados se utiliza el software de programacién Python en su
version 3.7 (Van Rossum & Drake, 2011), el que a través del paquete statsmodels permite
estimar modelos de eleccidn discreta personalizados a través del método de Méaxima
Verosimilitud (Ortlzar, 2000) que se detalla en el Capitulo 2. Esto es necesario porque
los softwares estandar para estimar modelos de eleccion discreta como Biogeme (Bierlaire,
2018) no poseen implementados modelos de dos etapas que permitan modelar la

consideracion de alternativas.

Para entender los resultados de los modelos en dos etapas utilizando la heuristica de
eleccion EBA es necesario desarrollar un marco tedrico en el Capitulo 2. De esta forma,
es mas sencillo entender los resultados y dindmicas del modelo para dar una interpretacién

a los hallazgos que fueron encontrados.

Una de las principales tareas consistié en comparar de forma justa los distintos modelos
que fueron estimados. Debido a esto, en el Capitulo 2 se incluye una Seccidn donde son
explicadas de forma detallada las principales pruebas estadisticas e indicadores utilizados
para comparar y evaluar los distintos modelos en base al ajuste obtenido en la estimacion,
asi como también en la precisién en la prediccién utilizando una base de datos de

validacién.



1.5 Estructura de la Tesis

La tesis se estructura en base a un Capitulo 2 donde el problema es contextualizado a
través de una revision bibliografica donde se detalla el enfoque de eleccion en dos etapas
de consideracidn-eleccion, se explican los principales tipos de heuristicas de eleccién, el
método de Méaxima Verosimilitud utilizado para estimar los modelos, asi como los
principales indicadores para comparar y elegir los mejores modelos. El Capitulo 3 consiste
en una discusion tedrica que aborda los problemas de identificabilidad asociados al
modelo de EBA. Ademas, en este se explica la metodologia utilizada para la estimacion
de los modelos en dos etapas. EI Capitulo 4 presenta la base de datos utilizada para la
calibracion de los modelos con un analisis de las principales variables involucradas en la
modelacion. En el Capitulo 5 se exponen los principales resultados tanto de los modelos
en dos etapas EBA-MNL y el benchmark MNL utilizado como referencia para evaluar los
modelos. También se muestra un analisis comparativo de los modelos en funcion del
ajuste obtenido, la capacidad predictiva utilizando distintos indicadores y las tasas
marginales de sustitucién en funcion del tiempo de viaje. Finalmente, en el Capitulo 6 se

presentan las conclusiones mas importantes que surgen a partir de la investigacion.

2. REVISION BIBLIOGRAFICA

En este Capitulo se describe el problema de eleccion de rutas en transporte publico con
foco en la consideracion de alternativas y las principales heuristicas para modelar esta
etapa del proceso de eleccidon. Luego, se explica en detalle el método de Méaxima
Verosimilitud que se utilizo para la estimacion de los modelos. Para finalizar el Capitulo,
se describen las principales técnicas que se utilizaron para comparar y seleccionar los

mejores modelos.



2.1 Eleccién con Grandes Cantidades de Alternativas

En contextos de eleccion con grandes cantidades de alternativas disponibles, los
individuos simplifican el proceso de eleccion a través de diversas reglas de decision
también llamadas heuristicas, con el objetivo formar un subconjunto de alternativas méas
pequefio denominado conjunto de consideracion (Reutskaja & Hogarth, 2009). Luego, la
eleccion es realizada evaluando y comparando cada una de las alternativas de este
subconjunto. Este proceso de eleccién es también denominado enfoque en dos etapas,

donde la primera corresponde a la consideracion de alternativas y la segunda a la eleccion.

El objetivo principal que motiva a modelar la etapa de consideracion es reducir la cantidad
de alternativas que seran evaluadas en la etapa de eleccion. Desde un punto de vista
tedrico, esto corresponde a una representacion mas realista del proceso de eleccion, puesto
que refleja el incentivo del individuo por reducir la carga cognitiva que implica evaluar
de forma exhaustiva cada una de las alternativas. Por otro lado, desde un punto de vista
de la estimacion del modelo, contar con un conjunto de alternativas mas pequefio y que
no contenga una gran proporcion de alternativas irrelevantes — que el individuo no
considera al momento de tomar su decision — permite obtener parametros consistentes y

reducir el tiempo de ejecucién requerido para la estimacion.

También hay resultados empiricos que avalan la dindmica del proceso de eleccion en dos
etapas como, por ejemplo, el estudio realizado por Reutskaja y Hogarth (2009) donde
demuestran que la satisfaccidon asociada a una eleccion — entendida como la diferencia
entre los beneficios y costos del proceso de eleccion — posee una forma céncava o de U-
invertida, debido a que los costos se incrementan a mayor tasa que los beneficios a medida
que el tamario del conjunto de alternativas aumenta, como se puede apreciar en la Figura
2-1. Cabe destacar que los beneficios que identifican los autores respecto a tener un
conjunto de alternativas mas grande estan principalmente asociados al beneficio

econdémico, la mayor percepcion de libertad para decidir y la sensacion de autonomia.



Mientras que los costos corresponden al tiempo utilizado para decidir, el esfuerzo
cognitivo involucrado en el proceso de eleccién y la ansiedad respecto a la incertidumbre

en las preferencias, los trade-offs entre las alternativas y tomar la decision incorrecta.

Beneficio de la Eleccion

i
I

[}

!

!
/
!
£
J
/
!/
£

Beneficio o Costo
Beneficio o Costo

Funcion de Beneficio Neto

con forma de U-invertida Beneficios - Costos

s
,’(/Zosto de la Eleccion
-

0 n* n 0 n* n
Cantidad de Alternativas Cantidad de Alternativas

Figura 2-1: Satisfaccion de la eleccion en funcion del numero de alternativas
Fuente: Adaptado de Reutskaja y Hogarth (2009)

En base a lo descrito en el parrafo anterior, Reutskaja y Hogarth (2009) concluyen gue los
tomadores de decisiones maximizan su satisfaccion al enfrentar conjuntos de alternativas
de un tamafio intermedio dado tedricamente por n*, tal como muestra la Figura 2-1. Esto
refuerza la idea de que los individuos no consideran todas las alternativas disponibles al

momento de elegir, sino que un subconjunto de ellas.

Por otro lado, en base a la misma logica de costo y beneficio explicada en la Figura 2-1,
Hauser (2014) demuestra que los conjuntos de consideracion son racionales y que
empiricamente hay evidencia fuerte para afirmar que su tamafio 6ptimo n* es menor al
total de alternativas disponibles, es decir, los individuos no consideran todas las

alternativas para realizar su eleccién.
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Asi mismo, Hauser (2014) demuestra también que utilizar heuristicas de consideracion
para acotar el nimero de alternativas es racional. La justificacion es que el beneficio neto
asociado a utilizar una heuristica para evaluar alternativas y reducir el tamafo del conjunto
final de eleccidon es mayor que el beneficio de realizar una evaluacion completa sobre
todas las alternativas disponibles, tal como ilustra la Figura 2-2. Por lo tanto, se sustenta
la idea de modelar la etapa de consideracion a través de heuristicas de eleccion para acotar

el conjunto de alternativas disponibles en contextos con muchas alternativas.

Beneficios de la

Maximo Beneficio Neto de la Evaluacién Completa

Evaluacion Completa Beneficios de la

/ Evaluacion Heuristica

Costo de Evaluacion

2 Completa
7] |
=] I
9] !
(=] !
s / Costos de la
= / -, . L
'u% ,f «—  Evaluacién Heuristica
2 7
& 4
P <
- 7
-~ Maximo Beneficio Neto de la
=7 Evaluacion Heuristica
_-
0 n* n** n

Cantidad de Alternativas

Figura 2-2: Racionalidad de las heuristicas de consideracion
Fuente: Adaptado de Hauser (2014)

Dado este contexto tedrico que apoya el enfoque de eleccién en dos etapas de
consideracién-eleccién, a modo de ejemplo se plantean dos casos donde este tipo de
comportamiento ocurre. El primero corresponde a la eleccion de automovil, donde hay
una gran cantidad de marcas y modelos, por lo que el conjunto de alternativas puede llegar
a ser muy grande si es que no se utilizan criterios (heuristicas) para acotar su tamafio como,

por ejemplo, el nUmero de puertas, la marca, el tipo de vehiculo (sedan o hatchback), entre
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muchos otros atributos y/o combinaciones de estos dados por las preferencias del
individuo. El segundo caso que se presenta ocurre en eleccion residencial, donde la oferta
disponible es amplia y el individuo acota su conjunto de consideracion a viviendas
ubicadas en un sector determinado, entre un rango de precios dado, con un numero
determinado de habitaciones, entre muchas otras caracteristicas con las que puede ir
filtrando las alternativas que realmente evaluara de forma completa para tomar su

decision.

Para el caso de esta investigacion el problema es tratado en un contexto de eleccion de
ruta en transporte publico para la ciudad de Santiago, donde los individuos en promedio
se enfrentan a 84,4 alternativas disponibles, de acuerdo con los célculos realizados sobre
la base de datos. Estas alternativas estan representadas por distintos atributos como, por
ejemplo, el tiempo de viaje, de espera, de caminata, el nmero de transbordos. Ademas,
las rutas pueden ser de distinto tipo de acuerdo con los modos utilizados en cada uno de
sus tramos, por lo que hay alternativas sélo metro, sélo bus o una combinacion de ambos
modos. Por lo tanto, el objetivo es modelar la etapa de consideracion utilizando los
atributos de las alternativas para acotar el tamafio del conjunto y evaluar la capacidad
predictiva del modelo con respecto a un enfoque tradicional donde la consideracion no
estd modelada y el individuo evalla todas sus alternativas disponibles para tomar realizar

su eleccion.

2.1.1 Problema de Eleccion de Rutas en Transporte Publico

Como se menciono en el Capitulo introductorio, Prato (2009) plantea que para modelar el
problema de eleccion de ruta este se puede dividir en dos etapas principales: i) la
generacion del conjunto de alternativas y ii) la estimacion del modelo de eleccion. En esta
investigacion la atencidén se centré en la primera etapa del problema, aunque mas
especificamente en la modelacion de la consideracién de alternativas como una etapa

intermedia entre la de generacién de rutas y la eleccion del tomador de decisiones.
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Esqueméticamente, en base al marco tedrico propuesto por Bovy (2009) y complementado
por Kaplan y Prato (2012), la Figura 2-3 muestra las nociones respecto a los distintos tipos
de conjuntos de alternativas desde la perspectiva del tomador de decisiones y del

modelador.

Conjunto Universal Conjunto Universal

Conjuntoe de Concienci3 Conjunto Maestro

Conjunto Factible

Conjunto de
Consideracion

Perspectiva del Viajero Perspectiva del Investigador

Figura 2-3: Conjuntos de alternativas desde la perspectiva del viajero y del modelador
Fuente: Kaplan y Prato (2012)

Desde la perspectiva del viajero el conjunto universal corresponde al conjunto de todas
las posibles rutas que conectan el par origen-destino asociado al viaje. Este conjunto es
puramente tedrico y no es conocido por los viajeros debido a las limitaciones para adquirir
y procesar tal cantidad de informacion. No obstante, los viajeros son conscientes de su
conjunto de conciencia, que es el conjunto de rutas conocidas en base a la informacion
adquirida de distintas fuentes, tales como la experiencia, mapas y las habilidades de
navegacion desarrolladas. Dicho lo anterior, todavia es necesario considerar que el
individuo posee restricciones — de presupuesto, preferencia por cierto tipo de rutas o
atributos de estas — que limitan el uso de todas las rutas conocidas al denominado conjunto
factible, que consiste en el conjunto de rutas factibles que el viajero considera para elegir

su ruta preferida.
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Desde la perspectiva del modelador, este no es capaz de conocer y representar totalmente
el conjunto universal — al igual que el tomador de decisiones — debido a que la
enumeracion de todas las posibles rutas es ineficiente e impractica computacionalmente,
mas aln en redes urbanas de alta densidad. Para abordar esta limitacion, el investigador
intenta aproximarse a los conjuntos tedricos que enfrenta el viajero a través de diversos
métodos de generacion de rutas para dar origen al conjunto maestro. Este conjunto es una
aproximacion al conjunto de conciencia dado que los métodos de generacion incluyen
varias rutas irrelevantes para el tomador de decisiones, las que afectan negativamente el
tiempo de ejecucidn y los resultados de la etapa de estimacion del modelo de eleccion
(Prato & Bekhor, 2007). Finalmente, el modelador a través de la incorporacion de
restricciones individuales de caracter temporal o de presupuesto sobre las alternativas del
conjunto maestro busca reproducir el conjunto factible que el individuo efectivamente

considera al momento de realizar su eleccion, dando origen al conjunto de consideracion.

Por lo tanto, la complejidad del problema de generacion del conjunto de consideracién
yace en la incapacidad del modelador de conocer el conjunto real de alternativas que el
individuo considera al momento de realizar su eleccién, es decir, el conjunto de factible.
Por el contrario, solamente puede ver el resultado final del proceso de eleccion, es decir,

la alternativa realmente escogida.

En base al marco tedrico presentado, el objetivo de esta tesis es modelar la etapa de
consideracion de alternativas en un contexto de eleccion de rutas en transporte publico.
En particular, la modelacion de la consideracion se realiza sobre el conjunto maestro
generado en la etapa de generacion de rutas. Luego, la etapa de eleccion es modelada sobre
el conjunto de consideracion que se obtiene de la etapa de consideracion. La Figura 2-4
muestra esquematicamente el proceso de eleccion de en base al enfoque tradicional y al

enfoque propuesto adoptado en el desarrollo de esta investigacion.



14
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Consideracion de Rutas
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Figura 2-4: Esquema del enfoque de modelacién tradicional y el enfoque propuesto
Fuente: Elaboracion Propia

En el enfoque tradicional, la consideracion de alternativas no es modelada como una etapa
distinta, sino que asume que esta implicitamente incluida en la generacion de rutas que da
lugar al conjunto maestro de alternativas. Luego, el tomador de decisiones realiza su
eleccion considerando que todas las alternativas del conjunto tienen la misma probabilidad
de ser consideradas y la eleccion dependera del modelo adoptado en esta etapa como, por

ejemplo, un MNL que esta basado en la teoria de maximizacién de utilidad aleatoria.

Por otro lado, en el enfoque propuesto la etapa de consideracion es modelada sobre el
conjunto resultante de la etapa de generacion de rutas, el conjunto maestro, asignando una
probabilidad de que cada alternativa sea considerada por el individuo. Luego, en la etapa
de eleccion la probabilidad de que una alternativa sea elegida dependera de la probabilidad
derivada del modelo adoptado para esta etapa y la probabilidad de que la alternativa sea

considerada en el conjunto de alternativas.

Es importante destacar que en esta investigacion no fueron aplicados metodos de
generacion de rutas para obtener el conjunto maestro, pues la base de datos utilizada fue
previamente procesada para contar con un conjunto de rutas atractivas para cada individuo

de acuerdo con una herramienta llamada STEP (Raveau et al., 2017), por lo que se asume
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conocido el conjunto maestro. De todas formas, en caso de no haber contado con un

conjunto maestro se tendria que haber modelado la generacion de rutas a través de alguno

de los métodos descritos en el Anexo A, pero el objetivo de la investigacion no habria

cambiado.

Por ultimo, es importante destacar las principales diferencias entre el problema de eleccion

de rutas en transporte publico en comparacion a un contexto de transporte privado. Estas

afectan directamente al proceso de generacion de rutas, asi como a las etapas siguientes

de consideracion y eleccion. En particular, destacan las siguientes:

a)

b)

La multimodalidad del transporte publico que hace alusion a que cada tramo que
forma parte de una ruta puede ser realizado utilizando distintos modos de
transporte, por lo que se generan multiples combinaciones que dan lugar a un gran
namero de rutas. El problema esta en que es complejo identificar y replicar todas
las rutas, a diferencia de lo que sucede en transporte privado donde la modelacion

solo considera un solo modo.

El desconocimiento del destino de los viajeros, puesto que en muchos sistemas de
transporte publico con tarjetas inteligentes — como en el caso de Transantiago en
Chile — solo se conoce el punto de ingreso al sistema y algunos puntos de
transbordo, dados por el registro que queda guardado en la tarjeta cuando es
utilizada. Sin embargo, el punto de salida es desconocido, ya que no es necesario
utilizar la tarjeta para salir del sistema. Por tanto, es necesario utilizar
aproximaciones para determinar el destino final, lo que afiade ain mas

complejidad en la generacion de rutas atractivas en transporte publico.
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2.2 Enfoques de Modelacion

En esta Seccion se explican los principales enfoques de modelacion para el problema de
eleccion de rutas, correspondientes a el enfoque en dos etapas o secuencial, el enfoque
recursivo basado en arcos desarrollado recientemente y el enfoque de muestreo de

alternativas.

2.2.1 Enfoque Secuencial

El enfoque secuencial o también denominado en dos etapas corresponde al mas
desarrollado y respaldado tedricamente por la propia naturaleza del problema. Diversos
autores (Bekhor et al., 2006; Zolfaghari et al., 2013) plantean que, en contextos de eleccidn
complejos como, por ejemplo, en eleccion de rutas o eleccién residencial donde el namero
de alternativas disponibles es considerablemente grande, el proceso puede dividirse en dos

etapas tal como propone Prato (2009).

La primera etapa consiste en la consideracion de alternativas, de indole no-compensatoria,
donde a través de la aplicacion de diversas reglas de decisién o también denominadas
heuristicas es posible reducir el nimero de rutas del conjunto maestro con el objetivo de
obtener el conjunto de consideracion. La segunda etapa estd asociada al proceso de
eleccion de una alternativa dentro del conjunto de consideracién, de indole compensatoria,
es decir, donde el individuo realiza un trade-off entre los atributos de cada una las

alternativas para tomar su decision.

El enfoque descrito fue desarrollado te6ricamente por Manski (1997) basado en el teorema
de Bayes, por lo que la formulacion es de caracter totalmente probabilistica. En particular,
Manski plantea de forma general que la probabilidad de que el individuo g elija la

alternativa i esta dada por (2.1).
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R =) Rilcy)-p(ey)

m
Cq €C

(2.1)

Donde P(CC;”) es la probabilidad de que el individuo q elija el conjunto de alternativas
cm, P,(i|C) es la probabilidad condicional de que el individuo g elija la alternativa i
dado que eligio el conjunto Cg* y C corresponde al conjunto de todos los m posibles

conjuntos de alternativas que se pueden formar.

No obstante, la gran limitacién del enfoque probabilistico propuesto por Manski es que
requiere la enumeracion explicita de todos los posibles conjuntos de alternativas, lo que
vuelve computacionalmente ineficiente e inaplicable el modelo incluso para pequefias
instancias. En particular, la cantidad de posibles conjuntos se incrementa de forma
exponencial con el nimero de alternativas de acuerdo con la expresion 2/ — 1, donde J es

el nimero de alternativas en el conjunto C (Paleti, 2015).

Para abordar esta limitacion se han propuesto diversos caminos. EI primero consiste en
asumir que la consideracién ocurre dentro del proceso de generacién de rutas, por lo que
se han desarrollado diversas técnicas de generacion — ver Anexo A para mayor detalle del
proceso y técnicas de generacion de rutas — que intentan replicar el comportamiento de
los viajeros para considerar rutas como, por ejemplo, Branch and Bound o métodos
basados en el algoritmo de rutas minimas (Prato, 2009).

Cabe destacar que bajo este supuesto Frejinger, Bierlaire y Ben-Akiva (2009)
desarrollaron el enfoque de muestreo de alternativas como un nuevo paradigma de
modelacion. En este se propone un metodo estocastico de generacion de rutas en base al
algoritmo de rutas minimas, donde estas son construidas afiadiendo arcos de forma
probabilistica. EI método permite obtener de forma sencilla las probabilidades de eleccion

de cada ruta, las que son utilizadas en una nueva versién del modelo Logit Path-Size (PSL)



18

(Ben-Akiva & Bierlaire, 1999) que incluye un factor de correccion asociado al muestreo

realizado para construir los conjuntos de alternativas.

El modelo fue aplicado en datos sintéticos y se comparé el modelo propuesto con la
version clasica del modelo PSL que no cuenta con correccion por muestreo. Los resultados
indicaron que los modelos PSL corregidos por muestro son considerablemente mejores en
términos de ajuste y precision de los parametros estimados, en comparacion a los modelos
no corregidos. Se demuestra también que para obtener parametros insesgados el factor
path size (PS) deber ser calculado en base al conjunto universal de rutas. No obstante,
dado que en redes reales no es posible conocer el conjunto universal por la gran cantidad
de posibles rutas, la version propuesta de los autores para el factor PS, denominada
expanded path size (EPS) logra este objetivo sin necesidad de conocer el conjunto

universal.

Por otro lado, el segundo enfoque — que es el adoptado en esta tesis — consiste en modelar
la consideracion como una etapa explicita y distinta a la de generacion de rutas, a través
del uso de diversas heuristicas de eleccion que permiten reducir el nimero de alternativas

del conjunto maestro.

Es importante destacar que también se han desarrollado modelos donde la consideracién
de alternativas es incorporada a través de otras heuristicas, pero de forma implicita con el
objetivo de mantener la sencilla estructura del modelo MNL. En particular, el modelo
propuesto por Cascetta y Papola (2001) — The implicit availability and perception model
(IAP) — y modificado por Martinez (2009) — Constrained Multinomial Logit (CMNL) —
se basan en el uso de penalidades en la funcion de utilidad de acuerdo con la probabilidad
de que una alternativa sea considerada. No obstante, los resultados indican que el CMNL,
a pesar de no necesitar enumerar cada uno de los posibles conjuntos de alternativas, no
corresponde a una apropiada aproximacion al modelo de Manski y entrega parametros

sesgados de acuerdo con los andlisis realizados en datos sintéticos (Bierlaire et. al, 2010).
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2.2.2 Enfoque Recursivo Basado en Arcos

El enfoque recursivo basado en arcos (Fosgerau et al., 2013) tiene por finalidad evitar el
problema de enumerar de forma explicita cada uno de los posibles conjuntos de
alternativas que el individuo puede considerar. Este enfoque tiene la caracteristica de ser
dinamico, puesto que la modelacion implica que el individuo en cada uno de los nodos
que forman la red debe decidir cual es el siguiente arco que formara parte de la ruta para

trasladarse desde el origen al destino de su viaje.

En términos de la estimacion del modelo, para redes pequefias es sencillo el proceso de
resolucion a través de un sistema de ecuaciones lineales de Bellman. No obstante, para
redes grandes y densas no existe un método de solucion directo y es necesario aplicar

métodos iterativos de resolucion.

El modelo fue aplicado en datos simulados y reales, pero en un contexto de transporte
privado. Los resultados fueron satisfactorios en términos de ajuste con relacion a un
modelo MNL no recursivo, pero la aplicacion del modelo es mucho mas compleja en un
contexto de transporte publico por las razones explicadas al principio de este Capitulo que
dificultan la modelacion de la red. No obstante, Nassir, Hickman y Ma (2018) lograron
aplicar el modelo en un contexto de transporte publico para dos pares origen-destino. Los
resultados de la estimacion mejoran el ajuste con respecto a un modelo tradicional MNL
no recursivo, pero el proceso de estimacion es complejo debido a que no existe un software
especializado, por lo que es necesario programar y aplicar técnicas avanzadas de
estimacion que impiden extender el modelo a otras aplicaciones. A raiz de lo anterior, la
aplicabilidad del modelo a grandes redes de transporte — como es el caso del transporte

publico y lo que nos interesa en esta investigacion — es sumamente dificil.

Cabe destacar que también se han propuesto formulaciones alternativas que permiten al

modelo relajar la propiedad de independencia de alternativas irrelevantes o IIA
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permitiendo que cada arco de la red posea un pardmetro de escala distinto (Mai et al.,
2015). Los resultados de la aplicacion del modelo — en un contexto de transporte privado
— son mejores en términos de ajuste con respecto a la formulacion mas sencilla con
estructura MNL. No obstante, los investigadores concluyen que no es posible estimar un
parametro de escala distinto para cada arco y deben definirlo como un parametro en
funcién de los atributos de los arcos.

2.3 Heuristicas de Eleccion

En esta Seccion se describen las principales heuristicas de eleccion, tanto de indole no-
compensatoria para identificar las alternativas consideradas por el individuo, como las de

indole compensatoria utilizadas en la modelacion de la etapa de eleccion.

2.3.1 Heuristicas No-Compensatorias

Es importante explicar que cuando se habla de condiciones que las alternativas deben
cumplir, estas se encuentran definidas sobre sus atributos. Por ejemplo, una de tantas
condiciones que se podrian imponer es que el individuo considera alternativas que poseen

un tiempo de espera menor a 10 minutos.

2.3.1.1 Conjuntiva

Un individuo que actla de acuerdo con una regla de decision conjuntiva (Gilbride &
Allenby, 2004) evalua las alternativas de acuerdo con un conjunto de condiciones sobre
sus atributos, donde cada una de ellas se debe cumplir. Si cualquiera de estas condiciones
no se cumple, entonces el individuo considerara que esa alternativa no es atractiva.

Matematicamente, la heuristica conjuntiva esta dada por (2.2).
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1, 1_[ o =1
A; = (2.2)

VkEK
0, en otro caso

Donde A4; es igual a 1 cuando la alternativa es aceptable y 0 cuando no lo es. La variable
a;, es igual a 1 cuando la alternativa i satisface la condicién k y 0 en caso contrario. Por
lo tanto, para que una alternativa sea considerada atractiva segun esta heuristica es
necesario que todas las variables a;;, sean igual a 1, es decir, que la alternativa cumpla con

cada una de las condiciones.

2.3.1.2 Disyuntiva

Un individuo siguiendo una regla de decisién disyuntiva (Gilbride & Allenby, 2004)
evalla las alternativas de acuerdo con un conjunto de condiciones, donde al menos una de
ellas se debe cumplir para que el individuo considere atractiva a la alternativa. En caso de
que la alternativa no cumpla con ninguna condicion, el individuo descartard esa

alternativa. Matematicamente, la heuristica disyuntiva esta dada por (2.3).

Al,: 1, Zaik21

vkeK (2.3)
0, en otro caso

Donde las variables son las mismas que definen la heuristica conjuntiva explicada
anteriormente. No obstante, la diferencia radica en que en este caso basta con que
solamente una de las k condiciones se cumplan para que el individuo considere la

alternativa como atractiva.
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2.3.1.3 Subconjunto Conjuntivo

Corresponde a una generalizacion de las heuristicas Conjuntivas y Disyuntivas (Jedidi &
Kohli, 2005), donde una alternativa es considerada atractiva por el individuo si es que
cumple con al menos n de K condiciones. La expresion dada por (2.4) expresa de forma

matematica esta heuristica.

Ai: 1, Zaian

vkeK (2.4)
0, en otro caso

Es importante mencionar que cuando n = 1 el modelo es equivalente a la heuristica

Disyuntiva, mientras que cuando n = K es equivalente a la heuristica Conjuntiva.

2.3.1.4 Lexicografico

Un individuo que se rige en base a una regla de decisién lexicografica (Hauser, 2014;
Kohli & Jedidi, 2015) ordena las condiciones que utiliza para discriminar las alternativas
de acuerdo con un ranking de importancia. La evaluacién de las alternativas se realiza
siguiendo el orden que el individuo asigna a las condiciones, por lo que las alternativas
gue son consideradas atractivas son aquellas que cumplen con las condiciones en el orden

dado por el ranking.

No obstante, cuando no hay diferencias entre las alternativas con respecto a la condicion
que se esta evaluando, el individuo continua la evaluacién con la siguiente condicion dada

por el ranking. Esto sucede en dos casos:
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i) Cuando todas las alternativas cumplen con la condicion. En este caso, la condicion
no permite reducir el nimero de alternativas que el individuo considera, por lo que

la condicion es ignorada.

i) Cuando ninguna de las alternativas cumple con la condicion. En este caso, la
condicion eliminaria todas las alternativas indicando que el individuo no elige

nada, por lo que para evitar este caso la condicion es ignorada.

Como se menciond al inicio, las condiciones estan definidas sobre los atributos de las
alternativas. Por lo tanto, estd heuristica también puede ser interpretada como que el
individuo prioriza algunos atributos por sobre otros al momento de evaluar las

alternativas.

2.3.1.5 Eliminacion por Aspectos

La Eliminacion por Aspectos o EBA (Tversky, 1972) es una heuristica en la que el
individuo descarta las alternativas en base a un conjunto de aspectos. Estos corresponden
a caracteristicas deseables de caracter discreto en base a los atributos de las alternativas,

por lo que los aspectos permiten representar de forma completa a las alternativas.

En palabras sencillas, la heuristica EBA consiste en que los tomadores de decisiones
eligen un aspecto k del conjunto de aspectos disponibles K y eliminan todas las
alternativas que no posean el aspecto. El proceso continda hasta que solo queda una
alternativa disponible que finalmente es la elegida. No obstante, cuando el individuo
enfrenta una gran cantidad de alternativas es posible que con los aspectos definidos no sea
posible quedar con una sola alternativa al final del proceso, sino que con un subconjunto
de ellas. En este caso, que es el que nos interesa para modelar la consideracion de
alternativas en esta tesis, el subconjunto que genera el EBA corresponde al conjunto de

consideracion.
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La formulacion mas sencilla de esta heuristica asigna un nivel de importancia a cada
aspecto k a través de una variable positiva y continua (w,) denominada peso. Entonces,
EBA selecciona un aspecto con una probabilidad que es proporcional al peso de sus

aspectos disponibles (W) como indica (2.5).

Wi

Pr 2.5)

ZfEWdisponibles Wj

Para hacer mas sencilla la estimacion del modelo y estimar de manera irrestricta el peso
de cada aspecto, en lugar de estimar directamente w;, se estima a;. Luego, en base a la
relacién dada por (2.6) es simple obtener wy,. En otras palabras, esta reformulacion estima

el log(wy) o log-peso.

wy = exp(a) (2.6)

La definicidn de los aspectos depende de la naturaleza del atributo asociado, si el atributo
es de caracter discreto, entonces existe un conjunto discreto de aspectos que representan
a este atributo. Un ejemplo, en eleccion de rutas en transporte pablico es considerar si la
ruta accede al modo metro, que estaria definido de forma binaria por dos aspectos
correspondientes a “tiene acceso a metro” y “no tiene acceso a metro”. Por otro lado,
cuando el atributo es de caracter continuo la representacion no es tan sencilla y
habitualmente se utilizan umbrales que dividen al atributo en un rango aceptable y no
aceptable. Por ejemplo, si pensamos en el atributo tiempo de viaje es posible imponer un
umbral que indique el limite que hace deseable a la alternativa. Si suponemos que el
umbral es de 30 minutos, entonces el aspecto indica que una alternativa es deseable si

posee un tiempo de viaje igual o menor.



25

Para el desarrollo de esta tesis, la heuristica EBA es la utilizada para modelar la etapa no-
compensatoria asociada a la consideracion de alternativas. Esto es principalmente, porque
esta heuristica es una de las mas populares y diversos autores plantean que en el contexto
de eleccion con grandes cantidades de alternativas podria representar de forma apropiada
el comportamiento de las personas (Gilbride & Allenby, 2006; Hauser, 2014; Zolfaghari
etal., 2013).

2.3.2 Heuristicas Compensatorias

En esta Seccion se detalla la heuristica de Maximizacion de Utilidad Aleatoria, de la que
provienen los modelos tradicionalmente utilizados en los modelos econométricos de
eleccion, tanto en el ambito del transporte como en otras areas como marketing y eleccion

residencial.

2.3.2.1 Maximizacion de Utilidad Aleatoria

La Maximizacion de Utilidad Aleatoriao RUM (McFadden, 1981) es una heuristica donde
los individuos eligen la alternativa que entrega mayor utilidad. La utilidad de la alternativa
[ para el individuo g (U;;) es una representacion del beneficio total dado por las
caracteristicas de esta. No obstante, el modelador no posee informacion perfecta de los
individuos — en particular, acerca de sus preferencias y necesidades — puesto que s6lo

observa la eleccion. Por esta razon, plantea que la utilidad (U;,) esta compuesta por la

utilidad sistematica (V;,) y una componente de error estocastico (g;4), como en (2.7).

Uiq = Viq + €iq (2.7)
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La utilidad sistematica (V;,) corresponde a la representacion que el modelador asume para
la utilidad, la que usualmente es una funcién lineal y aditiva de los atributos de la
alternativa. La componente de error (g;,) permite captar la informacion relevante que el
modelador omite en V;, y dar una interpretacion a fenomenos irracionales desde la

perspectiva del modelador. Estos fendmenos corresponden a:

1) Dos individuos “idénticos” eligen alternativas distintas.
i) Un individuo elige una alternativa que no es la que posee la mayor utilidad

sistematica V.

Adicionalmente, la distribucion que el modelador asume para la componente de error g;,
determina el tipo de modelo que se obtiene. Si se asume que g;, distribuye Normal se
obtiene el modelo Probit (Bouthelier & Daganzo, 1979). Asi mismo, si se asume que los
errores g;, son independientes e idénticamente distribuidos Gumbel se obtiene el modelo

Logit Multinomial o MNL (McFadden, 1981). Este ultimo corresponde a la formulacién
mas utilizada en distintos contextos de eleccion y esta dado por (2.8).

g;~Gumbel (0, 6?)

o exp(X- Vi)
o Zjeagexv(A-Vig) (2.8)

Y

La expresion que define a P;, es la probabilidad que el modelo MNL asigna a la alternativa

i para el individuo g. La variable A corresponde al parametro de escala del modelo que

para efectos de estimacion se asume igual a 1, mientras que A, es el conjunto de

alternativas disponibles para el individuo g. Finalmente, o2 es la varianza del modelo que
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como se puede notar es igual para todas las alternativas, es decir, el modelo es
homocedastico.

Multiples modelos alternativos se han propuesto — modificando el comportamiento del
término de error — para abordar los supuestos mas fuertes del MNL que son la
homocedasticidad e independencia entre las alternativas. EI modelo Logit Jerérquico
(Forinash & Koppelman, 1993) es una versidbn mas general que permite establecer
correlacion parcial entre alternativas. EI modelo Logit de Nidos Cruzados (Bierlaire,
2006) es una version aun mas general para establecer estructuras de correlacion, siendo el
Logit Jerarquico un caso particular. Los modelos Logit Mixtos (McFadden & Train, 2000)
permiten establecer una estructura general de covarianza al contar con dos componentes

de error.

Para efectos de los modelos desarrollados en esta investigacion se utilizara el modelo
MNL a pesar de sus fuertes supuestos, debido a que es el modelo mas ampliamente

utilizado por su popularidad y sencillez.

2.4 Estimacion por Méxima Verosimilitud

La estimacion por maxima verosimilitud corresponde al método tradicional y mas
utilizado para obtener estimadores 8 de las caracteristicas de una poblacion 6. Esto se
debe principalmente a las propiedades de sus estimadores y su gran popularidad dada por
una amplia disponibilidad de softwares que poseen o permiten su implementacion para

una gran cantidad de funciones.

En términos simples, el método busca los parametros que maximizan la probabilidad de
que se reproduzca el resultado observado. Esto proviene del hecho de que el método
entrega los estimadores maximo-verosimiles que son el conjunto de parametros que

generarian méas a menudo los resultados de la muestra observada.
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Matematicamente y de forma general, la funcion de verosimilitud representa la
probabilidad P de que ocurra el resultado observado x condicional al modelo dado por la

funcion f'y sus parametros 6 tal como muestra la ecuacion (2.9).

L(O]x) = f(x|6) = P(x|6) (2.9)

Para el caso discreto, como en eleccion de ruta, sea P;,(8) la probabilidad modelada de

que el individuo q elija la alternativa i y la variable g;, definida por la expresion (2.10).

_ { 1 si el individuo q elije la alternativa i
9ia =10 si el individuo q no elije la alternativa i (2.10)

La probabilidad modelada de que el individuo q elija su alternativa observada dentro de

su conjunto de alternativas disponibles A(q) esta dada por (2.11).

YGiq
1_[ Fiq (2.11)

i€A(q)

Si se asume que todas las observaciones sobre cada individuo g son independientes,

entonces la expresion (2.9) se transforma en la expresion (2.12).

L(]x) = 1_[ H Py ()%

2.12
q i€A(q) ( )

Por razones de eficiencia computacional y facilidad para optimizar la funcion es mas

practico maximizar la funcion de log-verosimilitud (2.13), ya que esta es una
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transformacion mondétona creciente y, por lo tanto, presenta los mismos méaximos y

minimos que la funcién de verosimilitud.

Maxg l(6|x) = Z z giq - In (Piq(e)) (2.13)

q i€A(q)

Si el modelo fue correctamente especificado, entonces los parametros estimados 8 poseen
la propiedad de distribuir asintéticamente Normal (8; S?), donde la matriz de covarianza
S? esta dada por (2.14) (Ortizar & Willumsen, 2011).

021(0)\ "
52 = —E< ae(z )) (2.14)

Esta propiedad indica que, aunque los pardmetros estimados 8 sean sesgados para
muestras pequefias, el sesgo tiende a ser pequefio para muestras suficientemente grandes.

De acuerdo a Ortzar (2012) basta con conjuntos de entre 500 y 1.000 observaciones.

Cabe destacar que la busqueda de los parametros Optimos 6* consiste en un proceso
iterativo que converge rapido para modelos simples, tales como el MNL con funciones de
utilidad lineales en parametros. Sin embargo, para modelos con formas funcionales mas
complejas la estimacién es mas lenta, por lo que se propone una metodologia aproximada

en la Seccion 3.4.

Para estimar los modelos se utilizo el software Python en su version 3.7 (Van Rossum &
Drake, 2011) con los paquetes PandasBiogeme (Bierlaire, 2018) para estimar modelos
Logit Multinomiales o MNL en forma abreviada (Ortuzar, 2000) y Statsmodels (Seabold

& Perktold, 2010) para aquellos modelos con formas funcionales mas complejas como,
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por ejemplo, los modelos en dos etapas propuestos en esta investigacion y que no se

encuentran implementados en las librerias convencionales.

2.5 Pruebas e Indicadores Estadisticos

En esta Seccion son explicadas las pruebas estadisticas e indicadores utilizados para
evaluar los modelos respecto del ajuste por log-verosimilitud y su desempefio en

modalidad predictiva.

2.5.1 Test de Razon de Verosimilitud

El test de razén de verosimilitud (LR) permite comparar dos modelos distintos, pero con
la particularidad de que uno de ellos debe ser una version restringida del otro. Dado que
la especificacion de los modelos de eleccion discreta es, por lo general, una funcion lineal
en parametros, la hipétesis nula (H,) que indica que los modelos son equivalentes se puede
expresar de forma sencilla a través de restricciones lineales sobre los pardmetros de los
modelos. La formulacién del estadistico LR esta dado por (2.15) de acuerdo con (Ortlzar
& Willumsen, 2011).

Hy:0, =06

LR = —2- (I'0,) — I)(9)) (215)

Donde [*(6,) y 1*(0) es la log-verosimilitud del modelo restringido y el no-restringido,
respectivamente. Por lo tanto, la hipotesis nula (H,) indica que se esta intentando probar

gue los modelos (6,- y 8) son equivalentes.

El estadistico LR tiene la propiedad de adoptar una distribucion asintéticamente x? con r

grados de libertad, donde r es el numero de restricciones lineales sobre los parametros del
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modelo no-restringido para que sea equivalente al modelo restringido. Asumiendo por
parte del modelador un nivel de significancia — usualmente de 0,05 — es posible determinar

el valor de la distribucién chi-cuadrado (x?) para proceder a realizar el test.

Si LR > x2, entonces se rechaza H, y la conclusién es que los modelos son
significativamente distintos, por lo que el modelador deberia elegir el modelo no-
restringido. Por otro lado, si LR < x2 entonces no se rechaza H, y se concluye que ambos
modelos son equivalentes, por lo que el modelador deberia elegir el modelo no-restringido

por el principio de parsimonia.
2.5.2 Andlisis de Ajuste Predictivo

El analisis de ajuste predictivo — como su nombre indica — tiene por objetivo evaluar de
forma agregada la precision del modelo para predecir las elecciones de los individuos.
Para esto es necesario calcular tres indicadores que son el First Preference Recovery
(FPR), Chance Recovery (CR) y el Expected Value of FPR (ER) de acuerdo con Ortuzar
y Willumsen (2011).

El FPR corresponde a la proporcién de individuos que efectivamente eligen la alternativa
con la mayor utilidad modelada. Por otro lado, el CR corresponde a la proporcion de
eleccion al azar, es decir, suponiendo que el individuo escoge al azar dentro de sus

alternativas disponibles y esta dado por (2.16).

1
CkR= Z N, (2.16)
q

Donde N, corresponde a la cantidad de alternativas disponibles para el individuo g y el

indicador se calcula sobre todos los individuos.
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El FPR tiene desventajas, puesto que es un indicador que no es inequivoco de
confiabilidad del modelo. Por ejemplo, un FPR de 55% puede ser bueno en un contexto
general, pero en un caso de eleccion binario podria no serlo. En particular, un FPR de 90%
podria ser bueno en un contexto binario, pero no si la particion de mercado real es de 95%
(Ortuzar, 2012). Por esta razon es necesario obtener el indicador ER y su varianza que

estan dadas por (2.17).

ER = Z Fq (2.17)
q

Donde P; corresponde a la probabilidad de la alternativa con la maxima utilidad modelada
para el individuo q. Ademas, dado que el FPR es un evento independiente binomial para

el individuo g, el que ocurre con probabilidad Ni en el caso del CRy P; en el caso del ER,
q

las varianzas respectivas estan dados por (2.18).

Var(CR) = — <1 1)
cepy = 2 (1L
Ng Ng (2.18)

Var(ER) =P; - (1 - P;)

En base a estas medidas es posible comparar el FPR con el CR y ER. En particular, si las
tres medidas son relativamente similares, entonces el modelo es razonable pero poco
informativo. Si FPR y ER no son similares, el modelo no explica la variacién de los datos
y debiera ser rechazado. Por ultimo, si FPR y ER son similares y mayores que CR,

entonces el modelo es razonable e informativo.
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2.5.3 Indicadores de Matriz de Confusion

Una matriz de confusion es una tabla que es frecuentemente utilizada para describir el
desempefio de un modelo de clasificacion, como los modelos de eleccion discreta. Cada
entrada de la matriz de confusion contiene el nimero de predicciones realizadas por el

modelo, donde clasificé las clases de manera correcta o incorrecta.

Para entender de mejor forma se presenta, por simplicidad, un ejemplo de clasificacion

binaria con resultados posibles positivo y negativo, dado por la Tabla 2-1.

Tabla 2-1: Matriz de Confusién

Predicho
Positivo Negativo
Observado | Positivo TP FN
Negativo FP TN

Fuente: Elaboracion Propia

En primer lugar, es necesario definir las variables que estan indicadas en cada celda de la

matriz que son las siguientes:

e Verdaderos Positivos (VP): corresponde al nimero de observaciones donde el
modelo predijo que su resultado es positivo, y efectivamente el individuo estaba
clasificado como positivo.

e Verdaderos Negativos (VN): corresponde al nimero de observaciones donde el
modelo predijo que su resultado es negativo, y efectivamente el individuo estaba
clasificado como negativo.

e Falsos Positivos (FP): corresponde al niUmero de observaciones donde el modelo
predijo que su resultado es positivo, pero en realidad el individuo estaba

clasificado como negativo.
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Falsos Negativos (FN): corresponde al nimero de observaciones donde el modelo
predijo que su resultado es negativo, pero en realidad el individuo estaba
clasificado como positivo.

Definidas las variables, es posible detallar los indicadores que permiten evaluar la

capacidad predictiva de los distintos modelos y que son las siguientes:

i)

Accuracy: corresponde a la proporcién de observaciones predichas de forma
correcta por el modelo y esta dada por (2.19). Notar que el mejor valor corresponde
a 1, es decir, que el modelo predice correctamente todas las observaciones.
Mientras que el peor valor es igual a 0, es decir, el modelo no predice de forma

correcta ninguna de las observaciones.

VP +VN
A - 2.19
WAy = Yp T VN + FN + FP (2.19)

Error Rate: corresponde a la proporcion de observaciones predichas de forma
incorrecta por el modelo y esta dada por (2.20). Notar que el mejor valor para este
indicador es 0, lo que indica que el modelo no predice de forma incorrecta ninguna
observacién. Mientras que el peor valor es igual a 1, lo que indica que el modelo

predice de forma incorrecta todas las observaciones.

Error Rate = PP+ FV =1-4 (2.20)
rror ae—VP+VN+FP+FN— cecuracy .

iii) Precision: corresponde a la proporcién de observaciones predichas como positivas

que efectivamente son positivas, tal como muestra (2.21).
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VP
ision = ——— 2.21
Precision VP % FP ( )

iv) Recall: corresponde a la proporcion de observaciones positivas reales que

efectivamente son predichas como positivas por el modelo y esta dada por (2.22).
Cabe destacar que este indicador también se le conoce como Sensitivity, True
Positive Rate o probabilidad de deteccion.

VP
R — 2.22
Recall P T FN (2.22)

Specificity: corresponde a la proporcion de observaciones negativas reales que
efectivamente son predichas como negativas por el modelo y esta dada por (2.23).
Cabe destacar que este indicador también es conocido como True Negative Rate.

VN
Specificity = VN T FP (2.23)

vi) F1-score: corresponde a un indicador que combina los indicadores de Precision y

Recall tal como muestra (2.24). Notar que este indicador toma un valor igual a 1
cuando los indicadores Precision y Recall también son igual a 1, es decir, cuando

el modelo tiene una precision del 100%, lo que frecuentemente no es habitual.

Precision - Recall 2V P

. — = (2.24)
Precision + Recall 2VP+ FP + FN

F1 — score = 2

Por lo tanto, este indicador es Gtil cuando se tienen dos modelos, uno con un bajo
valor de precision y otro con un alto valor de Recall (o viceversa) que son dificiles
de comparar por si solos. Sin embargo, utilizando el F1-score es mas sencillo

comparar los modelos.
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3. MODELACION DE LA ELECCION EN DOS ETAPAS

En este Capitulo se explica de forma detallada las dificultades implicadas en la estimacion
del modelo EBA y la obtencion de la expresion para las probabilidades de eleccion que
asigna el modelo. También se detallan las diferencias que existen — en términos de la
modelacion y estimacion del modelo — entre un aspecto asociado a un atributo de
naturaleza continua y discreta. Luego, se presentan los problemas de identificabilidad
enfrentados en la modelacidn, los que estan asociados a la dominancia de alternativas y la
inclusion de atributos discretos en la etapa no-compensatoria (EBA) y la compensatoria
(MNL). Finalmente, se explica de forma detallada la metodologia empleada para la

estimacion de los modelos en dos etapas.

3.1 Estimacion del Modelo de Eliminacion por Aspectos

La estimacion del modelo EBA no es sencilla, puesto que no existe una formula cerrada
para la probabilidad de eleccidn que el modelo asigna a cada alternativa. Esta depende de
la cantidad de aspectos con sus respectivos pesos (wy) que fueron explicados en la Seccion
2.3.1.5, asi como también del orden de inspeccion de cada uno de ellos por parte del
tomador de decisiones. El ejemplo que se muestra a continuacion tiene por objetivo
ilustrar de mejor forma lo expuesto y hacer notar la complejidad inherente del modelo,

incluso para escenarios con un namero reducido de alternativas.

Suponiendo que existe un conjunto de alternativas inicial Ag = {A,B,C,D} para un
individuo g cualquiera que estd compuesto por 4 alternativas, las que estan definidas por

5 aspectos con peso wy, tal como muestra la Tabla 3-1.
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Tabla 3-1: Caracterizacion de alternativas en ejemplo 1-EBA

Alternativas Aspectos
A {wy, ws, w,}
B {wy, wy, ws}
C {w2}
D {wy, ws, ws}

Fuente: Elaboracion Propia

Para obtener la probabilidad de eleccion de una alternativa en particular es necesario
determinar todas las posibles secuencias de aspectos — que al inspeccionarlos en ese orden
— entregan esta alternativa como la elegida. Para el ejemplo, la Tabla 3-2 indica las
secuencias de aspectos que entregan a cada una de estas alternativas como las elegidas y

que permiten construir sus respectivas probabilidades.

Tabla 3-2: Secuencias de aspectos asociadas a cada alternativa del ejemplo 1-EBA

Alternativas Secuencias
A {1,3,4}; {1,4,3}; {3.4}; {43}
B {1,4,5}; {1,5,4}; {4,5}; {54}
¢ {2}
D {1,355 (153} {35} {53)

Fuente: Elaboracion Propia

Por ejemplo, en base a las secuencias de aspectos que se indican en la Tabla 3-2, la

probabilidad de la alternativa A esta dada por la expresion en (3.1).
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P(A) = 3 . + .
w3 +wy+ws wp+ws wyt+wy+ws wi+ ws

141 ( W3 Wy Wy W3 )
j=1Wj

n W3 Wy Wy W3 (3 1)

S W wetws  Yiw ws+
Yi=iWj Watws 2w Wit Wws

Es evidente que la probabilidad de eleccion del modelo EBA no es sencilla de obtener al
analizar la forma de la expresion (3.1), puesto que es necesario inspeccionar todas las
posibles secuencias de aspectos que permiten obtener cada alternativa. Por ejemplo, la
secuencia de aspectos {1,3,4} es la que genera el primer término de la probabilidad de la
alternativa A que esta dado por (3.2), la que corresponde a la probabilidad de la secuencia

{1,3,4} para descartar alternativas.

Wy w3 Wy

P({1,3,4)) = : :
({134} Soawj Wit w,tws wytws (3.2)

Como es posible notar, la expresion de la probabilidad de la alternativa A sigue la forma
de la probabilidad EBA en (2.5), la que indica que esta probabilidad es proporcional al
peso (wy) de los aspectos disponibles para el individuo q (W,). En este punto, es necesario
mencionar que un aspecto no pertenece al conjunto de aspectos disponibles cuando se

cumple una de las siguientes dos condiciones:

i) El aspecto esta presente en todas las alternativas disponibles.

i) El aspecto no esta presente en ninguna de las alternativas disponibles.

En cualquiera de las condiciones enunciadas, el aspecto no brinda ninguna utilidad en el
proceso de descartar alternativas y, por lo tanto, no se incluye en el conjunto de aspectos
disponibles (W). Por esta razon es que el denominador en algunos términos de la expresién

(3.1) y (3.2) no incluye todos los posibles aspectos, sino que solo un subconjunto de ellos
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que son Utiles para continuar descartando alternativas. Notar que cada vez que un aspecto
es utilizado para descartar alternativas, el conjunto de aspectos disponibles del individuo
(W,) debe ser actualizado analizando las dos condiciones de pertenencia enunciadas, por
lo que el conjunto de aspectos disponibles depende del conjunto de alternativas (4,).
Entonces, para efectos de notacion se incluye el conjunto de alternativas A4, como
subindice del conjunto de aspectos, por lo que el conjunto de aspectos disponibles queda

expresado por Wy, Aq-

Retomando el ejemplo, el primer término de (3.2) se origina al utilizar el aspecto w;, para
descartar por sobre todos los aspectos disponibles Wq,Ag ={w;,i=1,..,5}y reducir el
conjunto de alternativas a Aj = {A,B,D}. Al actualizar el conjunto de aspectos
disponibles segun el nuevo conjunto de alternativas disponibles se obtiene Wq,A%z =
{ws,w,, ws}. Luego, dado que el segundo aspecto a inspeccionar es ws se origina el
segundo término de (3.2) y un nuevo conjunto de alternativas dado por AZ = {4, D}.
Finalmente, el nuevo conjunto de aspectos disponibles corresponde a Wq'Aé = {wy, ws}y
para obtener a la alternativa A como la elegida es necesario utilizar el aspecto w, para

descartar, lo que genera el ultimo término de (3.2). El proceso es similar para los siguientes
términos de (3.1) en base a las secuencias de la Tabla 3-2.

Cabe destacar que para efectos de la estimacion de los pesos (w;) asociados al modelo
EBA se estima el log-peso w;, = exp(ay), ya que permite realizar una estimacion

irrestricta sobre los parametros, tal como se menciond en el Capitulo 2.

3.2 Caracterizacion de Aspectos

Un topico relevante en la modelacion del modelo EBA es la caracterizacion de los
aspectos que el modelador asume que el tomador de decisiones utiliza para eliminar

alternativas. En especial, existen dos casos que dependen de la naturaleza del atributo. El
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primero es cuando este tiene un carécter discreto y el segundo cuando es de caracter

continuo.

Si el atributo en cuestion es de caracter discreto, entonces ya existe un conjunto discreto
de aspectos que lo definen. Por ejemplo, una de las tantas variables de la base de
modelacidn identifica el acceso a Metro a través de una variable binaria. Por lo tanto, ya
existen dos aspectos que la definen, los que estan dados por “tiene acceso a Metro” y “no
tiene acceso a Metro”. La representacion entonces es relativamente facil, no obstante, en
la Seccidén 3.3.2 se discuten algunos problemas de identificabilidad asociados a la
incorporacion simultanea de este tipo de variables en el modelo EBA'y MNL.

Si el atributo es de caracter continuo la definicion no es tan sencilla y no existe una forma
facil para modelar el problema. Habitualmente, la modelacion considera la imposicion de
umbrales sobre los atributos para generar un rango aceptable. Estos umbrales pueden ser
absolutos (Gonzélez-Valdeés, 2018), es decir, que el valor del umbral es arbitrario y no
depende del conjunto de alternativas del individuo, o relativos donde el valor del umbral
depende del conjunto de alternativas que enfrenta el individuo, como en el modelo Semi-

Compensatorio desarrollado por Cantillo y Ortuzar (2005).

En términos mas concretos, en la eleccion de rutas es comdn contar con el atributo
continuo “tiempo de viaje”, por lo que el modelador podria imponer un umbral de tipo
absoluto (arbitrario) de x minutos para definir un umbral superior de aceptabilidad para
las rutas. Luego, todas aquellas rutas que poseen tiempos de viaje menor o igual a este
umbral arbitrario son atractivas y las que no cumplen la restriccion son descartadas del
conjunto de consideracion. Por otro lado, el modelador podria imponer un umbral de tipo
relativo donde, por ejemplo, las rutas se consideran atractivas cuando poseen un umbral
de hasta y minutos mas por sobre la alternativa disponible més rapida. De esta forma, la
condicion de aceptabilidad posee una dependencia de acuerdo con las alternativas

disponibles del individuo.
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Sin embargo, la imposicion de umbrales sobre los atributos impacta en la forma de la
funcion de maxima verosimilitud. En particular, Gonzalez-Valdés (2018) muestra que
cuando se intenta estimar de forma conjunta los umbrales y pesos (wy) asociados a los
aspectos de variables continuas, la funcion de maxima verosimilitud cambia su estructura
si el cambio en el valor del umbral genera un cambio en la estructura de los aspectos de
las alternativas. En otras palabras, el cambio en la funcion ocurre cuando las alternativas
pasan de poseer a no poseer el aspecto —y viceversa —ante cambios en el umbral asociado.
Aln mas, menciona que la funcion de verosimilitud es plana ante cambios en el valor de
los umbrales, a menos que las alternativas cambien su estructura de aspectos. Por lo tanto,
concluye que la funcion de verosimilitud presenta discontinuidades cuando el cambio en

los umbrales modifica la estructura de los aspectos de las alternativas.

Dado que ante cambios pequefios en el valor de los umbrales la concavidad de la funcion
de verosimilitud no esta garantizada y, ademas la funcion presenta una forma plana, la
estimacién conjunta de los umbrales y pesos (wy,) es problematica para mecanismos de
optimizacion basados en el método del gradiente como los utilizados en la estimacion por
méaxima verosimilitud en esta tesis. Por lo tanto, en la Seccidn 3.4 se detalla el enfoque
utilizado en esta investigacion para lograr estimar los modelos y abordar de cierta forma

las limitaciones que impone el modelo EBA.

3.3 Problemas de Identificabilidad Asociados al Modelo EBA

En esta Seccidn se explica de forma detallada los problemas de identificabilidad asociados
al fendmeno de dominancia de alternativas y la inclusién de aspectos de caracter discreto

de forma simultanea en la etapa de consideracion y eleccion de los modelos en dos etapas.
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3.3.1 Dominancia de Alternativas

El modelo EBA posee algunas particularidades que dependen de la definicion de los
aspectos por parte del modelador. La dominancia de alternativas es un caso especial,
donde una alternativa o un conjunto de ellas son preferidas por sobre el resto, generando
que los tomadores de decisiones siempre elijan esa alternativa o conjunto de ellas, segin
sea el caso. Para entender de mejor forma este concepto se presenta un ejemplo que ilustra
el fendbmeno de dominancia y sus implicancias en términos de la estimacion de los pesos

(wy) asociados a los aspectos.

Suponiendo que existe un conjunto de alternativas inicial A° = {4, B, C, D} compuesto
por 4 alternativas, las que estan definidas por 5 aspectos con pesos wy, tal como indica la
Tabla 3-3. Notar que para este ejemplo el subindice g asociado a un individuo cualquiera
sera omitido, pero se entiende que el analisis es sobre un individuo en particular que elige

utilizando la heuristica EBA.

Tabla 3-3: Caracterizacion de alternativas en ejemplo 2-EBA

Alternativas Aspectos
A {w1, wy, w3, wy, ws}
B {w1, wy, w3, wy, ws}
C {wa, wy}
D {wy, wy, w3, ws}

Fuente: Elaboracion Propia

En este caso especial, independiente de la secuencia de aspectos que el individuo adopte
para descartar alternativas, siempre elegira el subconjunto de alternativas dado por

Afmal = £4 B}, Esto sucede porque las alternativas A y B dominan a las demas
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alternativas, es decir, tienen uno o més aspectos adicionales respecto a las demas, por lo

que siempre son mas atractivas.

Como es posible notar, en un caso con dominancia puede ocurrir que solo exista una
alternativa que domine a las demés y siempre sea la elegida, es decir, tiene probabilidad
de ser elegidaigual a 1 (Pgz4 = 1). También puede ocurrir que el conjunto de alternativas
inicial (4°) reduzca su tamafio — como en este ejemplo — a un subconjunto de mas de una
alternativa (474! que corresponde al conjunto de consideracion, en donde este
subconjunto tendria probabilidad igual a 1 de ser elegido. Dado que independiente de la
secuencia de aspectos que el individuo utilice, este siempre elige —para el ejemplo — el

subconjunto A7l su probabilidad esta dada matematicamente por la expresion (3.3).

Wi+ Wy + w3+ wy+ws

P Afinal =P —
( ) EBA wi; + Wy + w3 +w, + wsg (3.3)

Cuando se genera un conjunto de consideracion (A7), para determinar la probabilidad
de eleccion de cada una de las alternativas que el individuo considera atractivas se plantea
una segunda etapa de eleccion de indole compensatoria, por ejemplo, utilizando un
modelo MNL. Por lo tanto, la probabilidad final de eleccion de cada alternativa en un

modelo de dos etapas est4 dada por (3.4).

P(A) = PEBA'PMNLA

3.4
P(B):PEBA'PMNLB (3.4)

A partir de la expresién en (3.3) se concluye que en un caso con dominancia de alternativas
el valor asociado a los pesos de los aspectos (wy) no es relevante, puesto que el modelo
EBA asignara de todas formas probabilidad igual a 1 y los pesos se ajustaran de forma tal

que esto se cumpla. En términos de la estimacion del modelo por el método de maxima
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verosimilitud no es posible obtener la matriz de varianza y covarianza, puesto que el valor
de los pardmetros w,, puede ser cualquiera mientras que la probabilidad final sea igual a
1, es decir, posee mdultiples soluciones. Por lo tanto, para obtener las probabilidades de
eleccion de las alternativas en un modelo en dos etapas con dominancia — dadas por las
expresiones en (3.4) — y obtener también las varianzas asociadas a los parametros, es
necesario fijar los pardmetros wy. De lo contrario, no es posible obtener la informacion
para realizar inferencia estadistica sobre los resultados que se obtienen en la estimacion

del modelo.

Este caso de dominancia de alternativas que reduce el conjunto inicial de alternativas (4°)
a un subconjunto de menor tamafio (A7) resulté un fendmeno muy comin en la
modelacion a través de umbrales para definir los aspectos asociados a atributos continuos.
En especifico, esto ocurrio cuando se fijaron umbrales poco restrictivos sobre los atributos
con el objetivo de eliminar la menor cantidad de alternativas realmente elegidas del
conjunto de consideracion EBA (A7) y asi lograr descartar las alternativas que
efectivamente no eran atractivas. Los razones y analisis asociados a eliminar la menor
cantidad de alternativas realmente elegidas del conjunto de consideracion EBA son
detalladas en la Seccion 3.4 referente a estimacion del modelo.

3.3.2 Inclusién de Atributos Discretos

En un contexto donde la modelacion incluye de forma simultanea el mismo atributo
discreto en la etapa no-compensatoria EBA — a traves de un aspecto discreto —y en la
etapa compensatoria MNL — a través de la inclusion del atributo en la funcién de utilidad
de las rutas — se produce un problema de identificabilidad para captar el impacto del

atributo en el modelo MNL.

El problema de identificabilidad es con respecto al parametro asociado al atributo discreto

en la etapa compensatoria, que no es posible estimar debido a que el modelo MNL
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funciona en base a diferencias de utilidad. Para entender esto de forma mas clara, se

presenta un nuevo ejemplo, en el contexto de modelacion de rutas en esta investigacion.

Suponiendo que existe un conjunto de alternativas inicial A° = {4, B, C, D} compuesto
por 4 alternativas, las que estan definidas por 4 aspectos asociados a atributos continuos
con pesos wy Yy un aspecto asociado a un atributo discreto (binario) que indica si la
alternativa posee “acceso a Metro” con peso Wy cperro- L@ Tabla 3-4 muestra los aspectos
correspondientes a cada una de las alternativas del ejemplo. En particular, las alternativas

Ay B son las unicas que poseen el aspecto asociado al atributo discreto “acceso a Metro™.

Tabla 3-4: Caracterizacion de alternativas en ejemplo 3-EBA

Alternativas Aspectos
A {w1, Wa, W3, Wy, Waccmetro}
B {w1, Wo, W3, Wy, Waccmetro}
C {wy, wy, wz, wy}
D {w1, wp, ws, wy}

Fuente: Elaboracién Propia

En este ejemplo la heuristica EBA indicara que cualquier individuo con un conjunto inicial
de alternativas caracterizado de acuerdo con la Tabla 3-4, elegird el subconjunto de
alternativas A/"%! = {4, B} con probabilidad igual a 1 (Pgz, = 1). Luego, para
determinar la probabilidad de eleccion de la alternativa A y B se aplica una etapa
compensatoria a través del modelo MNL, donde las alternativas tienen una funcion de

utilidad que esta dada por la expresién (3.5).
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Vy = z Bj : XA,j + Bacemetro XA,Achetro
J

(3.5)
Vg = Z Bj : XB,j + Bacemetro XB,Achetro
J

Las variables X; ; corresponden al valor que toma el atributo j para la alternativa i, las que
podrian estar asociadas a variables tales como, tiempo de viaje, espera, caminata, entre
muchas otras pertinentes para la modelacion de eleccion de rutas. ; corresponde a los
pardmetros a estimar del modelo que estan asociados al atributo j. Por tltimo, se encuentra
expresado de forma explicita que ambas alternativas intentan captar el impacto de la
variable discreta “acceso a Metro” (X; accmetro) €N la funcion de utilidad, a través del

parametro a estimar By cyetro-

Dado gue el modelo MNL estima los parametros calculando la diferencia de utilidad entre
las alternativas y, notando el hecho de que tanto la alternativa A como B poseen “acceso
a Metro”, la variable X; 4ccmetro toma valor igual a 1 para ambas alternativas dado que es
binaria. Entonces, al calcular la diferencia de utilidad entre ambas alternativas notamos
que es imposible identificar el parametro B.cpetro. PUEStO que Se cancelan los términos

asociados quedando la expresion (3.6).
Va=Vs = B (Xaj = Xa,) 6
j

En base al ejemplo se concluye que no es posible captar en los parametros del modelo
MNL un atributo discreto, si es que este fue utilizado como aspecto en el modelo EBA,
ya que se produce un problema de identificabilidad, independiente de si existe 0o no

dominancia de alternativas.
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Incluso, si es que el modelo EBA hubiese incluido los dos niveles asociadas a la variable
discreta “Acceso a Metro”, es decir, “tiene acceso a Metro” y “no tiene acceso a Metro”
como dos aspectos distintos que ademas son excluyentes, como indica la Tabla 3-5,

tampoco seria posible captar el impacto del atributo en la especificacion del modelo MNL.

Tabla 3-4: Caracterizacion de alternativas en ejemplo 3-EBA

Alternativas Aspectos
A {wy1, Wa, W3, Wa, Wacemetro)
B {wy1, Wa, W3, Wa, Wacemetro)
C {wy, Wa, W3, Wa, Wnoacemetro )
D {wy, Wa, W3, Wa, Wnoacemetro )

Fuente: Elaboracion Propia

La razon es que, a pesar de que ya no existe dominancia, al realizar la inspeccién de los
aspectos el modelo indica que se generaran dos conjuntos de consideracion atractivos, uno
compuesto por las alternativas A y B que poseen acceso a Metro, y otro compuesto por la
alternativa C y D que no poseen acceso a Metro. Luego, al realizar la diferencia de utilidad
para cada uno de estos conjuntos de alternativas no es posible identificar el impacto del
atributo “Acceso Metro” si es que se incluye en la especificacién del modelo MNL, puesto

que ocurre lo mismo que fue expuesto en (3.6).

3.4 Estrategia de Estimacion del Modelo EBA

Como fue explicado en la Seccion anterior, la estimacion conjunta de los umbrales EBA
asociados a atributos continuos y los pesos w;, asociados los aspectos no es sencilla, puesto
que la funcidn de verosimilitud suele presentar discontinuidades que no permiten asegurar

su concavidad y, ademas la funcién suele ser plana ante cambios pequefios en el valor de
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los umbrales, a menos que estos modifiquen la estructura de los aspectos asociados a las

alternativas.

A raiz de esto, es que la estimacion conjunta a través de métodos basados en el gradiente,
como los utilizados en la estimacién por méxima verosimilitud podria no entregar
resultados apropiados. Por lo tanto, la solucion implementada en esta investigacion para
estimar los modelos fue estimar los pesos w;, de los aspectos, pero con los umbrales
asociados a atributos continuos fijos. De esta forma, la funcion de maxima verosimilitud
mantiene su estructura durante la estimacion del modelo y es posible obtener también la

matriz de varianza y covarianza para realizar inferencia sobre los pardmetros del modelo.

Es cierto que el enfoque utilizado posee como limitacion principal el hecho de que no se
esta determinando el umbral optimo asociado al atributo continuo. No obstante, para
abordar esto se realizaron varias estimaciones del modelo fijando distintos valores para el

umbral y asi encontrar aquel que entrega el mejor ajuste.

La tarea de encontrar el valor del umbral que mejor ajusta el modelo parece una tarea
relativamente sencilla, pero cuando se tienen varios aspectos la cantidad de posibles
combinaciones a estimar crece rapidamente. Por ejemplo, si tenemos un modelo EBA con
3 aspectos asociados a atributos continuos a los que es necesario determinar el umbral
Optimo, y para cada uno de estos se tienen 5 posibles valores de umbral, entonces existen
125 posibles combinaciones. Para evitar estimar cada una de las posibles combinaciones
de umbrales y no incurrir en altos tiempos de ejecucion, se implement6é una busqueda
unidimensional para inspeccionar las posibles combinaciones de umbrales de forma mas

inteligente.

La budsqueda unidimensional implementada comienza con una combinacion de umbrales
inicial que es estimada, luego se comienza a variando el valor de uno de los umbrales
dentro de su conjunto de valores posibles y se estima un nuevo modelo. Cuando el nuevo

valor del umbral asociado a un aspecto encuentra una combinacion que posee un mejor
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ajuste, se vuelven a inspeccionar todos los posibles valores de umbral para los demas

aspectos, pero dejando fijo aquel que produjo el mejor ajuste. El proceso continta hasta

que se revisan todos los conjuntos de valores para cada umbral y no es posible encontrar

mejoras en el ajuste del modelo. Para un mejor entendimiento del mecanismo

implementado, a continuacion, se presenta un breve pseudocodigo.

Suponiendo que existe un conjunto de K aspectos continuos definidos a traves de

umbrales, donde cada uno de ellos posee un conjunto de n; posibles valores para el umbral

dados por Uj,.

i)

Inicializacion. Se comienza con una combinacion inicial de umbrales para estimar
el modelo, la que esta dada por ¢y = {uyx | uyx € UpVk = 1,...,K}. Se obtiene
una log-verosimilitud inicial dada por [,. Para efectos de iniciar el algoritmo de
busqueda se actualiza la log-verosimilitud éptima a la inicial (I* = [,), asi como
también la combinacién oOptima de umbrales (c* = ¢,). Estas variables son
modificadas durante el proceso para lograr identificar la combinacién de umbrales
gue mejor ajusta el modelo.

Se selecciona un aspecto k € K y se estima el modelo para cada uno de los n,
posibles valores que podria tener el umbral k, pero manteniendo el valor de los
demas umbrales respecto a la combinacion que mejor ajusta ¢*. Por lo tanto, se
genera una nueva combinacién de umbrales c; para cada posible valor de umbral,

la que tiene una log-verosimilitud asociada que esta dada por ;.

iii) Si [; > I*, entonces la combinacion c; asociada mejora el ajuste del modelo. Se

actualizan los valores que indican la mejor combinacion de umbrales encontrada,

esdecir, I* =1,y c* =c;.

iv) Si no se produce ninguna mejora en el ajuste al variar el valor del umbral k,

entonces se elige otro de los aspectos k € K y se vuelve al paso ii).
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V) Si se revisaron todos los aspectos k € K y no se encontraron mejoras, entonces el
algoritmo de busqueda finaliza y la mejor combinacion de umbrales esta dada por

c*, la que tiene una log-verosimilitud dada por 1*.

Por ultimo, la definicion de los posibles valores U, que podrian tomar los umbrales
asociados a aspectos continuos no es al azar. En primer lugar, depende de como sea
definido el aspecto, por ejemplo, de forma relativa con su regla de aceptabilidad definida
en base al conjunto de alternativas o de forma absoluta donde un valor arbitrario indica la
aceptabilidad. En segundo lugar, el valor del umbral depende de la cantidad de alternativas
realmente elegidas que son eliminadas del conjunto de consideracion EBA y que el

modelo asigna una probabilidad de eleccion igual a cero.

El segundo punto es el més relevante, puesto que como se adelantd previamente, en la
definicion de aspectos a través de umbrales es ideal eliminar la menor cantidad de
alternativas realmente elegidas del conjunto de consideracion. Esto es porque la heuristica
EBA, estrictamente, asigna una probabilidad de eleccién igual a cero a aquellas
alternativas que se encuentren dominadas por otras, es decir, a todas aquellas alternativas
no atractivas para el individuo. Por lo tanto, si el valor dado al umbral genera que para
muchos individuos la alternativa elegida — reportada en la base de datos — quede dominada
por otras, esta tendrd una probabilidad igual a cero (Pgz4 = 0) y la log-verosimilitud se

indefinira, puesto que el método no admite alternativas con probabilidad igual a cero.

Para evitar que la log-verosimilitud se indefina cuando la alternativa elegida por el
individuo se encuentra fuera del conjunto de consideracion EBA (Cgg,), la probabilidad
de eleccion es fijada en un valor igual a & para efectos de la estimacion del modelo,
denominado a partir de ahora como “minima probabilidad de eleccion”. Por lo tanto, para
aquellos individuos donde su alternativa elegida queda fuera del conjunto de

consideracién, las probabilidades de eleccidn estan definidas tal como indica (3.7), donde
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Jiq €S una variable binaria que indica si la alternativa i fue elegida por el individuo g en

la base de datos.

P = Pgpa, " Puni, - (1 —8), Vi€ Cgpa
@8, sigy=1Ai¢ Capa (37)

El hecho de que alternativas elegidas queden fuera del conjunto de consideracién EBA
puede sugerir que existe heterogeneidad entre los individuos y que los de esta clase no
descartan alternativas de acuerdo con la heuristica EBA. No obstante, como se menciond
en la Seccion de Alcances, los modelos desarrollados no incorporan heterogeneidad por
carecer de informacion socioeconémica de los individuos para crear distintos perfiles y
porque el objetivo de esta investigacion es exploratorio respecto al enfoque utilizado e

identificar comportamientos de eleccidn en dos etapas por parte de los individuos.

El valor de la minima probabilidad de eleccion utilizado en la estimacion de los modelos
no fue definido de forma arbitraria, sino que varios modelos fueron estimados usando
distintos valores. La magnitud de los valores probados es pequefia, ya que la funcién de
este parametro es evitar que la probabilidad de eleccién sea igual a cero y la log-
verosimilitud se indefina impidiendo la estimacion del modelo. Por lo tanto, el valor
asignado debe ser cercano a cero para representar que las alternativas poseen una

probabilidad muy baja de eleccidn, pero que es distinta de cero.
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Figura 3-1: Comportamiento de la funcion de log-verosimilitud en funcion del valor del
umbral para distinto valores de la minima probabilidad de eleccion (6)
Fuente: Elaboracién Propia

La Figura 3-1 muestra que a medida que el valor de 6§ es mas pequefio, la log-verosimilitud
tiende a partir desde un valor mas bajo que indica un peor ajuste inicial del modelo. A su
vez, a medida que el valor de § es mas pequefio, el umbral que genera el mejor ajuste —
en términos de log-verosimilitud — tiende a ser mas grande. Esto se produce porque un §
mas pequefio penaliza de forma mas fuerte el ajuste por log-verosimilitud, a razén de
In(&) por cada observacion en la que su alternativa elegida queda fuera del conjunto de
consideracién. Debido a esto el modelo intenta evitar que mas alternativas elegidas por
los individuos sean excluidas del conjunto de consideracion a través de un incremento en

el rango de aceptabilidad del aspecto, que esta representado por el valor de su umbral.

Entonces, el valor de la minima probabilidad de eleccion afecta el valor del umbral 6ptimo
que estima el modelo, pues en base a la Figura 3-1 podemos observar que el valor 6ptimo

del umbral para cada una de las curvas esta dado por u;, y que este es mayor a medida que
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& es menor. En términos de los parametros estimados en la etapa MNL para cada valor de
8, no existe una diferencia significativa. No obstante, en términos de la log-verosimilitud
final hay diferencias, ya que el ajuste es peor a medida que & es menor, por lo tanto, la
log-verosimilitud no es un indicador justo para realizar comparaciones entre los modelos,

ya que esta afectado por el valor de la minima probabilidad de eleccion.

En base a lo anterior, surge la necesidad de utilizar otras métricas para comparar y elegir
los mejores modelos. Dado que el mayor interés esta en la capacidad predictiva, aparte de
los indicadores clésicos de ajuste predictivo (FPR, CR y ER), se recurre a los indicadores
de la matriz de confusién — detallados en la Seccién 2.5.3 — como una herramienta extra

para realizar un analisis mas completo de los modelos.

Finalmente, en base al analisis presentado, se opta por utilizar § = 1073 para que la etapa
de consideracion sea capaz de reducir el conjunto de consideracion de los individuos y
que el valor de los umbrales asociados a aspectos continuos sea razonable. La decision,
ademas fue respaldada debido a que fue posible identificar que las observaciones que son
excluidas del conjunto de consideracion EBA — al utilizar valores de 6 muy pequefios —
corresponden a individuos con comportamientos poco racionales, donde incluso el modelo

benchmark MNL asigna una baja probabilidad de eleccion a esas alternativas.

4. BASES DE DATOS UTILIZADA

En este Capitulo se detalla la composicion de la base de datos utilizada para calibrar los
modelos en dos etapas y el benchmark MNL. Se incluyen estadisticas descriptivas de las
principales variables de modelacién, asi como también un analisis grafico que permite

entender la definicion de los aspectos utilizados en los modelos en dos etapas EBA-MNL.
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4.1 Eleccion de Rutas en Transporte Pablico en Santiago de Chile

La base de datos utilizada en la modelacién de los distintos modelos que se presentan en
esta tesis corresponde a una muestra de 1238 viajes provenientes de una encuesta de
preferencias reveladas de eleccion de paradero, modo y ruta en transporte publico, en el
contexto de la tesis de magister de Abud (2015), y que fue procesada con la herramienta
STEP para generar el conjunto de rutas atractivas para cada individuo. En particular, la
encuesta permite identificar el modo utilizado en las distintas etapas del viaje, asi como
los principales atributos que las caracterizan como tiempo de viaje, espera, acceso, egreso,

transbordo, nimero de transbordos, entre muchos otros.

Es importante destacar que a través de la herramienta STEP es posible generar el conjunto
de rutas atractivas para cada observacion de la muestra, por lo que no es necesario incluir
una etapa de generacion de alternativas utilizando los métodos detallados en el Anexo A.
Por lo tanto, para efectos de los objetivos planteados en esta investigacion, el conjunto de
rutas atractivas generado previamente por la herramienta STEP se asume como el conjunto

maestro.

En particular, la base de datos utilizada en la etapa de modelacién conté con un total de
1238 observaciones con la informacion asociada a cada una de las etapas de viaje de sus
rutas disponibles. La estructura de las rutas elegidas segn la combinacion de modos
utilizada se presenta en la Tabla 4-1.
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Tabla 4-1: Estructura general de las rutas observadas

NUmero de Transbordos Promedio de

Acceso Modo 0 1 > 3 Total Transbordos
BuUS Bus 26% | 10% 0% 0% 36% 0,30
Bus-Metro 0% | 10% | 10% 2% 22% 1,63

Metro Metro 18% | 14% 4% 0% 37% 0,62
Metro-Bus 0% 3% 1% 0% 4% 1,27

Total 44% | 38% | 16% 2% 100% 0,76

Fuente: Elaboracién Propia

De los datos se observa que el 70% de los individuos accede a la red de transporte publico
a través de un servicio de bus, y que un 38% de estos viajeros combina con alguna linea
de Metro (22% del total). Por otro lado, un 10% de los usuarios que acceden a través de
Metro combinan con algun servicio de bus (4% del total). Los viajes que combinan ambos

modos representan el 26% de las observaciones en la base de datos.

Respecto al nimero de transbordos, se observa que el 44% de los viajes realizados por los
individuos no requiere ninguno y que el promedio de transbordos por usuario es de 0,76.
De los usuarios que solamente utilizan servicio de bus se observa que en promedio realizan
0,3 transbordos, mientras que aquellos que solo utilizan Metro poseen un promedio de
0,62 transbordos, por lo que al usar solamente Metro las probabilidades de realizar

transbordos son el doble en relacion a usar una ruta solo de servicios de bus.

Como se menciono inicialmente, en el contexto de eleccidn de rutas en transporte publico
los individuos enfrentan conjuntos de alternativas de gran tamarfio. En el caso de la base
de datos utilizada cada individuo enfrenta en promedio 84,43 alternativas disponibles con

una desviacion estandar de 33,91 alternativas, tal como indica la Figura 4-1.
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Figura 4-1: Histograma del tamafio del conjunto de alternativas
Fuente: Elaboracién Propia

En adicién a la informacion presentada en la Figura 4-1, se tiene que 14 alternativas
corresponden al menor tamafio para el conjunto de alternativas que enfrentan los
individuos en la base de datos, mientras que el méximo es de 192. Ademas, desde el
percentil 50% los individuos se enfrentan a conjuntos de méas de 80 alternativas entre las
que decidir, que de acuerdo con el marco tedrico presentado podria estar incluyendo un
namero importante de alternativas irrelevantes que afectan la calidad y precision de los

modelos estimados.

4.1.1 Variables de Modelacion

A continuacion, en la Tabla 4-2 se presentan las definiciones de los atributos asociados a

las variables utilizadas en los distintos modelos que seran presentados en el Capitulo 5.
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Esta informacion proviene de la herramienta de planificacion STEP con la que se trabajé

en el desarrollo de la investigacion y fue explicado en la Seccién anterior.

Tabla 4-2: Atributos asociados a las rutas utilizados como variables de modelacion

Variable

Definicién

Tiempo de viaje en
vehiculo (TV)

Suma de los tiempos de viaje en vehiculo de todas las etapas de

viaje asociadas a la ruta.

Tiempo de acceso
(TCAMAcceso)

Tiempo de caminata asociado al acceso al sistema de transporte
publico, desde el origen hasta el primer paradero o estacion de
Metro.

Tiempo de espera
(TE)

Suma de los tiempos de espera de todas las etapas de viaje
asociadas a la ruta.

Tiempo de Suma de los tiempos de caminata asociados a cada transbordo
transbordo entre dos vehiculos.

(TCAM¢ransporao)

Tiempo de egreso | Tiempo de caminata asociado al egreso del sistema de transporte
(TCAMEgreso) publico, desde el dltimo paradero o estacion de Metro hasta el

destino final.

Tiempo de viaje
total (TTV)

Suma de todos los tipos de tiempos asociados a cada una de las
etapas asociadas a las rutas, es decir, es la suma del tiempo de

viaje, acceso, espera, transbordo y egreso para cada ruta.

N° de Transbordos

(Transbordos)

Conteo del total de transbordos asociados a la ruta desde su

origen al destino de viaje.

Acceso a Metro
(ACCMetro)

Variable binaria que indica si el individuo ingresa al sistema de
transporte a través de una estacion de Metro. Por lo tanto, toma
el valor 1 si accede por una estacion de Metro y 0 si accede por

algun paradero de bus.
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Acceso a zona paga | Variable binaria que indica si el individuo ingresa al sistema de
(ACCyp) transporte a través de una zona paga. Por lo tanto, toma el valor
1 si accede por una zona paga y 0 si accede por un paradero

estandar o alguna estacion de Metro.

Costo angular Variable topoldgica que mide que tan directa es una ruta en

(CTanguiar) funcion del angulo que forman los arcos de las etapas que la
- )
componen. Se calcula en base a la expresion ). ds - sin (75)

donde d, corresponde a la distancia recorrida en la etapa s, 6, es
el angulo entre el nodo de destino, el nodo inicial de la etapa s y

el nodo final de la etapa s (Raveau et al., 2011).

Fuente: Elaboracion Propia

La Tabla 4-3 contiene la informacién promedio de cada uno de los atributos utilizados en
la modelacion, segun el tipo de ruta. De esta forma es posible comparar a grandes rasgos
la composicién de los datos considerando todas las alternativas de cada tipo (solo bus,

bus-metro, solo metro y metro bus).

En base a la informacion en la Tabla 4-3 es posible concluir que la base de datos de
modelacién estd compuesta por 104.524 alternativas para 1238 observaciones, las que
poseen un conjunto de aproximadamente 84,4 alternativas en promedio. Cada individuo
enfrenta en promedio 129,5 alternativas que solo utilizan bus, 4,1 alternativas que solo
utilizan Metro, 75,8 alternativas que acceden al sistema a través de bus y utilizan Metro
en alguna etapa, y 8,02 alternativas que acceden al sistema a través de bus y utilizan Metro

en alguna etapa.
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Tabla 4-3: Valores promedio de los atributos de la base de modelacién

Promedio de Variables

Tipos de ruta

por observacién

Bus Bus-Metro Metro Metro-Bus
Tiempo de viaje (min) 34,44 35,30 16,64 31,50
Tiempo de viaje total (min) 58,51 65,20 44,60 62,99
Tiempo de acceso (min) 8,86 8,57 11,94 10,73
Tiempo de espera (min) 6,01 6,72 2,81 6,22
Tiempo de transbordo (min) 0,66 5,51 3,61 5,17
Tiempo de egreso (min) 8,54 9,10 9,61 9,37
N° de transbordos 0,30 1,63 0,62 1,27
Costo angular 0,32 1,82 0,68 1,42
Total de observaciones 629 282 246 81
Total de alternativas 81.461 21.398 1.015 650
Promedio de alternativas
129,51 75,88 4,13 8,02

Fuente: Elaboracion Propia

Con respecto a los atributos referentes al tiempo, el tiempo de viaje en vehiculo es el que

compone la mayor proporcion del viaje y tiende a ser mayor cuando la ruta incluye algin

servicio de bus en sus etapas. La tendencia es similar para la variable tiempo de viaje total

correspondiente a la sumatoria de todos los tipos de tiempos asociados a las rutas. Las

rutas que solo consisten en etapas realizadas en Metro poseen un menor tiempo de espera.

Mientras que las rutas con acceso a través de servicio de bus poseen menores tiempos de

acceso y de transbordo en comparacion a las que utilizan Metro. Las alternativas que

consideran el uso de bus y Metro son las que presentan la mayor cantidad de transbordos,

mientras que las alternativas solo bus la menor cantidad. Finalmente, respecto al costo

angular, las alternativas con combinaciones modales bus-Metro y Metro-bus son las que

poseen el mayor valor asociado, lo que indica rutas menos directas.
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4.1.2 Andlisis Previo de Variables

Para efectos de la estimacion de los modelos en dos etapas, la definicion de aspectos
asociados a atributos continuos se realizé de forma relativa al conjunto de alternativas. Es
decir, la condicién de aceptabilidad que indica que una alternativa cumple con el aspecto
depende de la composicion del conjunto de alternativas del individuo. En especifico, los
umbrales — correspondientes a cotas superiores para descartar aquellas alternativas con
valores del atributo muy grandes — fueron definidos en base a diferencias con respecto a
la alternativa con el menor valor del atributo en cuestion, tal como indica la expresion

general en (4.1).

o = {1, Si Xik _kain < Uy
tk — O, Si Xik — kain > Uy (41)

Donde «;;, corresponde a la variable que indica si la alternativa i posee el aspecto k, X;;

es el valor del atributo asociado al aspecto k para la alternativa i, X, es el valor del

atributo k para la alternativa con menor valor asociado dentro del conjunto de alternativas
disponibles del individuo y u; corresponde al umbral que indica la cantidad de unidades
que vuelve atractiva a una alternativa, respecto a la alternativa disponible con menor valor.
En términos practicos, si el aspecto es definido para un atributo como el tiempo de viaje,
el umbral indica hasta cuantos minutos el individuo considera atractivas a las alternativas,
con respecto a la alternativa con menor tiempo de viaje. Por lo tanto, si para un individuo
la alternativa mas rapida consiste en 10 minutos de viaje y el umbral 6ptimo es de 15
minutos, entonces cualquier alternativa con un tiempo de viaje menor o igual a 25 minutos

es atractiva y posee el aspecto.

La razdn principal para definir los aspectos de forma relativa y no absoluta es que de esta
forma se esta considerando el hecho de que cada tomador de decisiones enfrenta conjuntos

de alternativas distintos. Si bien, el umbral estimado es el mismo para cada todos los
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individuos, es decir, es un pardmetro genérico, la definicién relativa nos permite incluir

de cierta forma la heterogeneidad que enfrentan las personas.

La definicion de los umbrales en base a diferencias en minutos fue la forma elegida para
modelar los aspectos continuos, puesto que entrega una interpretacion sencilla del valor
del umbral. No obstante, también se analizo la definicién relativa de los umbrales como
una razon respecto a la alternativa disponible con el menor valor del atributo, tal como

indica la expresion en (4.2).

X
(1, Si Lk < u
kmin
Aik = X 4.2)
0, Si > Uy
kmin

En este caso, el valor del umbral corresponde a la razén maxima — respecto a la alternativa
con el menor valor del atributo — que debe cumplir una alternativa para ser considerada
atractiva por el individuo. Por ejemplo, continuando con el atributo tiempo de viaje, si el
umbral estimado es de u; = 2, la interpretacion es que el individuo considera atractivas
todas aquellas alternativas que poseen un tiempo de viaje de hasta dos veces el tiempo de
la alternativa mas rapida, por lo que, si esta tiene un tiempo de viaje igual a 10 minutos,
entonces el individuo considera atractivas todas aquellas alternativas con un tiempo menor

o igual a 20 minutos.

La Figura 4-2 muestra un grafico de dispersion para cada uno de los atributos continuos
utilizados en la modelacién, donde el eje de las abscisas corresponde al umbral definido

como razon y el eje de las ordenadas al umbral definido en base a diferencias en minutos.
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Figura 4-2: Umbral en base a diferencias en funcién del umbral en base a razon

Fuente: Elaboracion Propia
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En los gréaficos de la Figura 4-2 el eje y corresponde al umbral promedio en base a
diferencias en minutos, mientras que el eje x corresponde al umbral promedio en base a
razon. Es importante recordar que ambos estan definidos con respecto a la alternativa con

el menor valor del atributo en cuestion.

Al analizar las observaciones que poseen altos valores para el umbral en base a razén y
que se encuentren en los valores promedio del umbral en base a diferencias, se observa
que si solamente se utiliza la razén para definir los aspectos se estaria eliminando del
conjunto de consideracion alternativas que no poseen un alto valor para su umbral en base
a diferencias, es decir, que no poseen una diferencia en minutos considerablemente
distinta respecto a la alternativa méas rapida. Por ejemplo, para el tiempo de espera, la
observacidn que se encuentra aproximadamente en (6, 6) corresponde a un individuo que
elige una alternativa con un tiempo de espera de 7 minutos, mientras que su alternativa
disponible con menor tiempo de espera es de 1 minuto. Si solo se utiliza el umbral en base
a razon pareciera ser que la diferencia entre ambas alternativas es bastante grande, pero

en realidad es tan sélo de 6 minutos.

Por otra parte, cuando se analizan observaciones con bajos valores para el umbral en base
arazén y altos valores para el umbral en base a diferencia, se observa que si solamente se
utiliza la razén para definir los aspectos no se estarian eliminando alternativas que
probablemente no son atractivas en términos de su diferencia en minutos. Por ejemplo,
para el tiempo de egreso, la observacion que se encuentra aproximadamente en (14, 1.5)
elige una alternativa con un tiempo de egreso igual a 42 minutos, mientras que la
alternativa con menor tiempo es de 28 minutos. Nuevamente, si solo se utiliza la
formulacién del umbral en base a razdn da la impresion de que la diferencia no es grande
y que la alternativa es sumamente atractiva, no obstante, al considerar la diferencia en
minutos notamos que esta posee un valor que no permite asegurar a priori que la

alternativa es atractiva.
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Este fendmeno ocurre también con las otras variables, por lo que se deduce que el umbral
definido en base a razon tiende a ser engafioso si es que no se toma en cuenta la diferencia
absoluta en minutos. Por esta razon, la modelacion de los aspectos en los modelos EBA-
MNL se realiza utilizando umbrales definidos solamente en base a diferencias en minutos,

ademas de que entrega una interpretacion mas sencilla.

Respecto a la forma de la nube de puntos asociada a cada una de las variables se observa
que el tiempo de viaje es el que posee la mayor dispersion, en especial para aquellas rutas
que solamente estan compuestas por servicios de buses. Es interesante notar que al
construir la variable tiempo de viaje total, la nube de puntos tiende a linealizarse y posee
una menor dispersion en comparacion al tiempo de viaje para todos los tipos de rutas,
incluidas las de tipo bus. Mas aun, la variable tiempo de viaje total tiende a reducir el
umbral en base a diferencias con respecto a la variable tiempo de viaje, por lo que los
umbrales asociados son menores en magnitud, tal como se puede observar en el dominio

del eje del eje y de esta variable.

Para el tiempo de espera también observamos dispersion en las observaciones, en especial
asociadas a las alternativas que comienzan a través de un servicio de bus, lo cual es
coherente debido a su inherente incertidumbre que se encuentra afectada por fendbmenos
como la congestion. Los tiempos asociados al acceso y egreso del sistema de transporte
tienden a tener una relacion mas lineal entre los umbrales, pero se observa que la
diferencia en minutos tiende a ser mayor para aquellas alternativas que acceden al sistema
de transporte a través de Metro. Dado que las estaciones son limitadas y ubicadas en
lugares estratégicos el acceso desde ciertas zonas de la ciudad es mas dificil, pero a pesar
de eso hay individuos que prefieren acceder directamente a través de ellas, en lugar de

utilizar un servicio de bus para acercarse.

Finalmente, el tiempo de transbordo posee algunas observaciones con un umbral en base

a razon sumamente alto, pero es debido a que la alternativa con menor tiempo de
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transbordo posee un tiempo de algunos segundos. Por esta razon, el grafico no permite
analizar de forma apropiado el comportamiento del atributo y en la Figura 4-3 se muestra
el tiempo de transbordo sin contar con aquellas observaciones con tiempos cercanos a
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Figura 4-3: Umbral en base a diferencias en funcion del umbral en base a razon para el
tiempo de transbordo
Fuente: Elaboracion Propia

Del gréafico podemos observar que la diferencia en minutos no es tan alta para las
observaciones, la mayoria es de 10 minutos 0 menos. Aquellas observaciones con
umbrales en base a razon mayor a 20 poseen alternativas disponibles con transbordos que
contintan siendo muy bajos, alrededor de 30 segundos, pero que en términos de la
diferencia en minutos no es tan grande, tal como se puede observar. También, se puede
deducir que las alternativas que tienden a tener mayores diferencias de tiempo son las de
tipo bus-Metro, lo que es coherente al considerar que transbordar hacia una estacion de

Metro implica, por la misma estructura del sistema, acceder a la estacion, ubicar el andén
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y realizar las respectivas combinaciones, entre otras cosas que incrementan el tiempo de

transbordo.

5. RESULTADOS

En este Capitulo, en primer lugar, se presenta y detalla la especificacion utilizada en el
modelo benchmark MNL. En segundo lugar, se presentan los resultados de la estimacion
del modelo benchmark en conjunto con la interpretacion de los parametros estimados. En
tercer lugar, se muestran los resultados de los principales modelos en dos etapas EBA-
MNL estimados, en conjunto con un analisis comparativo respecto al ajuste y capacidad
predictiva que permiten elegir los mejores modelos. Cabe destacar que la especificacion
de la etapa compensatoria (MNL) en los modelos en dos etapas es la misma que para el
modelo benchmark. En cuarto lugar, se presentan los parametros estimados en la etapa
MNL para los dos mejores modelos en dos etapas. Ademas, se incluye un anélisis
comparativo de las tasas marginales de sustitucion entre estos dos modelos y el benchmark
MNL. Finalmente, el Capitulo cierra con una discusion respecto a las ventajas y
desventajas de utilizar el enfoque de eleccidn en dos etapas respecto al enfoque tradicional

en una etapa.

5.1 Especificacion de la Etapa Compensatoria MNL

El objetivo principal de la investigacion es determinar si la modelacion de la consideracion
de alternativas — como una etapa explicita y distinta a la eleccion — permite mejorar la
precision en la prediccion de las rutas utilizadas por los individuos, ademas de entregar

mas informacion al modelador para entender el proceso de eleccion.

Para cumplir con el objetivo de la investigacion es necesario comparar los modelos en dos

etapas EBA-MNL con el benchmark MNL. Este ultimo corresponde al mejor modelo de
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referencia en términos de ajuste y es la version tradicional — puramente compensatoria —
donde no existe una etapa de consideracion modelada de forma explicita.

Dado que tanto los modelos en dos etapas y el benchmark poseen una etapa compensatoria
modelada a través de un modelo MNL, la especificacion de la funcién de utilidad es la
misma en ambos modelos. De esta forma el anélisis de los modelos en dos etapas es mas
sencillo, puesto que las variaciones en el ajuste y capacidad predictiva de estos respecto
al benchmark son debidas a la especificacion de la etapa no-compensatoria, dada por el
modelo EBA.

La especificacion de la funcion de utilidad asociada a las rutas — para ambos modelos —
estd dada por la expresion en (5.1), la que corresponde a una funcion lineal en parametros.
La notacion utilizada para los atributos esta basada en la presentacion de las variables de

modelacion en la Tabla 4-2.

Viq =By - TV; + Brg - TE; + BTCAthnsbordo : TCAMTransbordoi

+ BTCAMACCBso : TCAMAccesoi + BTCAMEgreSO ’ TCAMEgresoi

5.1
+ BCTangular ' CTangulari + BACCMetm ' ACCMetroi ( )

+ BTransbordos : \/Transbordosi + BACCZP ' ACCZPi

Las principales hipotesis que presenta la especificacion utilizada estan asociadas a tiempos
percibidos distintos, donde se espera que los tiempos asociados a espera y caminata
impacten de forma mas negativa en la utilidad de las rutas. No-linealidad en el impacto
negativo de los transbordos, donde se espera que el comportamiento sea marginalmente
decreciente. Cabe destacar que fueron probadas otras especificaciones para modelar este
comportamiento como, por ejemplo, la funcién logaritmo o variables binarias, pero la
funcién raiz resulté en un mejor ajuste del modelo para los datos utilizados. Un impacto
positivo de la estructura de la red de transporte captado a través de la inclusion de variables

binarias para representar el acceso a Metro y zona paga para las rutas. Finalmente, un
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impacto negativo del costo angular que indica que los individuos desean utilizar rutas mas

directas para viajar.

Es importante mencionar que la especificacion utilizada se encuentra apoyada en la
especificacion de los modelos del proyecto Fondef D10E1049 “Una herramienta tactico-
estratégica de gestion y planificacion de sistemas de transporte ptblico urbano” (Raveau
et al., 2017), donde fue desarrollada la herramienta STEP utilizada para pre-procesar la

base de datos usada también en esta investigacion.

5.2 Modelo Benchmark MNL

En esta Seccion se presentan los valores estimados para los parametros del modelo
benchmark MNL (Tabla 5-1). También, se entrega una interpretacion detallada del
comportamiento que representa cada uno de los parametros en base a los resultados
obtenidos.

De los resultados presentados en la Tabla 5-1 se observa que los signos asociados a los
parametros estimados son todos coherentes y que todos son significativos al 95% de
confianza. Todos los tipos de tiempos asociados al viaje son negativas, es decir, reducen
la utilidad de las alternativas, lo que devela que los individuos intentan reducir su tiempo
de viaje. Entre todos los tipos de tiempos, el de caminata de acceso es el que impacta de
forma mas negativa en la utilidad, seguido por el tiempo de espera. Esto es razonable
basado en el hecho de que las personas intentan acceder de la forma mas rapida al sistema

de transporte, a través de las rutas con accesos mas cercanos.

Por otro parte, la literatura respalda el hecho de que la percepcion del tiempo de espera es
mucho mayor al tiempo de viaje, en un orden de aproximadamente 2 a 3 veces mas
(Wardman, 2004), por lo que el resultado obtenido se encuentra en la misma linea.

Finalmente, los tiempos de caminata de transbordo y caminata final impactan de forma
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levemente més negativa que el tiempo de viaje, con una magnitud similar, de lo que se
infiere que es poco deseable incurrir en transbordos o caminatas de egreso, pero es
preferible respecto a caminatas de acceso o tiempo de espera. Este menor impacto puede
ser debido a que al estar mas cerca del destino, psicolégicamente el nivel de ansiedad

disminuye y la percepcion del tiempo es menor.

Tabla 5-1: Resultados Modelo Benchmark MNL

Parametro Valor Test-t

Brv -0,14 -13,51

Bre -0,38 -15,10

BrcAM apeos -0,51 -20,09

BTCAMEgreSO -0,27 -9,33

Brcameranspordo -0,23 -6,53

Baccyp 1,57 3,69

BacCherro 3,69 17,56

Brransbordos -2,54 -13,20

BT angutar -0,28 -3,38
Log-verosimilitud -1183,7

N° observaciones 1238

Fuente: Elaboracion Propia

El costo angular negativo indica que los individuos prefieren rutas que son mas directas
para trasladarse a su destino de viaje. El parametro asociado a la cantidad de transbordos
que poseen las rutas posee signo negativo, es decir, no es deseable realizar transbordos.
Es importante destacar que este parametro esta asociado a una transformacion lineal sobre
el atributo, en particular, sobre la raiz de la cantidad de transbordos, por lo que el impacto

del numero de transbordos es marginalmente decreciente. Por ultimo, las variables
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binarias de acceso por Metro y zona paga poseen signo positivo, por lo que es preferible
para los usuarios acceder de esta forma al sistema de transporte, en comparacion a acceder

a través de un paradero de bus.

5.3 Modelos en Dos Etapas EBA-MNL

Como se menciono en el Capitulo 4, la modelacion de los aspectos en el modelo EBA se
realizd a través de la imposicion de umbrales relativos, en base a la diferencia en minutos
respecto a la alternativa con el menor valor para el atributo de naturaleza continua
asociado al aspecto. No se presentan modelos con aspectos asociados a atributos de
naturaleza discreta, puesto que las estimaciones arrojaron que su capacidad predictiva es
menor a los modelos con aspectos asociados a atributos continuos. Ademas, como se
menciono en el Capitulo 3 no es posible captar el impacto del atributo discreto en el
modelo MNL si es que se incluye simultaneamente como aspecto en la especificacion del
modelo EBA, ya que se produce un problema de identificabilidad. Por ende, se prefiri6
utilizar este tipo de atributos para modelar las funciones de utilidad asociadas al modelo

compensatorio.

Esta seccion se estructura presentando en primer lugar los indicadores asociados al ajuste
de los modelos, es decir, la log-verosimilitud final, el valor de los umbrales estimados, asi
como la cantidad de alternativas descartadas, en promedio, para cada observacion. Luego,
se presenta un analisis de los mejores modelos en funcion de su capacidad predictiva a
través de distintos indicadores. Finalmente, el andlisis se cierra realizando un analisis
comparativo de los parametros estimados en la etapa compensatoria MNL entre los

mejores modelos en dos etapas y el benchmark MNL.
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5.3.1 Ajuste de Modelos EBA-MNL

Para encontrar los aspectos mas apropiados para modelar la consideracién, en primer
lugar, se realizé una estimacion utilizando solamente un aspecto de naturaleza continua
con el objetivo de encontrar el umbral 6ptimo, a través de la busqueda unidimensional
detallada en la Seccion 3.4. La Tabla 5-2 muestra los umbrales encontrados para cada uno

de los atributos continuos que fueron probados como aspectos en el modelo EBA.

Tabla 5-2: Resultados de modelos EBA-MNL con un aspecto

Promedio de Alternativas
Atributo Umbral (min) L(0%) Final | Alternativas elegidas

descartadas descartadas
TTV 29 -1173,3 16,97 11
TV 44 -1175,5 3,65 7
TE 14 -1183,4 4,24 0
TCAM 4z ces0 20 -1183,3 0,11 2
TCAMggreso 21 -1183,7 0 0
TCAM 1ransbordo 11 -1182,9 1,19 3

Fuente: Elaboracion Propia

De la informacién que entrega la Tabla 5-2 se observa que utilizar el atributo tiempo de
viaje total (TTV) reduce — en promedio para cada individuo — su conjunto de alternativas
disponibles en 16,97 alternativas, siendo el atributo que mas contribuye a descartar en
comparacion al resto. EI umbral éptimo encontrado indica, por ejemplo, que los
individuos consideran atractivas aquellas alternativas que posean un tiempo total de viaje
de hasta 29 minutos superior con respecto a su alternativa disponible con menor tiempo
total de viaje. Ademaés, este umbral descarta 11 alternativas que fueron elegidas por los

individuos, por lo que para efectos de la estimacion del modelo su probabilidad fue fijada
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en § = 1073, tal como se menciono en los capitulos previos. Finalmente, el mejor modelo
en términos del ajuste por log-verosimilitud fue el asociado al tiempo de viaje total, lo que

es coherente con el hecho de que este atributo descarta de forma mas efectiva alternativas.

Respecto a los resultados obtenidos con el tiempo de viaje (TV), se confirmo que las 7
observaciones donde se descarto la alternativa elegida también estan dentro del conjunto
de las 11 alternativas descartadas por el tiempo de viaje total. La cantidad de alternativas
que el tiempo de viaje descarta es de 3,65 alternativas en promedio, por lo que a priori el
tiempo de viaje total es preferible, considerando que el tiempo de viaje total contiene al
tiempo de viaje y este corresponde a la mayor parte del viaje. Por su parte, para el tiempo
de espera el umbral 6ptimo se encuentra en 14 minutos y es capaz de descartar en
promedio 4,24 alternativas por observacion, siendo el segundo atributo que mas
contribuye a eliminar alternativas. Mas aun, este umbral no elimina ninguna alternativa
elegida, por lo que efectivamente descarta aquellas alternativas que no son atractivas y,

por ende, es un atributo apropiado para modelar la consideracién de alternativas.

Por Gltimo, el atributo tiempo de acceso, egreso y transbordo resultaron poco efectivos
para eliminar alternativas en la etapa de consideracion. En particular, el tiempo de acceso
y transbordo eliminan en promedio 0,11 y 1,19 alternativas, respectivamente. Mientras
que el umbral asociado al tiempo de egreso no logra descartar ninguna alternativa, es decir,
es equivalente a que no sea utilizado en el proceso de consideracién. Por esta razon, el
tiempo de egreso no fue usado en la estimacion de modelos con méas de un aspecto, ya que

por si solo no genera ningun beneficio.

Como se menciono anteriormente, la log-verosimilitud de los modelos en dos etapas
depende del valor de 6 utilizado para la estimacion del modelo. A continuacion, en la
Figura 5-1 se muestra de forma gréfica el comportamiento de la funcién de log-

verosimilitud para el atributo tiempo de viaje total (TTV). Este comportamiento lo



exhiben todos los modelos, independiente de la cantidad de aspectos, solo cambia la

magnitud de la log-verosimilitud y los umbrales asociados.
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Figura 5-1: Comportamiento de la log-verosimilitud para el atributo TTV en funcion del
valor asociado al umbral y el parametro 6
Fuente: Elaboracion Propia

Cabe destacar nuevamente que la log-verosimilitud final de los modelos, en este caso, solo

sirve para comparar entre los modelos en dos etapas y no con el benchmark MNL, puesto

que este Ultimo no ve afectada su log-verosimilitud por el valor de §. No obstante, la log-

verosimilitud es atil para comparar entre los modelos en dos etapas que utilizan el mismo

aspecto, lo que permite encontrar el umbral que mejor ajusta el modelo.

La Figura 5-2 muestra para el tiempo de viaje total (TTV) como el conjunto de alternativas

disponibles se ve afectado, en promedio, para cada individuo frente a variaciones en el

valor del umbral. En el Anexo B se muestran los graficos para el resto de los atributos.
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Figura 5-2: Variacion del tamafio del conjunto de alternativas y la log-verosimilitud para
el modelo TTV en funcion del valor del umbral asociado
Fuente: Elaboracion Propia

Este comportamiento también es similar para todos los atributos y es coherente con la
teoria, ya que el umbral 6ptimo estimado genera un conjunto de consideracién de menor
tamafio que el conjunto maestro y refleja el comportamiento de consideracion-eleccion
Ilevado a cabo por los individuos. Ademas, podemos notar que, la log-verosimilitud posee
su valor maximo en el umbral 6ptimo y que mas alla de ese punto tiende a decrecer
levemente hasta converger en el modelo benchmark MNL, puesto que umbrales superiores
al éptimo son poco o nada utiles para eliminar alternativas.

Continuando con el proceso de estimacion realizado, se estimaron modelos de eleccion en
dos etapas utilizando dos atributos como aspectos. Los resultados son mostrados en la
Tabla 5-3.



Tabla 5-3: Resultados modelos EBA-MNL con dos aspectos
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Promedio de | Alternativas

Atributo Un.wbral L(0%) Final | Alternativas | elegidas
(min) descartadas | descartadas

TTV — TCAMypcoso 2920 -1172,7 17,06 13
TTV-TE 29-14 -1173 18,97 11
TTV — TCAMrranspordo 2911 -1172,4 17,94 14
TCAMyccoso — TE 20— 14 -1183 4,35 2
TCAMacceso — TV 20 — 44 -1174,9 3,76 9
TCAMacceso - 2011 -1182,5 1,30 5
TCAMrransbordo
TE-TV 14 - 44 -1175,2 7,62 7
TE — TCAM 1 ransbordo 14 -11 -1182,7 5,40 3
TV — TCAM 1 ransbordo 44 -11 -1174,6 4,83 10

Fuente: Elaboracion Propia

De los resultados presentados en la Tabla 5-3 se observa que el promedio de alternativas

descartadas en los modelos es préacticamente igual a la suma de alternativas descartadas

por cada atributo cuando se utiliza como Unico aspecto en el modelo. Este comportamiento

también ocurre para la cantidad de alternativas elegidas que son descartadas en la etapa

de consideracion por el modelo EBA. Esto es coherente considerando que, en los modelos

estimados, los umbrales afectan al modelo solamente descartando alternativas y no a

través de la probabilidad del modelo EBA, puesto que para cada combinacion de umbrales

optimos estimados se genera el fendbmeno de dominancia de alternativas en la etapa de

consideracién, lo que no permite estimar los pesos asociados a los aspectos.
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También fueron estimados modelos utilizando 3 y hasta 4 aspectos en la etapa de

consideracién de alternativas. Los resultados respecto a su ajuste son presentados en la

Tabla 5-4.

Tabla 5-4: Resultados de modelos EBA-MNL con mas de 2 aspectos

TCAMTransbordo -TE

L(6) Promedio de | Alternativas
Atributo Umbral (min) Einal Alternativas | elegidas
Ina
descartadas descartadas
TTV — TCAM _
Acceso 29-20-14| -1172.4 19,07 13
TE
TTV - TCAM —
Acceso 20-20-11| -1171,8 18,03 16
TCAMTransbordo
TV — TCAMpppso — TE 44-20-11| -11746 7.73 9
TV - TCAM —
Acceso 44 -20-11 1174 4,94 12
TCAMTransbordo
TE —TCAM —
Acceso 14-20-11| -1182.2 55 5
TCAMTransbordo
TTV —TCAM —
Acceso 29-20-11-14| -11716 20,03 16
TCAMTransbordo - TE
TV —TCAM _
Acceso 44-20-11-14| -11738 8,87 12

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa a partir de los resultados que la log-verosimilitud final de los modelos tiende

a mejorar levemente cuando son incorporados mas aspectos. No obstante, como se

menciono, esta métrica no es tan apropiada para comparar los modelos, ya que depende

de la cantidad de alternativas elegidas no consideradas a través del valor de & utilizado en
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el proceso de estimacion. También se observa que los umbrales 6ptimos estimados son
estables, independiente de la cantidad de aspectos que se agreguen al modelo EBA, lo que

nos indica robustez del modelo respecto a estos parametros.

Por altimo, es posible notar que la cantidad de alternativas descartadas es igual a la suma
de las alternativas descartadas por los aspectos cuando son utilizados como Unico aspecto,
es decir, el mismo fendmeno que ocurrié con los modelos con dos aspectos. Lo mismo

sucede con la cantidad de alternativas elegidas descartadas.

Dado que con la informacion presentada es dificil determinar cuél de los modelos es mejor
que los demas, en la siguiente seccion se analiza la capacidad predictiva de estos a través
de diversos indicadores. De esta forma es posible hacer una mejor evaluacion de los

modelos presentados en esta seccion.

5.3.2 Capacidad Predictiva de Modelos EBA-MNL

Es importante mencionar que los indicadores presentados en esta seccion fueron obtenidos
aplicando los modelos sobre una base de validacién, la que corresponde al 20% del total
de datos disponibles — 309 observaciones — puesto que el 80% fue utilizado como base de

calibracion para los modelos estimados.

En primer lugar, se analizan los indicadores de éxito predictivo asociados a los modelos,
dados por el FPR, ER y CR que fueron explicados en el Capitulo 2. La Tabla 5-5 contiene
la informacién asociada a los modelos con mejor FPR y su respectivo intervalo de
confianza del ER (I de C ER). Cabe destacar que el valor de estos indicadores corresponde
al promedio resultante de aplicar los modelos sobre 30 bases de validacion distintas, con

el objetivo de mostrar un indicador més robusto.
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Tabla 5-5: Modelos con mejor indicadores de éxito predictivo

Modelo FPR promedio | 1de CER

Benchmark MNL 179,63 | [115,64 —120,93]
TV 180,33 | [117,22 —122,52]
TV 179,87 | [117,74 —123,04]
TE 179,87 | [115,58 —120,87]
TCAM 1 ransbordo 180,73 | [115,94 — 121,23]
TTV — TCAMrransbordo 180,90 | [118,13 — 123,43]
TV — TCAM 1 o0 180,40 | [118,18 — 123,49]
TV — TCAM 1 rgnsbordo 181,57 | [117,58 — 122,88]
TCAMees0 — TCAMpranshordo 180,70 | [116,87 — 122,17]
TV —TE - TCAMceso 180,40 | [118,11 — 123,42]
TV — TCAMyccoso — TCAM pransbordo 181,47 | [118,55 — 123,86]
TV — TE — TCAMyccos0 — TCAM pranspordo 181,47 | [118,48 - 123,80]

Fuente: Elaboracién Propia

A partir de los resultados presentados notamos que el mayor FPR (181,57) lo tiene el
modelo que utiliza como aspectos a los atributos tiempo de viaje (TV) y tiempo de
caminata de transbordo (TCAMryanspordo)- EStO €S un resultado interesante y nos da
indicios de que agregar mas aspectos en la fase no-compensatoria EBA no implica,
necesariamente una mejora en la capacidad predictiva de los modelos al comparar con los

modelos con méas de dos aspectos.

El intervalo de confianza del CR al 95% de confianza corresponde a [3,55 — 5,02] y es el
mismo para todos los modelos, puesto que esta asociado a las mismas bases de datos de
validacién. ElI FPR de cada uno de los modelos es superior al intervalo de confianza del
CR, por lo que se concluye que los modelos son informativos. También, el FPR de cada
uno de los modelos es superior al intervalo de confianza del ER al 95% de confianza, por
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lo que, seguln la teoria los modelos no son razonables. Sin embargo, el FPR puede ser un
indicador engafioso en un contexto con una gran cantidad de alternativas disponibles, y
mas aun, en el caso de los modelos el FPR es superior, lo que indica que la cantidad de
observaciones a las que el modelo asigna la alternativa realmente elegida es superior al
valor esperado del FPR, el que esta dado por el ER. Por lo tanto, el modelo predice mejor

de lo esperado, a partir del célculo de estos indicadores.

Cabe destacar que los FPR asociados a los modelos que no se encuentran en la Tabla 5-5
son practicamente iguales, con valores promedio entre 179 y 182 aproximadamente.
Ademas, todos los modelos EBA-MNL poseen un FPR e | de C del ER que es superior al
que exhibe el modelo benchmark MNL, aunque no es significativamente mejor como para
preferir los modelos en dos etapas. Por lo tanto, en relacion con estos indicadores los

modelos son equivalentes.

La Tabla 5-6 presenta las proporciones de mercado estimadas para varios modelos. Las
proporciones estan de acuerdo con el tipo de ruta (sélo bus (B), sélo Metro (M), inicia en

bus y transborda a Metro (BM) e inicia en Metro y transborda a bus (MB)).

De los resultados se observa que los modelos tienden a sobreestimar las alternativas de
tipo Metro (M), mientras que subestiman las rutas que comienzan en bus y terminan en
Metro (BM). Este fendmeno sucede porque, en general, las alternativas de tipo Metro (M)
tienden a ser méas rapidas, con menores tiempos de viaje, espera y transbordo con respecto
a cualquier otro tipo de ruta que utilice un servicio de bus en alguna de sus etapas. Por lo
tanto, a la luz de los resultados podemaos inferir que las elecciones asociadas a alternativas
de tipo BM que son subestimadas, son asignadas por el modelo a rutas de tipo Metro,

puesto que en comparacion estas ultimas tienden a ser mas atractivas.



80

Tabla 5-6: Proporciones de mercado estimadas

Modelo B M MB BM
Proporciones Reales 168 57 17 67
Benchmark MNL 166 74 20 49
TV 167 73 20 49
TV 167 73 20 49
TE 166 74 20 49
TCAMransbordo 166 74 20 49
TTV — TCAMrranspordo 167 72 20 50
TV - TCAM s ceso 167 72 20 50
TV — TCAMrransvordo 166 74 20 49
TCAMycceso - 166 73 20 50
TCAMrransbordo

TV — TE - TCAMcceso 167 72 20 50
TV — TCAMycceso — 166 73 20 50
TCAMryansbordo

TV -TE -TCAMp¢cos0 — 166 73 20 50
TCAMrransbordo

Fuente: Elaboracién Propia

En este caso, también los modelos en dos etapas son mejores que el benchmark MNL, no
obstante, la mejora no es significativa y podemos afirmar que los modelos son
equivalentes entre si. Ademas, es interesante notar que, en términos de la prediccion,
incluso modelos que utilizan solamente un aspecto en la etapa de consideracion logran
predecir de igual forma que aquellos con dos o més aspectos. Por lo tanto, la inclusion de
mas aspectos nuevamente no implica una mejora en la prediccion de los modelos respecto

a las proporciones de mercado agregadas.
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Adicionalmente se obtuvieron los indicadores de la matriz de confusién para evaluar los
modelos. Para la construccion de la matriz de confusion se utilizaron las mismas
categorias para obtener las proporciones agregadas de mercado, es decir, la clasificacion

en base al tipo de ruta (B, M, MB, BM). Los resultados son presentados en la Tabla 5-7.

Tabla 5-7: Resultados de indicadores de la matriz de confusion

Modelo Accuracy | Specificity | W—F1 VP
Benchmark MNL 0,845 0,948 0,844 261
TV 0,848 0,949 0,847 262
TTV 0,848 0,949 0,847 262
TE 0,845 0,948 0,844 261
TCAM 1ransbordo 0,845 0,948 0,844 261
TTV — TCAMpranspordo 0,851 0,950 0,851 263
TV - TCAM 4 r0s0 0,851 0,950 0,851 263
TV — TCAM 11 gnsbordo 0,845 0,948 0,844 261
TCAM e ces0 - 0,848 0,949 0,848 262
TCAMrransbordo

TV —TE - TCAM 1000 0,851 0,950 0,851 263
TV — TCAMjcoso — 0,848 0,949 0,848 262
TCAMrransbordo

TV —TE-TCAMpeeso — 0,848 0,949 0,848 262
TCAMrransbordo

Fuente: Elaboracion Propia

El Accuracy indica la proporcion de predicciones correctas con respecto al total de
observaciones, por lo tanto, es mejor mientras mas cercano a uno. EIl Error Rate no fue

presentado de forma explicita en la tabla debido a que es el complemento del Accuracy y,
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por ende, corresponde a la proporcion de predicciones incorrectas. Cabe destacar que al
obtener los indicadores globales de la matriz de confusién para los distintos modelos, se
cumple larelacién dada por (5.2), por lo que solo se incluye uno de ellos en la informacidn
de la Tabla 5-7.

Precision = True positive rate = Accuracy = F1 — Score (5.2)

El indicador Specificity corresponde a la proporcién de observaciones predichas
correctamente como negativas respecto al total de observaciones clasificadas como
negativas, es decir, es el True Negative Rate que es mejor mientras mas cercano a uno se
encuentre. También, corresponde al complemento de la probabilidad de error tipo I, es

decir, la ocurrencia de falsos positivos.

Por Gltimo, el F1-score es una medida que realiza un trade-off entre el indicador Precision
y el True Positive Rate. En la tabla se reporta el Weigthed F1-score (W-F1) que
corresponde al promedio ponderado de los indicadores F1-score de cada categoria con la
que se construye la matriz de confusion que, en el caso de los modelos presentados
corresponden a los tipos de rutas (B, M, MB, BM).

De los resultados se observa que los modelos en dos etapas nuevamente son superiores al
modelo benchmark MNL, pero no de forma significativa, puesto que el valor del indicador
mejora con respecto al tercer decimal. Por lo tanto, los modelos nuevamente son

practicamente equivalentes entre si.

La inclusion de més aspectos en los modelos genero que los indicadores mejoren, pero no
para todas las combinaciones de aspectos. En particular, los indicadores s6lo mejoraron
hasta la inclusién de un segundo aspecto, como se puede ver en los modelos TTV —

TCAMrrgnsborao Y TV — TCAM 0050, PEro al incluir mas aspectos los indicadores no
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mejoraron mas y el modelo TV — TE — TCAMy .5, 10gré solo ser equivalente a los
modelos con dos aspectos. Para los demas modelos con tres 0 més aspectos los indicadores
incluso fueron menores a la de los modelos con dos aspectos presentados en la Tabla 5-7,

por lo que se prefieren estos Gltimos en base al criterio de parsimonia.

En cuanto a los valores de los indicadores, el Accuracy de los modelos indica que
aproximadamente la prediccion es correcta para el 85% de las observaciones. El
Specificity indica que los modelos predicen correctamente como negativas a
aproximadamente el 95% de las observaciones. En otras palabras, el Specificity es el
complemento del error tipo | (ocurrencia de falsos positivos), por lo que los modelos
aproximadamente poseen un 5% de probabilidad asociada a un falso positivo. Por ultimo,
el W-F1 corresponde a la media geométrica entre el indicador denominado Precision y el
True Positive Rate. Este valor tiende a ser mas robusto que el Accuracy que puede ser
afectado por desequilibrios en la cantidad de observaciones asociadas a cada categoria de

la matriz, por lo que utilizar el W-F1 corrige este problema.

Al observar los verdaderos positivos (VP) — correspondientes a las predicciones que el
modelo realiza de forma correcta — y comparar con el FPR — correspondiente al nimero
de veces que el modelo predice exactamente la alternativa elegida por los individuos —
podemos observar que existe una diferencia entre los valores. La razon para esto es que
los VP hacen referencia a si la prediccidn es correcta de acuerdo con el tipo de ruta,
mientras que el FPR hace referencia a que la prediccién sea exactamente igual a la
alternativa elegida. Por lo tanto, la informacion que nos entregan estos valores es que los
modelos predicen de forma mas precisa las proporciones de mercado. No obstante, dado
que el FPR es menor es posible inferir que hay rutas predichas, distintas a la alternativa

elegida, pero del mismo tipo que son més atractivas de acuerdo con el modelo.

A partir de los analisis presentados en esta seccion podemos concluir que la inclusion de

mas aspectos no implica, de forma necesaria, una mejora tanto en los indicadores de éxito
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predictivo, en las proporciones de mercado estimadas y en los indicadores de la matriz de
confusion. Mas aun, los resultados revelan que la mejora se produce, para el caso de estos
datos, hasta la inclusion de un segundo aspecto en el modelo, puesto que incluir tres 0 mas
aspectos a lo mas iguala los resultados que exhiben los modelos con uno o dos aspectos.
Dado que los modelos con tres y cuatro aspectos no presentan mejores indicadores que
los modelos con uno y dos aspectos, no son considerados dentro de los mejores modelos.

La eleccion de los mejores modelos en dos etapas no es sencilla, puesto que los valores
de los indicadores presentados en las distintas tablas son practicamente iguales. Es decir,
los modelos son equivalentes entre si'y, por lo tanto, es discutible la eleccion de cualquiera
de ellos como el mejor modelo. No obstante, hay diferencias sutiles en los resultados de

cada modelo que permiten guiar hacia una eleccion justificada.

Por ejemplo, dentro de los modelos con s6lo un aspecto destacan el modelo TTVy TV en
los distintos indicadores calculados. En particular este Gltimo, a pesar de que solo descarta
en promedio 3,65 alternativas por observacién, posee indicadores de la matriz de
confusion superiores a modelos con dos 0 mas aspectos y un FPR promedio similar. Al
comparar este con el modelo TTV, se puede concluir que una mayor cantidad de
alternativas descartadas no implica una mejor capacidad predictiva del modelo, por lo que
se concluye que depende de la importancia del atributo. En este caso, el atributo TTV
descarta, en promedio, 16,97 alternativas, pero posee un desempefio en fase predictiva
equivalente al modelo TV, por lo que el atributo TV es méas efectivo para modelar la
consideracién de alternativas, a pesar de descartar significativamente menos en

comparacion al atributo TTV.

En relacion con los modelos de dos aspectos, los modelos TV — TCAMrransbordo Y
TCAMyccoso — TCAMranspordo, @ Pesar de que poseen un FPR promedio igual o mejor a

los modelos TTV — TCAMrranspordao ¥ TV — TCAMy ces0, NO SON SUPEriores respecto a
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la prediccion de las proporciones de mercado e indicadores de la matriz de confusion, por
lo que se prefieren estos dos Gltimos.

Al analizar los modelos TTV — TCAMy,gnsbordo ¥ TV — TCAMyceso €S POSible observar
que ambos poseen valores idénticos para las proporciones de mercado estimadas,
indicadores de la matriz de confusion, ademéas de tener un valor similar en su FPR
promedio. Sin embargo, la principal diferencia entre ellos vuelve a ser la cantidad de
alternativas que descartan en la etapa de consideracion, donde el modelo TV -
TCAM, 050, @ pesar de que en promedio descarta 3,76 alternativas, es totalmente
equivalente en fase predictiva al modelo TTV — TCAMrranspordo QuUe descarta en
promedio 17,94 alternativas. Entonces, se puede inferir de estos resultados que los
atributos que dominan son nuevamente el TTV y TV, ocurriendo una situacion similar a

la que ocurre cuando estos atributos son utilizados como Unico aspecto.

Finalmente, se considera que los mejores modelos corresponden al modelo TV con un
aspecto y el modelo TV — TCAM ..., CONn dos aspectos. Una de las razones aparte de las
ya mencionadas en los parrafos anteriores, es que estos descartan una menor cantidad de
alternativas realmente elegidas por los individuos, en particular 7 y 9 respectivamente. En
comparacion con los modelos TTV y TTV — TCAMyrqnsporao que descartan 11y 14
alternativas elegidas, respectivamente. El hecho de que descarten menos alternativas
elegidas indica que el ajuste por log-verosimilitud estd menos afectado por el valor de &
utilizado en la estimacion y, ademés nos informa que estos atributos descartan
efectivamente las alternativas que no son atractivas por los individuos, es decir, aquellas

que no eligieron.

Cabe destacar que el hecho de considerar dos modelos como los mejores, uno con un solo
aspecto y el otro con dos aspectos, se debe a que de esta forma es posible realizar un
analisis mas completo de los resultados de los pardmetros estimados y comparar

simultaneamente estos modelos con el modelo benchmark MNL.
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5.3.3 Andlisis de Parametros Estimados por Modelos EBA-MNL
Los resultados que son presentados en esta seccion corresponden a los parametros

estimados en la fase compensatoria MNL para los modelos TV y TV — TCAM e, QuUE

fueron seleccionados como los mejores en base al analisis realizado en la seccién previa.

Tabla 5-8: Resultados Modelos EBA-MNL TV y TV — TCAMceso

Pardmetro Modelo TV Modelo TV — TCAM gcceso
Valor Test-t Valor Test-t
Brv -0,14 -13,29 -0,14 -13,29
Bre -0,38 -14,97 -0,38 -15,06
Brcamscceso -0,52 -20,12 -0,54 -20,02
Brcamegreso -0,28 9,41 -0,28 -9,31
BrcaM ranspordo -0,23 -6,46 -0,23 -6,49
Bacczp 1,59 3,72 1,61 3,75
Baccuetro 3,74 17,39 3,75 17,37
Brransbordos -2,58 -13,23 -2,62 -13,34
BT angutar 0,31 -3,55 03 -3,46
Log-verosimilitud -1175,5 -1174,9
N° observaciones 1231 1229

Fuente: Elaboracién Propia

De los resultados presentados en la Tabla 5-8 es posible observar que los parametros
estimados para ambos modelos EBA-MNL poseen el mismo signo que los parametros
estimados para el modelo benchmark MNL que se encuentra en la Tabla 5-1. La magnitud
de los parametros estimados también es practicamente la misma, por lo que las
conclusiones obtenidas para el modelo benchmark son equivalentes, tanto para el modelo
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TVY TV -TCAM ces0- EStos resultados revelan que los pardmetros estimados en la etapa
compensatoria, para los modelos en dos etapas, son sumamente estables e indican robustez
en el proceso de estimacion del modelo. Adicionalmente, hay que destacar que el nimero
de observaciones en la ultima fila corresponde a la cantidad de observaciones donde no

fue descartada la alternativa elegida por la etapa no-compensatoria.

A modo de comparacion entre los dos mejores modelos en dos etapas y el modelo
benchmark MNL, se presentan las tasas marginales de sustitucion — en funcion del tiempo
de viaje — con el objetivo de obtener una interpretacion mas detallada de los pardmetros

estimados e identificar ciertos patrones del comportamiento de los individuos.

Tabla 5-9: Tasas Marginales de Sustitucion de los Mejores Modelos

Tasa Marginal de Benchmark MNL Modelo TV Modelo
Sustitucion TV —TCAM 4.ces0

(TMS) Valor Valor Valor
TE 2,77 2,7 2,72
TCAMyccoso 3,73 3,71 3,8
TCAMggreso 1,96 1,98 1,96
TCAM,ranspordo 1,69 1,64 1,65

ACCyp -11,43 -11,29 -11,41

ACCrerro -26,94 -26,57 -26,57
Transbordos; 9,25 9,16 9,27
Transbordos, 6,54 6,47 6,56
Transbordos; 5,34 5,29 5,35
CTangutar 2,06 2,18 2,11

Fuente: Elaboracién Propia
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La interpretacion de la tasa marginal de sustitucién presentada en la Tabla 5-9 es en
funcion del tiempo de viaje, ya que no se tiene un parametro del costo para los modelos.
Esto sucede debido a que en transporte publico las tarifas son fijas y, por ende, los
parametros tienden a no resultar significativos en los modelos de eleccion, tal como en

este caso.

Un valor positivo para la tasa marginal de sustitucion calculada en funcion del tiempo,
nos indica la disposicion del individuo a viajar mas minutos en vehiculo con tal de reducir
en una unidad del atributo asociado a la tasa calculada. Por ejemplo, para el tiempo de
espera la tasa marginal de sustitucion es aproximadamente 2,7 para todos los modelos, lo
que indica que los individuos estan dispuestos a viajar 2,7 minutos mas en vehiculo con
tal de reducir en un minuto el tiempo de espera asociado a la ruta. En otras palabras, un
minuto de tiempo de espera es equivalente a aproximadamente 2,7 minutos de tiempo de

viaje en vehiculo.

Al analizar los valores asociados a las variables de tiempo es posible notar que el tiempo
de acceso es el atributo temporal que mas pesa a los individuos, en particular un minuto
de tiempo de acceso es equivalente a aproximadamente 3,7 minutos de viaje en vehiculo.
El tiempo de espera corresponde al segundo atributo temporal que mas impacta a los
individuos, seguido por el tiempo de egreso y transbordo que poseen una magnitud

similar, de alrededor de 1,6 a 2 minutos de tiempo de viaje en vehiculo.

El costo angular también posee signo positivo y su tasa asociada indica que los individuos
estan dispuestos a viajar 2 minutos mas en vehiculo con tal de reducir en una unidad el
costo angular, que en palabras sencillas es que la ruta sea mas directa. No obstante, dado
que este atributo no tiene una unidad de medicion es dificil dar una interpretacion simple
a este valor. Por otra parte, los transbordos también poseen tasas marginales de sustitucién
positivas y poseen un comportamiento marginalmente decreciente con el nimero de

transbordos, lo que indica que el primer transbordo es el que mas impacta en el individuo,
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pero a medida que més transbordos posee una ruta, estos generan un menor impacto en la
percepcion del individuo. Esto queda representado por el hecho de que la disposicion a
viajar mas tiempo para evitar un transbordo disminuye con el nimero transbordos. En
particular, los individuos estan dispuestos a viajar 9 minutos mas en vehiculo con tal de
evitar el primer transbordo, mientras que la disposicién se reduce a 6,5 minutos para evitar

el segundo transbordo y 5,34 minutos para evitar el tercero.

Con respecto a los dos atributos que poseen signo negativo que corresponden a las
variables binarias “acceso a Metro” y “acceso a zona paga”, la interpretacion de la tasa
marginal de sustitucion es que el individuo estd dispuesto a viajar menos minutos en
vehiculo con tal de compensar la ausencia de la variable. En este caso, los viajeros estan
dispuestos a tomar una ruta sin acceso a Metro si es que esta reduce su tiempo de viaje en
vehiculo en aproximadamente 26 minutos. A su vez, los viajeros estan dispuestos a tomar
una ruta sin acceso a zona paga si es que esta reduce su tiempo de viaje en vehiculo en 11
minutos. Podemos inferir a partir de estas tasas marginales de sustitucion que la presencia
de estas variables es sumamente atractiva para los individuos, ya que su equivalente en
tiempo de viaje en minutos es significativamente alto, en especial para el acceso a Metro.
Esto es coherente considerando que al acceder directamente a una ruta de Metro los
tiempos de viaje, espera y transbordo tienden a ser menores que al utilizar servicios de

bus, lo que explicaria en parte esta alta tasa marginal de sustitucion.

5.4 Enfoque en Dos Etapas vs Enfoque Tradicional

A partir de los resultados y andlisis presentados en todo este Capitulo es posible dar una
respuesta a la hipétesis principal que motiva la investigacion realizada, correspondiente a
determinar si la modelacion de la consideracion — en un enfoque de eleccion en dos etapas
de consideracion-eleccion — permite aumentar la precision en la prediccion de las rutas
utilizadas por los individuos, en relacion con el enfoque tradicional — puramente

compensatorio — donde la consideracidén no es modelada de forma explicita.
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En particular, al comparar el modelo benchmark con los modelos en dos etapas, respecto
al ajuste y capacidad predictiva, fue posible determinar que los modelos son equivalentes
entre si. Es decir, que la aplicacion del enfoque en dos etapas — modelando la
consideracién de forma explicita — no mejora de forma significativa la precision en la
prediccion. Por lo tanto, por el principio de parsimonia es preferible el enfoque tradicional

representado por el modelo benchmark.

Al evaluar el ajuste por log-verosimilitud (Tablas 5-2, 5-3 y 5-4), los modelos EBA-MNL
fueron mejores al benchmark, aunque como se menciond esta métrica no es la mas

apropiada para comparar debido al impacto del pardmetro 8.

La evaluacion de la capacidad predictiva de los mejores modelos EBA-MNL
correspondientes a TV'y TV — TCAM,...s, CON respecto al benchmark MNL también
indico el mismo resultado. En especifico, los indicadores de ajuste predictivo (ver Tabla
5-5) de los modelos en dos etapas fueron superior al benchmark, pero esta diferencia fue
minima. ElI mismo fenémeno ocurre al analizar las proporciones estimadas de mercado
(ver Tabla 5-6) y los indicadores predictivos de la matriz de confusién (ver Tabla 5-7),

donde las diferencias son respecto al tercer decimal.

Por lo tanto, la conclusion surge al comparar los modelos en cada una de las métricas
utilizadas, donde los modelos EBA-MNL lograron mejorar con respecto al benchmark,

pero en una magnitud no significativa como para ser preferible.

No obstante, estos resultados no implican que el enfoque en dos etapas no sea Util en otros
contextos de eleccion o en el mismo contexto utilizando otro conjunto de datos. En primer
lugar, la heuristica EBA usada para modelar la etapa de consideracion puede no ser la méas
apropiada y, en esta investigacion, su eleccion se debid a su popularidad. Por esta razén,
es posible que explorar el uso de otras heuristicas como, por ejemplo, el Stochastic
Satisficing (Gonzélez-Valdés & Ortuzar, 2018) pueda generar resultados significativos.
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En segundo lugar, los datos utilizados en esta tesis fueron procesados de forma previa por
la herramienta STEP parar formar los conjuntos de alternativas de los individuos, por lo
que esto podria haber restado importancia al proceso de consideracion que se intentd
modelar. Por lo tanto, es posible que la aplicacion del enfoque en dos etapas sobre un
conjunto maestro de rutas sin procesamiento previo sea capaz de mejorar la prediccion

respecto a la aplicacion directa del modelo tradicional MNL.

En resumen, la aplicacion del enfoque en dos etapas tiene como ventajas i) una
representacion mas realista del proceso de eleccion en contextos con gran cantidad de
alternativas disponibles y ii) una aplicacion sencilla, explicita y simultanea de la etapa de
consideracién en el proceso de eleccidn. Esto ultimo, entrega el potencial de que este
enfoque pueda ser visto como un método alternativo a los métodos tradicionales de
generacion de rutas (ver Anexo A) o a la herramienta STEP con la que se procesaron los
datos utilizados, con la ventaja de que ocurre de forma simultdnea al proceso de
estimacion. Por otra parte, las desventajas respecto al enfoque tradicional son i) el
aumento en la complejidad del proceso de estimacion y ii) los problemas de

identificabilidad asociados al modelo EBA.

6. CONCLUSIONES

A partir del analisis presentado de los modelos en dos etapas EBA-MNL en comparacion
al benchmark MNL, la principal conclusion es que, para el caso de los datos utilizados,
los modelos son equivalentes y por el principio de parsimonia es preferible el modelo
benchmark. Por lo tanto, retomando la hipétesis planteada al inicio de la investigacion, se
concluye que el uso del enfoque de consideracion-eleccion utilizando el modelo EBA no

mejora de forma significativa la precision en la prediccion.

No obstante, esto no implica que este tipo de enfoque no sea Util en otros contextos de

eleccion o en el mismo contexto utilizando otro conjunto de datos. En el caso de esta tesis
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los datos utilizados fueron procesados de forma previa por la herramienta STEP para
formar los conjuntos de alternativas de cada individuo, lo que puede haber restado
importancia al proceso de consideracion que se intenté modelar. Por esta razon, se abre la
posibilidad de que aplicar este enfoque sobre un conjunto maestro de rutas sin
procesamiento previo, es decir, sobre el conjunto maestro de todas las rutas posibles sea
significativamente mejor que aplicar directamente el modelo MNL.

Con respecto a los resultados obtenidos de los modelos en dos etapas, se observo que la
inclusion de mas aspectos no implica una mejora significativa, ya sea en términos del
ajuste o la prediccion del modelo. En especifico, los resultados arrojaron que los modelos
mejoraron levemente hasta la inclusion de un segundo aspecto en el modelo EBA, pero la
inclusion de mas de dos aspectos como maximo igualaba a los modelos con uno o dos
aspectos. De todas formas, se concluye también que los modelos en dos etapas estimados
son practicamente equivalentes entre si y con el modelo benchmark, en cuanto a las

predicciones. Por lo tanto, se prefiere el modelo mas sencillo, es decir, el modelo MNL.

Los problemas de identificabilidad también fueron un topico importante en la
investigacion, que retrata la complejidad inherente del modelo en comparacién con el
modelo MNL. Para el caso de los datos usados, el fendmeno de dominancia de alternativas
impidid que sea posible estimar los pesos asociados a los aspectos y la imposicion de
umbrales mas restrictivos para lograr estimar los pesos afectd negativamente su capacidad
de prediccion, por lo que se produce un trade-off. Por otra parte, la inclusion de aspectos
de caracter discreto de forma simultanea en el modelo EBA y MNL también generd
problemas de identificabilidad para los pesos asociados, tal como se explico en la Seccién
3.3.2, y los resultados de los modelos indicaron que el ajuste y prediccion es mejor cuando
este tipo de atributo se incluye en el modelo MNL, que permite — a diferencia del modelo

EBA — cuantificar el impacto del atributo en la utilidad de las rutas.
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También se encontrd que, respecto a los atributos temporales de las rutas, el tiempo de
acceso es el que méas impacta a los individuos, con una tasa de marginal de sustitucion
equivalente a una disposicion a viajar 3,7 minutos mas en vehiculo para reducir en un
minuto el tiempo de acceso. Por su parte, un minuto de tiempo de espera es visto para los
individuos como 2,7 minutos tiempo de viaje en vehiculo. Finalmente, un minuto de
tiempo de egreso es equivalente a 2 minutos de tiempo de viaje en vehiculo, mientras que

un minuto de tiempo de transbordo es igual a 1,6 minutos.

Por otra parte, los atributos discretos tratados como variables binarias correspondientes a
“acceso a Metro” y “acceso a zona paga” fueron los que presentaron tasas marginales de
sustitucion mas altas, en particular de 26 y 11 minutos de tiempo de viaje en vehiculo,
respectivamente. Esto indica la gran importancia que tiene la presencia de estas
caracteristicas para los individuos al momento de seleccionar una ruta, puesto que
representan una gran reduccion en términos de tiempo de viaje. Mas adn, este resultado
da indicios de que estos atributos pueden atraer y cambiar los patrones de comportamiento
de los usuarios, por ejemplo, hacia puntos estratégicos para reducir la congestion en ciertas
zonas. En especial, para las zonas pagas que corresponden a una medida de gestion mas
sencilla y barata de implementar para obtener beneficios.

Por otro lado, nacen diversas lineas de investigacion futura respecto a la consideracion de
alternativas, como, por ejemplo, aquella que tiene como hipotesis utilizar el enfoque de
consideracion-eleccion como un proceso alternativo a los métodos de generacion de
conjuntos de alternativas explicados en el Anexo A. La ventaja que este enfoque tendria
es la aplicacion mas sencilla del modelo y una estimacion conjunta, a diferencia de los
enfoques basados en rutas o en otros algoritmos como el Branch and Bound (Prato &
Bekhor, 2006) que requieren una estimacion posterior a la construccion del conjunto de

alternativas.
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También esté la posibilidad de que en el futuro se planteen modelos Logit Mixtos para
identificar distintas clases de individuos y probar la hip6tesis de que existen individuos
que aplican heuristicas no-compensatorias para descartar alternativas, asi como también
hay individuos que no realizan este proceso o utilizan otras heuristicas distintas a la EBA.
Esto hipdtesis surge a partir de los modelos estimados que excluyen del conjunto de
consideracién a alternativas que realmente fueron escogidas por los individuos, y que

podria ser un indicio de esta heterogeneidad entre los individuos.

Para finalizar, hay que destacar también que en el contexto de la consideracién-eleccion,
el uso de una heuristica de eleccion distinta para modelar el proceso de consideracion de
alternativas como, por ejemplo, el Stochastic Satisficing también podria generar
resultados significativos, por lo que existen todavia multiples aristas por donde abordar el
problema. En el caso de esta investigacién se optd por la heuristica EBA por su
popularidad, pero no es posible descartar que el uso de otras heuristicas pueda mejorar la

precision en la prediccion de los modelos.
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Anexo A: Métodos de Generacion de Rutas

En este Anexo se explican de forma mas detallada los principales métodos de generacion

de rutas utilizados para la construccion del conjunto de alternativas de los individuos.

a) Meétodos Deterministicos Basados en Rutas Minimas

Consiste en la repeticion del algoritmo de rutas minimas una cantidad arbitraria de veces
para extraer rutas que conformaran el conjunto de alternativas de los individuos, en base
a sus pares origen-destino asociados. En cada iteracion se realizan distintas
modificaciones a la red con el objetivo de obtener rutas distintas. Este método es de
caracter deterministico, es decir, a través de supuestos y distintas reglas de decision

definidas por el modelador de forma arbitraria.

Entre las técnicas mas comunes se encuentra k-rutas minimas (Bekhor et al., 2006), donde
k rutas son calculadas y en cada iteracién se modifica el valor de la funcién de costo
generalizado de cada arco que compone la red. Otra técnica es la denominada link
elimination (Azevedo et al., 1993), donde cada vez gque se encuentra una nueva ruta, uno
0 varios arcos de la red son eliminados antes de la siguiente iteracion para evitar que las
rutas obtenidas sean muy similares, como tiende a suceder con k-rutas minimas. Una
técnica méas generalizada corresponde al labeling approach (Bekhor et al., 2006;
Ramming, 2001), que asume que los individuos no solo minimizan su costo generalizado
de viaje, sino que poseen otro tipo de objetivos como, por ejemplo, minimizar los tramos
en autopistas, minimizar la cantidad de virajes, minimizar el tiempo de viaje, minimizar
la distancia, entre muchos otros. De esta forma, las rutas que son obtienen poseen un grado
de heterogeneidad mayor que permite aumentar la probabilidad de que la ruta elegida por

los individuos sea generada por el algoritmo.



102

Las principales limitaciones de los métodos deterministicos basados en rutas minimas
corresponden a la gran similitud de las rutas generadas, el supuesto fuerte de que todos
los individuos poseen el mismo conjunto de alternativas para viajar entre un mismo par
O/D (origen-destino) y el sesgo que puede inducir el modelador debido a que en €l recae
la decision acerca de que rutas son incluidas en el conjunto de alternativas de acuerdo con

la especificacion del método.

b) Métodos Estocasticos Basados en Rutas Minimas

Estos consisten en la repeticion del algoritmo de rutas minimas, pero variando la funcion
de costo generalizado de los arcos que componen la red de forma estocastica, a través de
la extraccion de valores de una distribucion de probabilidad modelada. De esta forma se
espera que la modelacion del comportamiento de los individuos sea mas precisay realista,
considerando que los individuos poseen distintas percepciones sobre los atributos que

caracterizan a las rutas.

De acuerdo con Prato (2009) el supuesto tras la creacidon de estas técnicas es que los
usuarios perciben los costos generalizados de viaje con cierto nivel de error, lo que es
modelado a través de distribuciones de probabilidad definidas apropiadamente por el

modelador.

Por ejemplo, Fiorenzo-Catalano (2007) desarrollé una version generalizada del método
para transporte publico, la cual es denominada por la autora como método doblemente
estocastico. EI nombre proviene del hecho de que el modelo ademas de considerar que los
usuarios perciben los costos generalizados con cierto nivel de error, asume que los
usuarios poseen distintas percepciones. Esto ultimo es también modelado a través de la
extraccion de valores de distribuciones de probabilidad modeladas que representan las
percepciones individuales, es decir, los coeficientes asociados a los atributos de las

alternativas. Por lo tanto, la busqueda implementada en esta version del método varia en
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cada iteracion los atributos de la red y las preferencias de los individuos, reflejando
heterogeneidad entre los viajeros.

La ventaja de estos métodos es que permiten generar una gran cantidad de rutas atractivas,
dada por el alto porcentaje de replicabilidad de las rutas observadas, siempre que las
distribuciones de probabilidad utilizadas como supuesto de modelacion se ajusten de

forma adecuada al fenédmeno en cuestion.

Por otro lado, entre las principales limitaciones esta la generacion de rutas irrelevantes
debido al sesgo que puede inducir el modelador al seleccionar una distribucién de
probabilidad que no ajuste adecuadamente, por ejemplo, con el valor generalizado o los
coeficientes de los atributos de la red. También, el nUmero de draws o cantidad de valores
extraidos de las distribuciones de probabilidad modeladas incide en el esfuerzo
computacional del método, es decir, a mayor nimero de draws el tiempo de ejecucion se
incrementa. No obstante, Bekhor et al. (2006) demuestra a través de evidencia empirica
gue un incremente significativo del nimero de draws no genera mayor replicacion de rutas

observadas, por lo que los draws no son tan cruciales para la aplicacion del método.

c) Meétodo de Branch and Bound

El método surge del supuesto de que los individuos eligen rutas no solo minimizando el
costo generalizado de viaje, sino que también consideran otras reglas de decision. Prato y
Bekhor (2006) proponen el método de Branch and Bound, donde el algoritmo procesa una
secuencia de arcos de acuerdo a una regla de branching, la que refleja un supuesto de
comportamiento representado por la definicién de un umbral asociado. Por ejemplo, un
umbral temporal permite excluir todas aquellas rutas que poseen tiempos de viajes
mayores al valor del umbral, asi como también un umbral de similitud permite excluir
aquellas rutas donde sus arcos se sobreponen una cantidad o porcentaje mayor al definido

en el umbral, y que el individuo no considera como alternativas distintas. Finalmente,
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todas las rutas que conectan el par origen-destino asociado al individuo y que satisfacen
las restricciones impuestas por cada uno de los umbrales son incluidas en el conjunto de

alternativas generado por el método.

Este método también puede ser clasificado como una heuristica de eleccién no-
compensatoria de caracter conjuntivo, ya que una alternativa solo es considerada cuando
cumple con todas las reglas de decision impuestas por el método. De todas formas, en el

Capitulo 2 se describen con mayor detalle las principales heuristicas de eleccion.

En el contexto de eleccion residencial Zolfaghari et al. (2012) aplica el método y encuentra
que el modelo deterministico no resulta en un mejor desempefio comparado al método de
generacion de rutas basado en muestro aleatorio. Por lo tanto, concluye que el método no

es captar todas las influencias del proceso de eleccion.

En términos generales, las desventajas de este método corresponden a que la definicion
de los umbrales es arbitraria — depende del criterio del modelador — y que no existe un
analisis de sensibilidad que permita cuantificar el efecto que produce la variacion de los

umbrales.
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Anexo B: Ajuste y Alternativas Descartadas en Funcion del Valor del Umbral

En este anexo se muestra de forma grafica el comportamiento de la funcion de log-
verosimilitud y la cantidad de alternativas que son descartadas en los modelos EBA-MNL
en funcion del valor del umbral asociado. Es importante destacar que los gréficos
presentados corresponden a los modelos EBA-MNL que solo utilizan un atributo como

aspecto, pero los resultados se extienden a los modelos con mas de un aspecto.
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Figura B-4: Variacion del tamafio del conjunto de alternativas y la log-verosimilitud

para el modelo TCAMryanspordao €N funcion del valor del umbral asociado

Fuente: Elaboracién Propia
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