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RESUMEN

En el marco de estudiar la valoracion de atributos de vivienda y barrio en el centro de
Santiago, por parte de los usuarios, se estimd modelos de eleccidn discreta utilizando
encuestas del tipo Best-Worst Scaling (Caso 2) en conjunto con una mas clasica de
eleccion discreta (ED). Se estudio ademas la significancia de incluir heterogeneidad
mediante variaciones sistematicas de los gustos y, ademas, tratando correctamente el
efecto panel mediante componentes de error. De acuerdo a la literatura estudiada, esto
no se habia aplicado anteriormente. Nuestra base de datos corresponde a individuos que
planeaban arrendar un departamento en la comuna de Santiago centro. Adicionalmente,
se dispone de una muestra de validacion que proviene de un experimento de
preferencias declaradas realizado en este mismo contexto (Torres 2009). EI modelo
elegido incluyé ambos tipos de heterogeneidad y se estim6 uniendo las respuestas del
tipo Best con ED. De los ocho atributos presentados en la encuesta, se pudo considerar
siete comunes entre estas respuestas, pero el atributo Dividendo departamento debi6
considerarse especifico. Con este modelo, se pudo ver la diferencia entre el impacto que
tiene un atributo en si en la funcion de utilidad, y el impacto que tiene la variacién en
sus niveles mostrados a los encustados. El atributo mas interesante fue el Dividendo
departamento, con un impacto intrinseco bajo en la funcién de utilidad, pero debido a la
variacion de sus niveles alcanzaba el impacto mayor. Ademas, se estim6 las
disposiciones al pago por cada atributo, concluyendo que los mas relevantes eran el
Acceso al Metro, Mantencion y estado de conservacion de la calle, y Tamafio de los
Dormitorios. Los atributos menos relevantes fueron Servicios culturales y Gimnasio y

piscina en el edificio.

Palabras Clave: encuestas de eleccion discreta; localizacion residencial; impacto de los

atributos; Best-Worst Scaling; heterogeneidad.
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ABSTRACT

In the context of finding the importance of dwelling and neighbourhood attributes in
city centre location, we estimated discrete choice models mixing Best-Worst (B-W)
Scaling (Case 2) and Stated Choice (SC) data. We allowed for observed heterogeneity
through systematic taste variations and also for unobserved heterogeneity by treating the
pseudo panel nature of the data through error components (separately and jointly). To
the best of our knowledge, this has not been done before. Our data set corresponds to a
sample of individuals interested in acquiring a flat in the centre of Santiago. In addition,
we had available a validation sample corresponding to the responses of an even larger
set of individuals to a more traditional SC exercise in the same context. We found that
the best statistical model was obtained by pooling the ‘best” and SC responses including
observed and unobserved heterogeneity. This model considers seven of the eight
attributes presented in the survey as common between the ‘best’ and ED answers, and
the attribute Rent as specific to each environment. The use of B-W information allows
distinguishing between the intrinsic importance of an attribute and that which is due to
its variation levels in the experiment. For example, in the data used it was found that the
Rent appeared to have a relatively small intrinsic impact, but the variation across its
range had the largest impact among all attributes (the levels presented in the survey
were based on actual observations). With this model we also estimated the users’
willingness to pay (WTP) for each attribute. The results showed a higher WTP for
Access to Metro, Cleanliness and state of maintenance of streets & sidewalks and Size.
The lower WTP were found for the attributes Distance to cultural/gastronomic areas

and Swimming Pool/Gym.

Keywords: discrete choice experiments; residential location; attribute importance; best-
worst scaling; heterogeneity
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1 INTRODUCCION

En Chile, al igual que en otros paises, ha surgido la necesidad de revitalizar los centros
urbanos que han ido perdiendo residentes en el transcurso del tiempo. Un foco de
investigacion asociado a esta necesidad es la valoracion subjetiva, por parte de los
usuarios, de los distintos atributos que permiten definir o caracterizar a viviendas y
barrios en el centro de Santiago. En este marco, Torres (2009) realizé un estudio en la
comuna de Santiago, entrevistando a individuos que habian considerado la posibilidad
de comprar un departamento alli, utilizando encuestas de preferencias declaradas (PD) y

posteriormente estimando modelos de eleccion discreta.

Uno de los problemas asociados a los modelos de eleccion estimados utilizando
encuestas de PD tradicionales, ha sido como detectar correctamente el impacto que tiene
la diferencia entre los niveles de un atributo en su significancia estadistica. En este
marco, Louviere y Swait (1997) desarrollaron un enfoque de encuestas llamada best-
worst scaling (B-W), cuyo objetivo es precisamente entregar informacion respecto a la
significancia de cada atributo y, de forma separada, la significancia de los niveles
presentados al encuestado. Como parte de su tesis, Torres (2009), también realiz6 una
encuesta de tipo B-W en conjunto con una del tipo eleccién discreta binaria (ED) a una
muestra adicional de individuos; la encuesta ED consultaba si la persona arrendaria o no
la alternativa presentada, que se describia en términos de un conjunto de atributos. Estas
dos encuestas no fueron analizadas en su estudio. En esta investigacion se utilizan los
datos de estas dos encuestas para analizar si existe complementariedad entre el enfoque
B-W con el enfoque de eleccion discreta. A su vez, se utiliza la encuesta de eleccion

discreta tradicional de Torres (2009) para validar los modelos estimados.

Adicionalmente, se estudia el efecto que tiene la inclusion de heterogeneidad al estimar
modelos para las respuestas conjuntas de una encuesta B-W y de una de ED. En esta

investigacion se incluye heterogeneidad mediante variaciones sistematicas de los gustos



y también se incluye efecto panel (observaciones repetidas por parte de cada individuo)

mediante componentes de error.

El resto de la tesis estd organizada de la siguiente forma. En el capitulo dos se explican
los principales objetivos del estudio. El capitulo tres corresponde al marco teorico de
esta tesis. Primero, se explican los modelos de eleccidn discreta. Luego, se expone la
teoria best-worst y se describen investigaciones previas que han aplicado este enfoque.
Luego, se analizan las diferencias entre la funcion de utilidad estimada a partir de las
respuestas a este tipo de encuestas con la funcién utilidad estimada a partir de las
respuestas de eleccion discreta binaria. A su vez, se analiza como se pueden combinar
estos tipos de respuesta. Al final de este capitulo se explica la manera en que se incluira
heterogeneidad en los modelos y se muestran los tests e indicadores relevantes para esta

investigacion.

En el cuarto capitulo se describen los datos disponibles y la manera en que se presentd
la encuesta a los individuos, se definen los atributos utilizados y la codificacion de cada
uno. Asimismo, se realiza un andlisis de la base de datos que sera utilizada para la
posterior estimacion de los modelos. Esta se compara con la muestra de validacion que
sera utilizada para analizar la capacidad predictiva de los modelos estimados. En el
capitulo quinto se estiman los modelos sin incluir heterogeneidad. En el capitulo seis se
estiman los modelos con heterogeneidad, ya sea s6lo con VSG, s6lo con EP, o con una
combinacion de ambos. Luego, se realiza un analisis sobre el efecto que tuvo la
inclusion de esta heterogeneidad, ya sea en su log verosimilitud, en su capacidad
predictiva, o en los parametros de la funcion utilidad estimada, y se elige el modelo més
adecuado. Con este modelo se estudia el impacto que tiene cada atributo por separado y
se finaliza este capitulo estimando las disposiciones al pago por cada uno de ellos.
Finalmente en el capitulo 7 se exponen las principales conclusiones de esta

investigacion.



2 OBJETIVOS DEL ESTUDIO

El objetivo principal de esta investigacion es evaluar la complementariedad de las
encuestas best worst con las de ED. Para lograr este objetivo, se estimara distintos
modelos del tipo logit simple y logit mixto intentando verificar si efectivamente estas
respuestas se alinean correctamente. En primer lugar, se utilizar4& un modelo logit
simple, uniendo las respuestas best worst con las de ED, para evaluar qué atributos se
pueden considerar comunes entre ellas. Luego, se agregara heterogeneidad para ver su
efecto en la union de las respuestas. Se evaluara la posibilidad de incluir heterogeneidad
mediante variaciones sistematicas de los gustos (VSG) y también se tratard el efecto
panel (EP) inherente a estos datos (maltiples observaciones por individuo) mediante
componentes de error, estimando modelos logit mixto. Se analizara el impacto que tiene
la inclusion de cada tipo de heterogeneidad por separado, y luego, se vera su efecto en
conjunto. Es importante mencionar que no se han encontrado en la literatura estudios
anteriores sobre encuestas best worst junto con una pregunta de eleccion discreta binaria

gue incluyan heterogeneidad mediante VSG y EP en conjunto.

Habiendo estimado los distintos modelos, el objetivo sera verificar si efectivamente las
respuestas best worst y las de ED pueden unirse; también se examinara si los modelos
conjuntos predicen mejor (en una muestra de validacion diferente a la utilizada para

estimar los modelos) que si s6lo se hubieran tenido las respuestas de ED.

Posteriormente, se analizara el efecto que tiene la inclusién de heterogeneidad en los
coeficientes estimados. A partir de esto, se elegira el modelo més adecuado para todas
las respuestas y con éste se analizara las preferencias de los individuos por cada atributo

y se determinaran las disposiciones al pago por mejorarlos.



3 MARCO TEORICO
3.1 Modelos de Eleccién Discreta

En esta investigacion los modelos de eleccidn discreta son usados como base para unir
las respuestas B-W con las de ED. Estos modelos estiman la probabilidad de eleccion
para distintas alternativas en funcion de una serie de caracteristicas o atributos que las
definen. Ademas, se supone que las caracteristicas de los individuos también pueden
afectar la eleccién. De esta forma, estos modelos permiten estimar la valoracion de cada
atributo por separado y asi derivar la disposicion al pago correspondiente a atributos de
bienes que no son necesariamente transados en el mercado (Greene y Ortlzar, 2002;
Goett et al., 2000; Munizaga et al., 2006; Ortuzar et al., 2000; Torres et al., 2013).

La teoria de la utilidad aleatoria (McFadden, 1974) asume que los individuos se
comportan de manera racional, es decir, eligen la alternativa que maximiza su utilidad.
El nivel de utilidad de cada alternativa es una combinacion definida a partir de sus
atributos, en que cada uno es ponderado por su importancia relativa. Asi, se supone que
cada individuo g tiene una funcion utilidad U;, definida para cada alternativa A;. Esta
funcién de utilidad tiene dos componentes: una sistematica (representativa o medible)
Vig que es funcion de los atributos del bien mostrado (que a su vez pueden variar entre
individuos) y una componente aleatoria &;,. Se supone la existencia de esta componente
aleatoria por posibles variaciones en los gustos particulares de cada individuo, y
también por posibles errores de medicion y/u observacion por parte del modelador.
Notar que el modelador sélo es capaz de observar una fraccion de los elementos de
juicio de los individuos, y por tanto, en principio no es capaz de incluir todos los

atributos que podrian afectar la funcion de utilidad individual.

(3.1) Uiq= Viq T &ig



La forma mas simple y popular de representar la parte sistematica de la funcion de
utilidad, es como una funcion lineal de los parametros (Ortizar 2000):

(3.2) Vig= X1 Ok Xikg

donde 6;, es un parametro a estimar, que se asume constante para todos los individuos,
pero puede variar entre alternativas A;, y xy, representa el atributo k-ésimo de la

alternativa A, para el individuo q.

Como se explico anteriormente, se asume que el individuo elige la opcion que le reporta
un mayor nivel de utilidad, por lo que elegira la alternativa A; si y solo si su utilidad es

mayor que el de las otras alternativas (A;):

Si se reemplaza la ecuacion (3.1) en la anterior, se obtiene que el individuo q elegiria la
alternativa A, si:

(3.4) Vig - Vig 2 &

iq=&q &g YV AEA(Q)

pero como el modelador desconoce los componentes de error (y por ende su diferencia),
no es capaz de determinar con certeza si el individuo efectivamente elegiria esa opcion,

y s6lo se puede estimar la probabilidad de elegir A; como:

(35) Piq = PI'Ob{qu < Siq + Viq -V.

Si no se conoce la distribucién de los errores de las alternativas, no es posible obtener

una expresion analitica para el modelo.

A continuacion se presentaran dos modelos paradigmaticos usados en la investigacion, y

sus hipétesis sobre la distribucion de la componente aleatoria de la funcién de utilidad.



3.1.1 Modelo Logit Simple o Multinomial (MNL)

Este modelo supone que la componente aleatoria de la funcion de utilidad distribuye
independiente e idénticamente (IID) Gumbel con media cero y varianza o? (Ortlizar
2000). Uno de sus problemas es que en principio no incluye heterogeneidad alguna en
las preferencias individuales. En este caso, extremadamente sencillo, se puede

demostrar que la probabilidad que el individuo g elija la alternativa A; esta dada por:

)L'Vi
(3.6) p =—° -

q A-V;
q Zajea@e

donde la varianza de la funcién densidad de los errores esta dada por:

(3.7) o’ ==

Es facil ver que en (3.6) existe un problema de identificabilidad que afecta al pardmetro

de escala 4, por lo que debe ser normalizado (Ortuzar y Willumsen, 2011).

Para estimar los coeficientes 0;, que aparecen en la ecuacién (3.2) se utiliza el método
de maxima verosimilitud. Ortuzar (2000) explica que la idea detras de este método es
que si bien una muestra observada puede provenir de distintas poblaciones, existe una
para la cual es mas probable que esto ocurra. En el fondo, el estimador maximo-
verosimil es aquel que generaria mas a menudo la muestra observada (dada la funcién
densidad de probabilidad supuesta). De esta forma, la funcion de verosimilitud puede

escribirse de la siguiente forma:

(3.8) L(6) = 12, Tajea Pig ™

{1, si g escoge A

donde g. =
& 0, en otros casos
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Como es mas conveniente operar con sumas que con productos, se suele trabajar con el

logaritmo de este valor (que conduce al mismo maximo):

(3.9) InL(0) =/ ()= 2 Taea &, In(P))

Asi, en este método se maximiza 1(6) para encontrar el conjunto de estimadores 6y,

maximo verosimiles; estos distribuyen asintoticamente Normal (6,V), donde 6
representa el vector de parametros 6;,, y V es su matriz de covarianza que, en este caso,

estd dada por (Ortuzar y Willumsen, 2011):

82/(0)

(3.10) V= _{E( 262 )}_1

Esto permite desarrollar una serie de test estadisticos para analizar la bondad de ajuste

del modelo.
3.1.2 Modelo Logit Mixto (ML)

El modelo ML tiene la ventaja de permitir agregar heterogeneidad en las preferencias
individuales, asi como correlacion entre alternativas. Las formulaciones mas comunes
de este modelo son la de componentes de error (EC), y la de coeficientes aleatorios
(RC). En esta investigacion solo sera utilizada la primera, por lo que a continuacién se

profundiza algo mas su formulacion.

La funcion de utilidad Uiq en el modelo EC esta compuesta de una parte deterministica,
Vig, un componente aleatorio &, que distribuye 11D Gumbel(0, 6%) y un segundo

término aleatorio n,, €O una distribucion a especificar (Train, 2009):

(3.11) Uig= Vig + 1, + &g = Y O Xieq + My * &iq



En el fondo, este modelo agrega una segunda componente aleatoria n,, @ la funcion de

utilidad del MNL, que permite representar diversos efectos de interés, como correlacion
entre alternativas (Munizaga y Alvarez-Daziano 2002) o entre las respuestas de los

mismos individuos (efecto panel), entre otras (Train 2009).

La estimacion de modelos ML es mucho méas compleja que la de modelos MNL. En
general, se utiliza méxima verosimilitud simulada (Ortuzar y Willumsen 2011, cap. 8),

como se hara en esta investigacion.

3.2 Teoria Best-Worst

En encuestas del tipo best-worst (B-W) se presenta una situacion de eleccion, con tres o
mas alternativas, y en cada una los individuos deben elegir la mejor (best) y peor
(worst) alternativa (Finn y Louviere 1992). Ademas, se permite que cada individuo
procese la eleccion de forma distinta; por ejemplo, el proceso de eleccion puede ser
simultaneo o secuencial. En el primer caso, conocido como Max-Diff o “diferencia
maxima”, el individuo busca simultaneamente el par de alternativas (mejor y peor) que
tengan la mayor diferencia de utilidad reportada (Louviere 2013). El proceso secuencial,
por otro lado, puede realizarse de distintas formas, por ejemplo: (i) primero buscar la
mejor alternativa, luego la segunda mejor y asi hasta llegar la peor; (ii) primero buscar

la peor, luego la segunda peor y asi hasta llegar a la mejor, etc. (Louviere 2013).

Finn y Louviere (1992) desarrollan este enfoque que puede ser aplicado de tres formas
(Louviere 2013):

1. Caso 1 (Objeto)

En este caso, se presentan distintos objetos al individuo, quien debe elegir cuél es el

mejor y cudl es el peor dentro de las posibilidades. Por objetos se refiere a que no



necesariamente poseen atributos ni niveles de atributos. Este enfoque ha sido utilizado
en el mercado de vinos, por ejemplo, donde no se definen distintos niveles para los
atributos (como textura o color), sino que solo se evalta la importancia relativa de cada
atributo para los individuos (Louviere 2013). Otra aplicacién comun se relaciona con
evaluar mejoras al sistema de transporte, donde se plantea a los individuos posibles
iniciativas como agregar ciclovias, 0 aumentar los estacionamientos para bicicletas en
las cercanias de estaciones de transferencia de transporte publico, y el encuestado debe

indicar cual de esas opciones constituiria la mejor inversion (Louviere 2013).
2. Caso 2 (Nivel de atributo)

En este caso se presenta al individuo una secuencia de perfiles de eleccién; cada perfil
contiene distintos atributos y cada atributo aparece con un cierto nivel. El individuo
debe elegir cudl atributo (nivel) le parece mejor y cual peor. Cada atributo posee, en
total, un cierto nimero de niveles n, pero en cada situacién (o perfil) de eleccién sélo se
muestra uno de estos niveles. Asi, cada eleccién individual se basa en un nivel

determinado de cada atributo (Louviere 2013).

Este caso permite diferenciar la importancia intrinseca de cada atributo de la
importancia que tiene la escala de los niveles elegidos. Esta diferencia se puede detectar
ya que la eleccion individual es, en este caso, en base a los niveles del atributo y, por
tanto, es posible estimar una funcién de utilidad para cada atributo por separado (como
se vera en mayor detalle en la seccion 3.4). En un experimento tradicional de eleccién
discreta, es posible que un atributo parezca ser no significativo porque los niveles
presentados en el disefio no varian lo suficiente (aun cuando el atributo efectivamente
tenga importancia en la realidad). Lo mismo puede ocurrir al revés, cuando un atributo
no relevante parece serlo porque la variacién en sus niveles es muy grande. Como
mencionan Louviere y Swait (1997), esta distincion resulta fundamental tanto en el area

de investigacion como en la practica (por ejemplo, en marketing). Si en un mercado en
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que un producto tiene un atributo con niveles muy distintos (marcas muy bien
posicionadas versus otras mal posicionadas) se utilizan modelos de eleccion discreta
tradicional, posiblemente se encontraria que ese atributo tiene una importancia relativa
muy grande. En ese caso, una marca que se encuentra mal posicionada podria decidir
invertir para posicionarse mejor en la escala de ese atributo, a fin de aumentar su
participacion de mercado. Al hacer esto, la diferencia entre los niveles del atributo
existentes en el mercado va a disminuir, y en ese caso la importancia del atributo podria
verse reducida y probablemente la marca no aumentaria su participacién de mercado de

la forma predicha por el modelo.
3. Caso 3 (Perfil)

En este caso se presentan al individuo varias alternativas (perfiles) simultdneamente,
que son definidas por distintos valores de sus atributos, y este debe elegir cuéles perfiles
de eleccidn le resultan mas y menos atractivos (en cada situacion de eleccion). Este es el
caso mas similar al de eleccion discreta tradicional, ya que la respuesta esta asociada a
un perfil completo que contiene mas de un atributo (en estudios de preferencias
declaradas en base a rankings, el encuestado debe sefialar un orden de preferencia entre
distintos perfiles de eleccion). Ademas, la respuesta best, es decir cuél perfil le parece
mas atractivo al individuo es comparable (e incluso idéntica) a la eleccion realizada en
una encuesta de eleccion discreta tradicional. Whitty et al. (2013) aplican este caso de
B-W para estudiar las preferencias de la poblacion para financiar nuevas tecnologias
relacionadas con la salud. Louviere (2013), por otro lado, discute una investigacion
donde se pregunt6 a un grupo de estudiantes sus preferencias en vuelos internacionales,

para analizar si se obtendria mayor informacion aplicando este método.
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3.3 Investigaciones Anteriores sobre Encuestas Best-Worst Caso 2

En la literatura, el Caso 2 Best-Worst — que se utiliza en esta tesis — ha sido aplicado
principalmente en investigaciones en el area de salud para realizar andlisis de costo-
utilidad. Flynn (2010), por ejemplo, estudia los principales experimentos que se han
disefiado para estimar los valores de QALY (quality adjusted life year) incluyendo
eleccion discreta tradicional, rankings y también el caso 2 de Best-Worst. El estudio
enfatiza las contribuciones de éste ultimo enfoque en su capacidad de permitir separar la

importancia de un atributo de los niveles presentados en la encuesta.

Flynn et al. (2013) estudian la valoracion de atributos sobre la calidad de vida por parte
de personas mayores. Se busca comparar las valoraciones estimadas mediante dos
experimentos de eleccidon discreta, donde se altera la forma en que la persona se
enfrenta a la toma de decision. Un atributo cualquiera podria ser valorado de manera
distinta si la persona se enfrenta, por un lado, a una encuesta que se asemeja a su
experiencia personal (por lo que se ve afectado por sus expectativas), y por otro lado,
una encuesta que no se asemeja a su propio contexto. El contexto en que se encuentran
los encuestados es uno de los focos de investigacion de este articulo, que discute un
tema importante en el area de psicologia matematica, esto es, que la importancia total de
un atributo esta determinada por el producto entre la utilidad del nivel del atributo y la
importancia del atributo en si (que se ve afectada por el contexto). EI Caso 2 de Best-
Worst permite estimar la importancia del atributo, definida como la utilidad promedio

generada por sus niveles.

La encuesta utilizada en Flynn et al. (2013), al igual que en otros estudios sobre salud
en personas mayores (Coast et al. 2008; Couznet et al. 2013; Flynn et al. 2010;
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Szeinbach et al. 1999;), se basa en el instrumento ICECAP-O!. Este incluye cinco
atributos: medida de union (amor y amistad), seguridad (pensar en el futuro sin
preocupaciones), rol (realizar cosas que lo hacen sentir valorado), disfrute (gozo y
placer) y control (independencia). Cada atributo posee cuatro niveles. El articulo
ademaés plantea una pregunta de eleccidn discreta binaria, en que se solicita comparar la
situacion descrita en la encuesta con la del individuo en la actualidad. Esto se hace

preguntandole si la situacion descrita es igual, mejor o peor que la suya.

Louviere (2013) expone como se aplico este caso de B-W para analizar las preferencias
sobre planes para tarificar emisiones de contaminantes en Australia (el Gobierno
Federal de Australia propuso un proyecto legislativo para cobrar impuestos por la

emisién de carbono).

3.4 Funciones de Utilidad B-W Caso 2 vs. Eleccion Discreta Sin Heterogeneidad

En nuestro analisis, sin heterogeneidad, utilizaremos un modelo logit simple (MNL)
para estimar las funciones de utilidad tanto de respuestas obtenidas en elecciones B-W
como de eleccién discreta binaria (ED). No obstante, es importante entender que las
funciones de utilidad obtenidas seran distintas para cada tipo de encuesta. En efecto, a
través de las respuestas correspondientes a la eleccion B-W, se obtiene una funcién de

utilidad para cada atributo (ya que estas son las opciones de eleccion).

De esta forma, mediante las respuestas B-W se puede estimar un intercepto para cada

atributo, que representa el impacto en la funcion de utilidad como atributo en si (ya que

L Ver http://www.icecap.bham.ac.uk/documents/icecapquest.doc
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es un valor promedio para los niveles definidos), y una pendiente, que representa su
sensibilidad a los niveles utilizados. Es importante destacar que en el caso de atributos
discretos, esto se debe a la codificacion utilizada (effects code, que para los atributos de
dos niveles toma el valor de -1 para el nivel mas pequefio y +1 para el nivel mayor, ver
Tabla 4-1 para més detalles); vale decir, de no codificarse los datos de la forma
planteada, no se podrian deducir las mismas conclusiones. En el caso de atributos
continuos usualmente se realiza una normalizacion entre -1 y +1 con el fin de lograr que
las pendientes (sensibilidades) entre los atributos sean comparables en términos de su
magnitud. También se debe considerar que si todas las variables tienen el mismo orden
de magnitud, se facilita la optimizacion mediante algoritmos Quasi-Newton (en los

cuales se basan muchos programas de estimacion).

La funcion de utilidad que se puede obtener a partir de respuestas de ED no tiene la
misma forma, ya que se basa en un conjunto de atributos (y no en cada uno por
separado). Por esto, lo que se obtiene es un intercepto comun para las respuestas, por
ejemplo, “si elegiria la alternativa presentada” (o “no elegiria la alternativa presentada”,
dependiendo cuél se tome como base?) y una utilidad marginal para cada atributo, que
representa nuevamente la sensibilidad a los niveles utilizados. La identificacion de la
funcién de utilidad en modelos de ED se basa en las diferencias entre las utilidades de
las distintas alternativas. En nuestro caso, a partir de las respuestas de eleccién binaria,
ambas alternativas (si/no en este caso) se posicionan en forma relativa en la misma

escala de utilidad.

2 Esto se puede ver con mas claridad en el capitulo siguiente, donde se explicita el disefio de la encuesta.
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Entonces, es posible comparar las sensibilidades obtenidas para cada atributo a partir de
las respuestas de eleccién B-W vy las respuestas de ED, suponiendo que los dos tipos de
respuesta (B-W y ED) miden la misma variable latente. Esto se puede realizar ya que en
ambos casos las sensibilidades estan relacionadas con los niveles de los atributos
presentados en la encuesta. Por lo mismo, ambas representan el impacto de los niveles
del atributo en la funcion de utilidad. Aun asi, no existe una equivalencia en las
respuestas de ED para el intercepto estimado para cada atributo mediante las respuestas
B-W. Esto ocurre ya que, como fue mencionado anteriormente, la eleccion en la
encuesta de ED se basa en el perfil completo y, por lo mismo, no se puede estimar un
promedio entre los niveles presentados para cada atributo, por separado.

Es fundamental entender que la funciéon de utilidad también se explicita de forma
distinta para el caso best que para el worst, asi como también es distinta para el caso “si
elegiria la alternativa presentada” que cuando “no elegiria la alternativa presentada”, ya

que cambia la probabilidad en los distintos tipos de eleccion.

Como explican Louviere y Swait (1997), la probabilidad de elegir un atributo como el
mejor (best) corresponde a la probabilidad de que la utilidad de ese atributo sea mayor
que la del resto. A su vez, la probabilidad de elegir un atributo como el peor (worst), es
igual a la probabilidad de que su utilidad sea menor que la del resto. Entonces,
tedricamente la probabilidad de elegir un atributo como el mejor deberia ser la funcién
inversa de elegirlo como el peor. Por lo mismo, para las respuestas worst se codificara
los niveles de los atributos y sus interceptos como el inverso del caso best. Aun asi, el
proceso mental que lleva a cabo una persona para elegir un atributo como mejor no es
necesariamente el mismo que para escoger el peor; esto se puede reflejar en diferencias
entre los coeficientes de las diferentes funciones de utilidad y sera examinado cuando se
presenten los resultados de estos modelos en los capitulos 5 y 6, incluyendo un factor de

escala entre ambos tipos de respuesta.
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Explicitamente, para los datos disponibles en esta tesis, las funciones de utilidad de los

distintos tipos de respuesta toman la siguiente forma:

Encuesta Best:

Umetro = CmetroiBest + emetroiBest ) Xmetro + €Best

U C +0 X

. =C; . - Xy +
areas verdes areas verdes_Best areas verdes_Best areas verdes | EBest

y asi sucesivamente para cada atributo.

Encuesta Worst:

Unnetro =~ CmetrofWorst + emetrofWorst ) (-Xmetro) T Eworst

U C + 0

areas verdes  _ “arcas verdes Worst areas verdes_ Worst ) (_Xéreas Verdes) + EWorst
y asi sucesivamente para cada atributo.
Encuesta ED:

Usi 1o arrendaria = Cit 6metro_ED " Xinetro T eéreas verdes_ED " Xireas verdes * -+ + €ED

UNo lo arrendaria 0+ ¢ ED

donde C representa el intercepto de cada atributo, 0 representa la sensibilidad descrita
anteriormente y los g; distribuyen 11D Gumbel (0, %) . Como se vera en la aplicacion
empirica, si se supone que las distribuciones para las respuestas best y worst son
idénticas, exceptuando su signo, y que las sensibilidades de los atributos son iguales
entre ellas e iguales a las obtenidas mediante las respuestas de ED (en cuyo caso los
parametros de sensibilidad son equivalentes a las utilidades marginales de cada

atributo), se debe agregar las siguientes restricciones:

emetro_Best = ernetro_Worst = ernetro_ED

0 0 0

areas verdes_Best ~ “areas verdes Worst ~ - 4reas verdesED

y asi sucesivamente para cada atributo. EI cumplimiento de estas restricciones, que se

puede probar estadisticamente, significa que efectivamente los atributos se pueden



16

considerar comunes entre las respuestas. Si no se cumplen en algunos casos, los

atributos en cuestion deben considerarse especificos para cada tipo de respuesta.

Si ademas, se asume que los interceptos son idénticos entre ellos, excepto por su signo,

se agregarian las siguientes restricciones:

CmetroiBest = CmetrofWorst

C C

areas verdes_Best —  “areas verdes_Worst

y asi sucesivamente para cada atributo.

Notar que al hacer estos supuestos, también se asume que todos los errores Gumbel

distribuyen con la misma varianza (un unico valor de A).

Luego de haber estimado el intercepto (mediante las respuestas best y/o worst) y la
sensibilidad de cada atributo (mediante las respuestas ED, best y/o worst), estos se
pueden posicionar en una escala relativa. Esta se utiliza para analizar el impacto del
atributo por si solo y el impacto de la diferencia entre los niveles presentados en la
encuesta. Es necesario mencionar que, como la estimacion se hace a partir de las
diferencias entre las funciones de utilidad, el intercepto de uno de los atributos se debe
considerar como base (esto es, igual a cero). De esta forma, el impacto que tiene el resto
de los atributos por si solos (intercepto), estara estimado en relacion al atributo
considerado como base. Ademaés, cada nivel de atributo se puede posicionar en la
misma escala relativa, y su impacto se calcula como la suma entre el intercepto y la
sensibilidad multiplicada por el nivel del atributo. Asi, la diferencia entre las posiciones
de los niveles representa el impacto de la variacion entre los niveles del atributo.
Finalmente, es interesante también analizar el grado de dispersion de los atributos (por
si solos o debido a sus niveles) en la escala relativa. Esto se puede analizar mediante la

desviacidn estandar de la escala relativa, que representa su grado de dispersion.
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3.5 Combinacién de Respuestas de Dos Bancos de Datos

Las respuestas best, worst y ED tienen distintas funciones de utilidad y cada una
constituye un banco de datos distinto. Asi, es importante analizar si los coeficientes
estimados en las tres fuentes de datos pueden considerarse iguales, o si seria necesario
incluir uno o mas factores de escala (4). Incluir un factor de escala es esencialmente un
supuesto sobre los términos de error considerados en las ecuaciones anteriores, que en

principio son independientes entre si:

€gest ~ 1ID Gumbel (0, Ageg)
Eworst ~ 11D Gumbel (0, Ay orst)
EEDp ~ IID Gumbel (O, }\'ED)

De esta forma, al considerar la posibilidad de combinar distintas fuentes de datos, las
funciones de utilidad quedan representadas como (esto no ocurria en el caso anterior,

pues el factor de escala no es identificable al considerar un solo tipo de datos):

Encuesta Best:

Umnetro = MBest * (Cmetro_Best + eme‘tro_Best ) Xmetro) T ERest

8] = }\‘Best ’ (C +0

. , , . ) +
areas verdes areas verdes_Best areas verdes_Best Xareas verdes) €Best

y asi sucesivamente para cada atributo.

Encuesta Worst:
Unetro = Mworst * ('Cmetro_Worst + 9metro_Worst ) _Xmetro) T Eworst

Uéreas verdes }\’WOFSt ) (_Céreas verdes_Worst + eélreas verdes Worst _Xéreas Verdes) T Eworst
y asi sucesivamente para cada atributo.

Encuesta ED:

USi lo arrendaria )\‘ED ) (Csi + emetro_ED ) Xmetro +0 Xéreas verdes + .. ) + €gp

areas verdes_ED

UNO lo arrendaria 0+ €ED
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donde la varianza (s;?) de la componente de error para el tipo de respuesta i (ED, best,

worst) se puede expresar de la siguiente forma (Ortdzar y Willumsen, 2011, cap. 7):

2

2= T
(3.12) o= o2

Por esto, un mayor factor de escala implica una menor varianza del error. Debido al
problema de identificabilidad, no es posible estimar todos los factores de escala
pertenecientes a cada tipo de respuesta en un modelo conjunto. Por eso, se considerara
que el correspondiente a las respuestas ED es igual a uno (Agp=1), lo que permite
estimar el factor de escala para las respuestas restantes, Ages; Y Aworst- S€ €studiara si es
necesario agregar factores de escala entre las respuestas ED, best y worst y, a través de

ellos, se analizara si efectivamente sus componentes de error tienen distinta varianza.

Al combinar fuentes de datos distintas, ademas se verificara si los coeficientes
estimados pueden, en realidad, considerarse comunes entre las respuestas. Para esto, se

utilizara el estadistico de razdn de verosimilitud (Ortuzar y Willumsen, 2011, pag. 325):
(313) ?La=-2(L1+L2-Lu)

donde L, representa la log-verosimilitud del modelo conjunto y L; la log-verosimilitud

de cada modelo por separado; A, distribuye %% con a grados de libertad, donde a es el
namero de restricciones lineales necesarias para pasar del modelo general (estimacion
de ambos modelos por separado) al modelo restringido (esto es, que ciertas
sensibilidades de los atributos sean iguales para las distintas respuestas); en este caso,

seria el nUmero de pardmetros considerados comunes entre las respuestas.

Si A, supera el valor de tablas de y2 con a grados de libertad para el nivel de confianza
requerido, se rechaza la hipétesis nula que el modelo conjunto es equivalente a los
modelos por separado, indicando que no todos los pardmetros considerados como

comunes a ambas fuentes de datos lo son en realidad.
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Es importante mencionar que como se desea saber si los modelos son efectivamente
equivalentes (i.e. que considerar los a atributos comunes entre respuestas sea valido),
esperamos que no exista suficiente evidencia para rechazar la hipotesis nula. En general,
se buscara que la hipotesis nula no sea rechazada al 95% de nivel de confianza, pero en
caso de ser necesario se buscard con qué nivel de confianza no seria rechazada. Para
esto, se necesitara aumentar el nivel de confianza, ya que eso implica que la hipétesis
nula tenga menor probabilidad de ser rechazada. Esto resulta contra intuitivo en una
primera mirada, ya que al aumentar el nivel de confianza puede ser posible lograr no
rechazar la hipétesis nula (que es lo buscado); por esto es importante entender el
significado del test y del nivel de confianza postulado al analizar los resultados.

3.6 Inclusién de Heterogeneidad

En esta tesis se procedera, en primer lugar, a incluir heterogeneidad mediante
componentes observables (variables socio-econémicas). Ademas, se incluird una
componente no observable que permita heterogeneidad en las preferencias tratando el
efecto panel en los datos mediante componentes de error (ML visto en seccion 3.1.2).
Hasta donde llega nuestro conocimiento, no hay investigaciones anteriores que hayan
incluido ambos tipos de heterogeneidad de manera conjunta en datos B-W.

3.6.1 Variaciones Sistematicas en los Gustos (VSG)

Las variaciones sistematicas en los gustos permiten incluir una componente de
aleatoriedad a través de hacer interactuar variables socio-econdémicas con los atributos
de los modelos, con el fin de que los coeficientes estimados no sean fijos para toda la
poblacién, sino que varien por estrato (individuos con distintas caracteristicas socio-

econdmicas, ver discusion en Ortazar y Willumsen 2011, p. 279).
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Se considerara posibles VSG en la sensibilidad de los atributos, es decir, en las variables
que dependen del nivel de cada uno. Asi, se podré estudiar la heterogeneidad en las

preferencias medida a través de encuestas ED en conjunto con encuestas best y/o worst.

Es importante mencionar que al unir las respuestas ED, best y worst, se analizard qué
coeficientes se pueden considerar comunes entre ellas. En el caso de atributos con VSG
se estimara el conjunto de coeficientes (del atributo basico y sus interacciones) como

especificos (o comunes) para los distintos tipos de respuesta (Louviere et al. 2000).
3.6.2 Efecto Panel

El correcto tratamiento del efecto panel inherente a los datos utilizados en esta tesis,
permite incluir heterogeneidad que no puede ser observada mediante variables, al
posibilitar detectar la correlacion entre las respuestas de un mismo individuo. Para esto
se debe especificar un modelo logit mixto (ML) muy sencillo, que incluye componentes

de error, como se vio con mas detalle en la seccién 3.1.2.

3.7 Tests Utilizados
3.7.1 Tests para Modelos Best, Worst, ED
Test de Razon de Verosimilitud (LR)

El test de razén de verosimilitud (LR) se puede aplicar en el caso que un modelo sea
una version restringida de otro (Ortlizar 2000). En este caso, considerando que 1(9) es la
log verosimilitud del modelo general y 1(6,) es la log verosimilitud del modelo

restringido, se define al estadigrafo LR como:

(3.14) LR =-2-(1(6,) - 1(d))
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Este estadigrafo distribuye asintéticamente ¥?> con r grados de libertad, donde r
representa el numero de restricciones lineales que tiene el modelo restringido en
relacion al general. La hipotesis nula de este test dice que el modelo restringido es
equivalente al modelo general, en cuyo caso seria adecuado para la muestra. La
hipétesis nula se rechaza si LR > y2.,, donde a es el nivel de confianza usado. Es
importante entender que este test es el mismo descrito en la seccion 3.5 para analizar si
algunos parametros estimados se pueden considerar comunes entre dos fuentes de datos
distintas. Sin embargo, cuando se aplique en este Gltimo escenario serd descrito como
test A,, y cuando se aplique para verificar si el modelo mejora al estimar mas

coeficientes (lo descrito en esta seccidn) sera descrito como test LR.
3.7.2 Indicadores para Analizar Capacidad Predictiva

Primero, se utilizaran directamente los coeficientes encontrados y luego agregaremos un
factor de escala (FE) para estas utilidades, que permite que los modelos estimados se
adapten mejor a la muestra de validacién. Se considera necesario incluir este factor de
escala pues las muestras pertenecen a individuos distintos (aunque de caracteristicas
similares, ya que ambas corresponden a personas que buscaban arrendar departamento
en el centro de Santiago). En el Anexo A se describen otros tests e indicadores
utilizados para analizar la capacidad predictiva de los modelos en la MV, entre ellos el
FPR, ER, CR, y%+r, e indice de éxito normalizado (cnorm). Ac4, sOlo se presentaran los
indicadores que se considera mas relevantes para discriminar entre los modelos en base

a su capacidad predictiva.
Log verosimilitud y errores residuales

La log verosimilitud se explico en méas detalle en la seccion 3.1.1. Este es el indicador
mas relevante al analizar el comportamiento de modelos en la muestra de validacion,

pues representa una medida exacta que no esta sujeta a restricciones.
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Los errores residuales son una medida méas desagregada que la log verosimilitud, ya que
consideran un promedio del error de prediccion para cada individuo. Estos errores
pueden ser calculados de distintas formas (McCullagh y Nelder 1989); en esta tesis se

utilizara su forma mas general:

23=1 Ya;ea(q) (Poiq — Peig)?
Q

(3.15) Errores Residuales = \/

donde Po;, representa la probabilidad con que el individuo g eligid la alternativa Ai, es
decir, toma valor uno para la alternativa elegida y cero para el resto; Pe;, representa la
probabilidad que el modelo asigné a que el individuo q eligiera la alternativa Ai. Asi, se
saca un promedio para el error residual de cada alternativa para cada individuo. A priori

no se esperan grandes variaciones en este indicador.

3.8 Disposicion al Pago por Atributos

Para estimar la disposicion al pago por mejorar distintos atributos (willingness to pay,
WTP) de la poblacion o muestra observada, se requiere que uno de los atributos
considerados sea el precio o costo directo. La WTP se define como la tasa marginal de
sustitucion entre el atributo de interés (Xik) y el costo (Xic):

aV; -~

(3.16) WTP(Xy)=5v
l/6Xic

La WTP en un modelo MNL se puede calcular simplemente de manera sencilla, ya que
se estima la funcion utilidad directamente y por lo tanto resulta ser igual a la razon entre
el coeficiente estimado para el atributo de interés y el coeficiente estimado para el

atributo que representa el costo (Gaudry et al. 1989).
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Debido a que en esta investigacion no se utilizardn pardmetros aleatorios, no es
necesario indagar mas sobre cémo estimar las WTP en estos casos, ya que para los ML

con errores compuestos se puede aplicar las mismas ecuaciones que para el MNL.
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4 PRESENTACION Y ANALISIS DE LOS DATOS DISPONIBLES
4.1 Atributos Presentados en la Encuesta

La encuesta utilizada en esta tesis fue aplicada por Ignacia Torres a individuos que
planeaban arrendar un departamento en la comuna de Santiago (Torres, 2009). Con el
fin de estudiar y comparar la metodologia best-worst (B-W) con la de eleccién discreta
binaria (ED), se considerd siete atributos con dos niveles cada uno, y un atributo
(Dividendo del departamento) con ocho niveles. Estos atributos, que se describen en la
Tabla 4-1, estan agrupados en torno a: (i) caracteristicas del barrio (Acceso al metro,
Areas verdes, Servicios comerciales basicos y Servicios culturales, Mantencion y estado
de conservacion de la calle) y (ii) caracteristicas de la vivienda (Tamafio de
dormitorios, Gimnasio y piscina en el edificio, y, por supuesto, una variable precio,

especificada como el costo de arriendo o Dividendo del departamento).

A cada individuo se le presentaron ocho perfiles de eleccién y en cada uno de ellos
cambiaban los niveles mostrados para cada atributo. Asi, todos observaron en alguna
instancia todos los niveles de los distintos atributos, exceptuando el valor del dividendo;
en este ultimo caso, los encuestados sélo veian dos niveles que dependian del nimero
de habitaciones que habian sefialado requerir en la parte inicial de la encuesta. Los dos
valores mostrados dependian del precio de mercado de un departamento con ese nimero

de habitaciones (un valor estaba por debajo y el otro sobre el precio de mercado).

4.2 Disefio de la Encuesta

En el Anexo B se muestra la encuesta presentada a los individuos. Ellos debian elegir
cual nivel de atributo les parecia mejor o mas atractivo (best), cuél les parecia peor
(worst), y finalmente sefialar si arrendarian o no el departamento mostrado. Esta Gltima

respuesta es la que hemos denominado eleccion discreta binaria (ED).



Tabla 4-1: Atributos Presentados en la Encuesta y Codificacion de sus Niveles

Atributo Niveles Cadigo
Lejos, a mas de cinco cuadras del departamento +1
Acceso a metro i
Cerca, a menos de cinco cuadras del departamento -1
. Lejos, a mas de cinco cuadras de su departamento +1
Areas verdes i
Cerca, a menos de cinco cuadras del departamento -1
$120.000 -1
$140.000 -0,819
$171.000 -0,538
o $199.000 -0,285
Dividendo departamento
$217.000 -0,122
$253.000 +0,204
$293.000 +0,567
$341.000 +1
Gimnasio y piscinaen el | Sitiene +1
edificio No tiene -1
Mantencion/estado de Buena +1
conservacion de la calle Mala -1
Servicios comerciales Lejos, a mas de cinco cuadras del departamento +1
basicos Cerca, a menos de cinco cuadras del departamento -1
o Lejos, a mas de cinco cuadras del departamento +1
Servicios culturales i
Cerca, a menos de cinco cuadras del departamento -1
Amplios +1
Tamafio de dormitorios
Normal -1

4.3 Codificacién

25

Para comparar los coeficientes obtenidos a partir de la eleccion B-W y ED (como se

explica en la seccidn siguiente), se debid codificar las respuestas utilizando el sistema
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effects code para las variables discretas (Louviere y Swait, 1997); las variables
continuas se codificaron normalizando sus valores entre -1 y +1. El atributo Dividendo
del departamento es el Unico continuo en este caso, por lo que fue codificado con una
normalizacion de los parametros, donde su menor nivel ($ 120.000) tomo el valor -1y
su mayor nivel ($ 341.000) el valor +1. Los niveles entre estos dos valores fueron
normalizados siguiendo esta escala (Tabla 4-1).

4.4 Muestra de Validacion

Torres et al. (2013) realizaron un estudio en la comuna de Santiago Centro sobre las
disposiciones al pago por atributos de barrio y vivienda. Se pregunté a cada individuo,
sus caracteristicas socioecondmicas y luego se aplicé una encuesta de preferencias
declaradas (PD) en que debian elegir una de dos viviendas en doce escenarios. Cada
vivienda mostrada estaba descrita por ocho atributos con un nivel cada uno. Estos
niveles son los mismos que se defini6 para la encuesta B-W. Esta encuesta se utilizard

como muestra de validacidn para los modelos planteados en esta tesis.

Torres (2009) entrevistd a 497 individuos quienes debieron considerar 12 perfiles de
eleccion, por lo que este banco de datos cuenta con 5.965 observaciones. Es importante
mencionar que estos 497 individuos son distintos a los que respondieron las encuestas
B-W y ED, por lo que sera necesario incluir un factor de escala a la hora de validar

nuestros modelos, como se comentd en la seccion 3.7.2.

45 Anadlisis de Variables Socio-Econdmicas en el Banco de Datos

Antes de estimar modelos, es necesario analizar las observaciones que seran utilizadas
para este fin. En las encuestas que no fueron utilizadas en la tesis de Ignacia Torres, no

solo se pregunta por los atributos mas y menos atractivos y si las personas arrendarian o
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no el departamento considerado, sino también por caracteristicas socioeconémicas del

individuo encuestado. Entre ellas se pregunta:

e Edad: todos contestan (las respuestas varian entre 19 y 69 afios)

e Sexo: todos contestan

e Educacion: todos contestan (las respuestas varian entre universitaria
completa, incompleta, técnico-profesional y secundaria)

e Ocupacion: todos contestan (las opciones son estudia, trabaja u otros).

e Comuna de origen: todos contestan (las opciones son fuera de Chile, fuera
de Santiago, Santiago Centro, y précticamente todas las comunas de la
capital)

e NuUmero de autos: todos contestan (las respuestas varian entre 0, 1, 2y 3 0
mas)

e NUmero de individuos que habitarian el nuevo departamento: todos
contestan (las respuestas varian entre 1y 5)

e Cuanto tiempo planean vivir en el nuevo departamento: todos contestan (las
opciones son menos de 5 afios, 5 a 10 afios, y mas de 10 afios)

e Numero de habitaciones: todos contestan (las respuestas varian entre 1y 4)
e Ingreso personal: 15 de las 217 personas no contestan (afectando 120
observaciones) y cinco personas ponen cero (afectando 40 observaciones)

e Ingreso total: 13 personas no contestan (afectando 104 observaciones) y una

persona puso cero (afectando ocho observaciones).

Se buscaron inconsistencias en la muestra y se encontr6 que un individuo declaré tener
3 0 mas autos en el hogar en circunstancias que vivia solo una persona. Este dato se
elimind, pese a no tener un valor errdneo necesariamente, ya que constituia un outlier.
Se encontraron, ademas, seis individuos que declararon un ingreso familiar menor que

su ingreso personal. Torres (2009) contactd a dos de tres individuos que presentaron
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esta misma caracteristica en su muestra y ambos reconocieron que no habian sumado su
ingreso personal al de la familia. Considerando que este banco de datos fue obtenido de
la misma forma y que la encuesta fue disefiada por las mismas personas (pese a que no
fue aplicada a los mismos individuos), se decidié que cinco de estos seis individuos
posiblemente habian cometido el mismo error que los mencionados en Torres (2009) y
por ende se sumo su ingreso personal al declarado como familiar para obtener su
verdadero ingreso familiar mensual total (IFAM). El individuo remanente reportd un
ingreso personal muy alto ($7.500.000) para una persona promedio, y un ingreso
familiar ($3.500.000) que de sumarse al anterior daria un IFAM muy superior al del
resto de la muestra. Por eso, se considerd que esta persona se habia equivocado al

contestar, y se mantuvo su “ingreso personal” como el IFAM.

Como el ingreso familiar mensual se considera un atributo importante al evaluar las
variaciones sistematicas de gusto (VSG), se procedié a eliminar las observaciones que
no declararon ingreso familiar mensual. Bajo este criterio se elimind las respuestas de
otros 14 de los 217 individuos (aproximadamente 6,5% de las respuestas). Por ende, en

total se elimino las respuestas de 15 individuos (aproximadamente 6,9% del total).

Los 202 individuos finalmente considerados para estimar modelos, respondieron
adecuadamente la pregunta ED en las ocho situaciones de eleccidn, por lo que se obtuvo
1.616 observaciones de este tipo. Sin embargo, no todos contestaron cudl atributo les
parecia mas y/o menos atractivo en los ocho escenarios presentados. De hecho, sélo se
obtuvo 1.569 observaciones sobre el atributo mas atractivo (best), y 1.506 sobre el
menos atractivo (worst). En total se obtuvo 4.691 observaciones incluyendo los tres

tipos de respuestas.

Como la encuesta se aplicO aleatoriamente a individuos que buscaban arrendar un
departamento en la comuna de Santiago, parece relevante analizar sus caracteristicas

socioeconémicas con el fin de analizar qué variables podrian ser incluidas en el analisis
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de VSG. En primer lugar, se pudo constatar que un mayor porcentaje de mujeres (64%)
contesto la encuesta (ver Figura A-2 del Anexo C). Por otro lado, la distribucion de la
variable Edad de los individuos encuestados se muestra en la Figura A-3 del Anexo C.
Es destacable que casi la mitad de los encuestados (49%) tiene entre 26 y 35 afios de
edad; el segundo grupo etario estd formado por las personas entre 16 y 25 afios que
alcanzan un 30% de la muestra. Las personas entre 36 y 45 afios de edad son un 13% de

la muestra, y las mayores a 46 afios alcanzan sélo al 8% de la muestra.

En la Figura A-4 del Anexo C se puede ver la distribucion por comuna de origen de los
encuestados. La comuna de Santiago aporta un 34% del total, seguido por las comunas
de Nufioa y Maipu con un 8% cada una, luego La Florida (7%) y Providencia (6%). Las
comunas de Lo Barnechea y Quilicura son las Unicas sin personas entrevistadas; todas
las restantes tienen por lo menos 10 personas encuestadas, o que sugiere que existe
migracion desde toda la ciudad a la comuna de Santiago. Se espera que las comunas con
mayores porcentajes de encuestados tengan mayor impacto en términos de posibles
variaciones sistematicas de gustos. Por otro lado, la Figura A-5 del Anexo C muestra
que la mayoria de los individuos tiene un auto en su hogar (55%), seguido por la gente
que no tiene autos (34%) y las personas con dos autos (11%); ningin encuestado tenia
mas de dos autos en el hogar. ElI nimero de autos en el hogar debiera afectar la utilidad
asociada a la cercania a distintos servicios del barrio; por ejemplo, si hay autos en el
hogar la utilidad de estar cerca del metro debiera disminuir. Ahora bien, como la
disponibilidad de autos en un hogar no s6lo depende del nimero de autos sino también
del nimero de habitantes en el hogar, parece interesante analizar la interaccion entre

estas variables.

En la Figura 4-1 se puede ver que no existen hogares con un habitante que tengan dos
autos. Ademas, se puede ver que la mayoria de los hogares con un auto tienen dos
habitantes. Asi, la disponibilidad de autos en un hogar puede ser analizada dependiendo

de su nimero de habitantes. Por lo mismo, cuando se consideren posibles variaciones
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sistematicas en los gustos, se incluira el cociente entre las variables nimero de autos y
namero de habitantes, para estudiar sus posibles efectos en la valoracion de los distintos

atributos de vivienda y barrio.

1400
1200

1000
800 m 0 autos

600 m 1 auto
400 2 autos

1 habitante 2 habitantes 3 0 mas habitantes

o O

Figura 4-1: Habitantes vs. Numero de Autos en el Hogar

En la Figura A-6 del Anexo C se puede ver la distribucion de la variable Numero de
Habitantes en la muestra. Casi la mitad (48%) de los hogares encuestados tiene dos
habitantes, el 24% tiene un habitante, el 19% tres habitantes y el 9% restante considera
hogares con cuatro y cinco habitantes. Como estos Gltimos dos porcentajes no alcanzan
el 10% de la muestra, al analizar VSG se podran agrupar con el intervalo anterior para
lograr un valor mas representativo. Es decir, se podran agrupar los hogares con tres o

mas habitantes.

En la Figura A-7 del Anexo C se ve que el mayor porcentaje de los encuestados planea
quedarse entre 5 a 10 afios en el departamento (41%); un porcentaje muy cercano planea
quedarse mas de 10 afios (38%) y el menor porcentaje corresponde a quienes planean

quedarse en el departamento menos de 5 afios (21%).
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En la Figura 4-2 se muestra la distribucion de la variable Ingreso Personal Mensual en

el banco de datos. Se puede ver que la mayoria de la poblacion concentra sus ingresos

personales entre $ 200.000 y $ 800.000.
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Figura 4-2: Ingreso Personal Mensual de los Individuos en el Banco de Datos

En la Figura 4-3 se muestra la distribucion de la variable IFAM; en este caso la mayoria

de la poblacién se concentra entre los $ 200.000 y $ 1.300.000. Para comparar, se

procedio a graficar ambas distribuciones en conjunto en la Figura 4-4, mostrando que —

obviamente - la variable Ingreso Personal es siempre una cota inferior del IFAM.

Ademas, se puede afirmar que la variable Ingreso Personal no es siempre un buen

indicador del ingreso del hogar porque depende de quién contestd la encuesta, y esa

persona en algunos casos puede haber sido el proveedor primario del hogar pero en

otros, algun integrante de la familia que no aporte econémicamente. Por lo mismo, al

considerar variaciones sistematicas de los gustos se optara por usar la variable IFAM.
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Figura 4-3: Ingreso Familiar Mensual de los Hogares en el Banco de Datos
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En la Figura A-8 del Anexo C se muestra la distribucion de la variable Estudios.
Ninguno de los encuestados reportd no tener estudios o haber alcanzado s6lo un nivel
primario. Ademas, s6lo un 3% de la poblacidn tiene estudios secundarios, esto es,
practicamente toda la poblacion cuenta con estudios superiores (ya sea completos o
incompletos), por lo que es esperable que esta variable no tenga gran impacto al probar
VSG.
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Figura 4-4: Dispersion IFAM vs Ingreso Personal

En las Figura A-9 y Figura A-10 del Anexo C se muestra la distribucién de la variable
Ocupacién. Se puede ver que la mayoria de los encuestados trabaja (84%), mientras que
s6lo un 9% estudia y en “otros” hay s6lo un 7%. Por lo mismo tampoco se espera gran

incidencia de esta variable en los modelos.

En la Figura A-11 del Anexo C se muestra la distribucion del Nimero de dormitorios
que las personas requerian. Se puede ver que un 45% de los encuestados necesitaba un
departamento con dos dormitorios, seguido por un 42% de los encuestados que
necesitaba tres dormitorios. EI 11% de la muestra requeria s6lo un dormitorio, y el 2%
de la muestra cuatro dormitorios. Es importante mencionar que los valores de los

niveles del atributo Dividendo considerados en la encuesta dependian de la cantidad de



33

dormitorios que requeria la familia; los niveles mostrados en las encuestas, dependiendo

del nimero de habitaciones, se presentan en la Tabla 4-2 .

Tabla 4-2: Niveles del Atributo Dividendo segun Numero de Habitaciones Requeridas

, . Nivel Inferior Atributo Nivel Superior Atributo
Ndmero de Habitaciones . ..
Dividendo Dividendo
1 $ 120.000 $ 140.000
2 $171.000 $ 199.000
3 $217.000 $ 253.000
4 $ 293.000 $341.000

En la Figura 4-5 se muestra la distribucion del nimero de dormitorios segun la variable
Namero de habitantes. Se puede ver que la mayoria de los hogares con uno y dos
habitantes aspiraban a un departamento con dos habitaciones, y que los hogares con tres

0 mas habitantes requerian, en su mayoria, un departamento con tres dormitorios.

4.6 Comparacion de Caracteristicas Individuales en el Banco de Datos y Muestra

de Validacién

Debido a que se utilizara una muestra de validaciéon (MV) para analizar la capacidad
predictiva de los modelos estimados con el banco de datos (BD), sera relevante analizar
las caracteristicas socioeconomicas de los individuos en ambos casos. De todas formas,
ambas muestras corresponden a personas que buscaban arrendar departamento en la

comuna de Santiago en el 2009, por lo que se podria esperar un comportamiento similar.

Aun asi, ambas muestras no son grandes; de hecho, en la MV se cuenta con las
respuestas de 497 individuos, mientras que en el BD - tras remover inconsistencias y a

los individuos que no entregaron su ingreso - se cuenta con las respuestas de solo 202
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individuos. Por lo mismo, se podria esperar que existan diferencias en las caracteristicas

socio-econOmicas Yy resultaria interesante detectarlas.

2500
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o 4 dormitorios
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o 3 dormitorios
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£ 1000 2 dormitorios
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0
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Figura 4-5: Distribucién Numero de Dormitorios segun Numero Habitantes

Aun asi, ambas muestras no son grandes; de hecho, en la MV se cuenta con las
respuestas de 497 individuos, mientras que en el BD - tras remover inconsistencias y a
los individuos que no entregaron su ingreso - se cuenta con las respuestas de sélo 202
individuos. Por lo mismo, se podria esperar que existan diferencias en las caracteristicas

socio-econOmicas y resultaria interesante detectarlas.

En primer lugar se revisé la distribucion de las variables Sexo, Edad, Comuna de
origen, Autos, Tiempo de estadia, Ingreso, Dormitorios y Habitantes, no encontrando
diferencias significativas en sus distribuciones. Aun asi, no se considera que esto sea
suficiente para sostener que las muestras podrian tener un comportamiento similar, por
lo que es necesario realizar un analisis méas profundo. Se procedid, entonces, a analizar
las caracteristicas de personas provenientes de distintas comunas y, por otro lado, las

caracteristicas de mujeres y hombres de ambas muestras.

Al analizar las caracteristicas individuales por comuna de origen, se detectaron
diferencias principalmente en el ingreso familiar mensual (IFAM), aunque el IFAM
promedio en ambas muestras es similar ($ 1.008.362 para el BD y $ 1.000.056 para la
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MV). Aun asi existen diferencias dependiendo de la comuna de origen. En la Figura 4-6
se presentan los promedios del IFAM para BD y MV por comuna de origen. Se puede
ver que las mayores diferencias se encuentran en los individuos que provienen de fuera

de Santiago y en los que vienen de Providencia.

En el caso de personas provenientes de fuera de Santiago, se puede ver que en la MV el
ingreso es muy superior ($ 1.478.000) que en el BD ($ 991.220). De hecho, si se
comparan con los promedios de ambas muestras, se ve que en el caso de la MV los
individuos provenientes de fuera de Santiago tienen mayor ingreso que el promedio, en
cambio en el BD tienen menor ingreso que el promedio. Ademas, en el BD, los de fuera

de Santiago representan un 5,4% de la muestra, y en la MV un 8,0%.
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Figura 4-6: Promedio IFAM por Comuna de Origen en MV y BD

En el caso de personas provenientes de la comuna de Providencia ocurre lo contrario, es
decir, en el BD el ingreso es muy superior ($ 1.733.000) al de la MV ($ 1.136.667),
pero en ambos casos estos ingresos superan a sus promedios. Los individuos que vienen
de Providencia representan un 6,1% de la muestra del BD y un 6,0% de la MV.
Finalmente, una diferencia en los IFAM menos notoria, pero mas relevante en cuanto al

porcentaje de la muestra, ocurre en el caso de personas que vienen de “otras comunas”,
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ya que el BD tiene un IFAM promedio de $ 1.080.916, que es superior al de la MV
($913.493). En el caso del BD la gente proveniente de otras comunas (32%) tiene mayor

ingreso que el promedio de la muestra, y en la MV (42,5%) ocurre lo contrario.

En segundo lugar, otra diferencia importante que se encontrd dependiente de la comuna
de origen fue la distribucion de la variable Sexo. En la Figura 4-7 se presenta el
porcentaje de mujeres en ambas muestras por comuna de origen. Las principales

diferencias se ven en las comunas de La Florida, Providencia y Nufioa.

®m Femenino BD

Porcentaje

= Femenino MV

Figura 4-7: Distribucién Variable Sexo Femenino por Comuna de Origen en MV y BD

En el primer caso, en la MV una gran mayoria (77,3%) son mujeres pero en el BD
representan la minoria (34,9%). En el caso de encuestados provenientes de Providencia,
se ve que en el BD la casi la totalidad son mujeres (91,5%) mientras que en la MV
representan un poco méas de la mitad (53,3%). Finalmente, casi la totalidad de los
encuestados que provienen de la comuna de Nufioa son mujeres (92,9%) en la MV, y
este porcentaje disminuye, aun cuando continua siendo mayoritario (74,5%) en el BD.

Asi, se puede afirmar que las caracteristicas socioecondémicas varian significativamente

de acuerdo a la comuna de origen. Por lo mismo, se puede anticipar que al agregar
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VSG, las variables que dependan de la comuna de origen podrian oscilar de manera
significativa entre ambas muestras, lo que se debiera ver reflejado en una peor

adaptacion de los modelos estimados a la muestra de validacion.

La variable Sexo también muestra diferencias importantes en relacion al namero de
autos (Figura 4-8) y en relacion al cociente entre el nimero de autos y el nimero de
habitantes (Figura 4-9). Es importante mencionar que en la MV y BD las mujeres

representan aproximadamente un 64% del total.
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Figura 4-8: Promedio de Autos en el Hogar en Relacion al Sexo en BD y MV

La Figura 4-8 permite ver que los hombres no tienen grandes diferencias en el nimero
promedio de autos en el BD y en la MV, pero en el BD las mujeres tienen
significativamente menos autos en promedio que en la MV. Resulta interesante analizar
estos datos en relacion al cociente entre nimero de autos en el hogar y numero de

habitantes en el hogar, lo que se muestra en la Figura 4-9.
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Figura 4-9: Cociente N°Autos/N°Habitantes en Relacion al Sexo en BD y MV

Se puede ver que en el BD las mujeres tienen menos autos por habitante que los
hombres, mientras que en la MV esto es al revés. Este factor resulta interesante, ya que
representa la disponibilidad de autos por habitante en el hogar y es contrario para
hombres y para mujeres en ambas muestras. Por lo mismo, a partir de esto se puede
intuir que la variable Sexo también puede tener un comportamiento distinto en el BD y
en la MV al interactuar con los distintos atributos, sobre todo con los que tienen que ver
con cercania o lejania, ya que la disponibilidad de autos podria implicar una valoracion
distinta de las distancias.
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5 ESTIMACION DE MODELOS SIN HETEROGENEIDAD
5.1 Modelos BsinHeT, WsINHET Y B+WSsINHET

El primer paso sera investigar si en realidad las respuestas best (mejor atributo) y worst
(peor atributo) son efectivamente inversas, y si es valido considerar los ocho atributos
de la encuesta como comunes. Para esto, se estimé las sensibilidades (pendientes) de
cada atributo con: (a) las respuestas sobre cudl era el mejor atributo (best); (b) las
respuestas sobre cudl era el peor (worst) y (c) las respuestas sobre el mejor (best) y peor
(worst) atributo simultdneamente, considerando un factor de escala para las respuestas

worst. En la Tabla A-1 del Anexo D se presentan los resultados obtenidos.

El factor de escala estimado al unir las respuestas best y worst, es significativo con un
99% de confiabilidad (por lo que es necesaria su inclusion); es decir, las respuestas
worst no son exactamente inversas a las respuestas best. Ademas, se puede ver que la

varianza correspondiente al error de las respuestas worst es menor que el de las best.

Para comprobar si se pueden considerar los ocho atributos comunes a los dos tipos de
respuesta, se debe aplicar el test de razon de verosimilitud explicado en la seccién 3.5.

En este caso resulta que A,=41 y como ng;o,05:15’51 se rechaza la hipdtesis que los

ocho atributos puedan considerarse comunes.

Para analizar qué atributos deben considerarse especificos a cada tipo de respuesta, se
recomienda graficar las sensibilidades de las respuestas best y worst y verificar cuéles
atributos parecen alejarse de la tendencia lineal (Swait y Bernardino 2000). Observando
la Figura 5-1 se concluye que los atributos que parecen alejarse mas de la recta son:
Mantencion y estado de conservacion de la calle (marcado en negro), Servicios
culturales (marcado en celeste) y Dividendo departamento (marcado en morado).

Ademas se estudiara si el atributo Gimnasio y piscina en el edificio (marcado en verde)
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debiera también ser considerado como especifico a cada respuesta, dado que su

parametro estimado tiene signo opuesto en ambos casos.
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Figura 5-1: Sensibilidades (pendientes) de Modelos Sin Heterogeneidad

Probando las distintas combinaciones, se llega a que los atributos Mantencion y estado
de conservacion de la calle y Servicios culturales debieran ser considerados especificos.
En ese caso, el modelo Best+Worst tiene una log verosimilitud de -4.313. Con esto, se

obtiene un A,=12 y como X26-0.05:12’59’ no se rechaza la hipotesis que los restantes

seis atributos puedan ser considerados comunes a ambas encuestas. En la Tabla A-2 del

Anexo D se muestran las sensibilidades obtenidas para el modelo final B+WsinHeT.

5.2 Modelos Mixtos EDsiNHET, BsINHET Y WSINHET

A continuacion consideraremos la union de las respuestas best o worst con las de ED
agregando un factor de escala. Se estimé modelos utilizando (a) sélo las respuestas de
eleccion binaria; (b) las respuestas de eleccion binaria junto con las respuestas best y (c)
las respuestas de eleccion binaria junto con las respuestas worst. En los dos ultimos
casos se tomo las respuestas ED como la base (factor de escala igual a uno) y se incluyo
un factor de escala que resulto ser significativo al 95% de confianza en ambos modelos.

En la Tabla A-3 del Anexo D se presentan las sensibilidades obtenidas.
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Con las log verosimilitudes obtenidas se aplicé nuevamente el test LR para verificar si
los ocho atributos se podian considerar comunes y los valores obtenidos se muestran en
la Tabla 5-1. Es interesante mencionar que aun cuando el test formal es rechazado, la
diferencia entre ng y A, €S pequefia; esto es indicativo de un grado de similitud
sorprendente entre las pendientes comparables de los dos tipos de encuesta, como se ha
visto en otros articulos (Swait y Louviere; 1993). De todas formas, se evaluara qué

atributos podrian considerarse comunes entre las encuestas en ambos escenarios.

Tabla 5-1: Test de Razon de Verosimilitud para Modelos de ED junto con Best y Worst

ED, Best, ED+B ED, Worst, ED+W
L, -1.003 -1.003
L, -2.151 -2.156
L, -3.169 -3.179
Xa 30 40
o 15,51 15,51
Test Rechaza Rechaza

Se analizard ademas cdmo se podrian combinar las tres respuestas, examinando qué
atributos se podrian considerar comunes en la encuesta ED con el modelo B+WsnHET

estimado anteriormente (que consideraba seis atributos comunes a las dos respuestas).

5.3 Modelo ED+BestsiNnHET

Para verificar cuales parametros se deben considerar especificos a cada respuesta, se
pueden graficar los estimadores para cada tipo de respuesta por separado (Figura 5-2).
Se puede ver que el atributo Dividendo departamento (marcado en verde) es el que
parece alejarse mas de la linea de tendencia. Aun asi, el considerarlo especifico no
aumento significativamente la log verosimilitud. Probando distintas combinaciones, se
concluy6 que los atributos Areas verdes y Servicios comerciales basicos (ambos puntos

marcados azul en la Figura 5-2) se debian considerar especificos a cada respuesta. En
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este caso, el modelo ED+Bestsinier obtiene una log verosimilitud (L,) de -3.161 y
A,=12, para Xzé.o 0s=12,59, y no se rechaza la hipétesis nula que acepta considerar estos

seis parametros comunes entre las respuestas.
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Figura 5-2: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos Sin Heterogeneidad para
Respuestas ED versus Respuestas Best

5.4 Modelo ED+WorstsiNHET

En la Figura 5-3 se grafican los coeficientes de los modelos estimados con respuestas
ED versus respuestas worst. La figura permite intuir qué atributos parecerian no ser
comunes entre las respuestas de ED y las respuestas worst y asi probar distintas
alternativas. Luego de varias pruebas, se concluyé que los atributos Gimnasio y piscina
en el edificio y Dividendo departamento debian considerarse especificos (ambos
marcados en burdeo en la Figura 5-3). Con esto, el modelo final ED+WorstsinHeT tiene

una log verosimilitud (L,) de -3.164 y aplicando el test LR se obtiene que A,=9; como
Xz(,.o 0s=12,59, no se rechaza la hipétesis que los restantes seis atributos sean comunes

entre las respuestas de ED y worst con un 95% de confiabilidad.
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Figura 5-3: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos Sin Heterogeneidad para
Respuestas ED versus Respuestas Worst

5.5 Modelos ED+Best+WorstsiNHET

Cabe recordar que el modelo Best+Worstsinier considerd el atributo Mantencion y
estado de conservacion de la calle y el atributo Servicios culturales especificos para
cada respuesta. Por lo mismo, para buscar el modelo ED+Best+Worstsinqer Se debe
analizar si los parametros estimados para los atributos Mantencién y estado de
conservacion de la calle y Servicios culturales para las respuestas ED pueden

considerarse comunes con los estimados para las respuestas best o para las worst.

Probando las distintas combinaciones, el valor de la log verosimilitud mas cercana a
cero se obtiene considerando el atributo Mantencion y estado de conservacion de la
calle igual al estimado para las respuestas worst, y el atributo Servicios culturales igual
al estimado para las respuestas best. Con esto se obtiene una log verosimilitud de

-5.336, un 2A,=40, y como ng,o 05— 15,51 se rechaza la hipdtesis nula que estos ocho

atributos deban considerarse comunes entre las respuestas.
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De esta forma, se debe analizar cuél(es) atributo(s) en realidad debe(n) ser estimado(s)
especifico(s) para las respuestas ED. En la Figura 5-4 se grafican los coeficientes del
modelo ED versus los coeficientes del modelo Best+WorstsinneT. El atributo que parece
ser mas distinto es Dividendo departamento (marcado en amarillo). Ademas, el atributo
Gimnasio y piscina en el edificio (marcado en verde) presenta signos opuestos, por lo
que también se verificara si efectivamente deberia ser considerado especifico para las
respuestas ED.
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Figura 5-4: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos Sin Heterogeneidad para
Respuestas ED versus Pardmetros Modelo Best+WorstsinHeT

Analizando posibles combinaciones de cuales atributos considerar comunes en las
respuestas, se llegd nuevamente a la conclusion que se debian considerar atributos
especificos a cada tipo de respuesta: (i) para las respuestas ED éstos son Dividendo
departamento y Gimnasio y piscina en el edificio; (ii) para las respuestas best se debe
considerar especifico el atributo Mantencion y estado de conservacion de la calle, y (iii)
para las respuestas worst se debe considerar especifico el atributo Servicios culturales.

Con esto, el modelo ED+Best+Worstsinier tiene una log verosimilitud de -5.323,
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unA,=12,54 y como X28,005=12,56 se acepta la hipdtesis nula que seis atributos se

pueden considerar comunes al 95% de confianza.

5.6 Comportamiento Predictivo de Modelos en la Muestra de Validacion

Para ver cudl modelo se ajusta mejor a la realidad, se analizaran sus capacidades
predictivas en la muestra de validacion (MV), y también se comparardn con la
prediccién del modelo ED por si solo con el objeto de verificar si en realidad las
respuestas best y/o worst aportan informacion a la ED. Se debe recordar, que como se
vio en la seccion 3.7.2, se debera incluir un factor de escala en las utilidades de los

modelos estimados ya que las muestras pertenecen a distintos individuos.
5.6.1 EDsiNHET

En la Tabla 5-2 se muestran los indicadores mas importantes asociado a predecir el
comportamiento de los usuarios en la muestra de validacion usando los coeficientes del

modelo EDsinneT. LOS tests FPR, ER, CR, ¥%rr Y 0,0rm S€ definen en el Anexo A.

Tabla 5-2: Prediccion Modelo EDsinneT en Muestra de Validacion

Factor de Error
/ . 2
Escala (test t) ©) Residual FPR | ER | CR | #%r (GL) | Gnorm
EDsinHET - -3.815 0,473 | 0,659 | 0,584 | 05 | 264,64 (1) | 0,304
EDsnuer FE | 1,66 (9,1) | -3.762 | 0,469 [ 0,659 | 0,631 | 0,5 | 144,17 (4) | 0,304

A partir de estos resultados, lo primero que se puede afirmar es que la inclusion de un
factor de escala es efectivamente necesaria, ya que es significativamente distinto de uno
con una confiabilidad del 99%; ademas, el modelo con factor de escala parece ser mas
adecuado en todos los indicadores (lo que es l6gico). Predice correctamente un 66% de
la MV y de acuerdo a los valores de FPR, ER y CR el modelo seria razonable e

informativo (Ortuzar y Willumsen, 2011). No obstante, de acuerdo al test y?rer el
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modelo no parece ser consistente con los datos (y? 40,05 = 9,49) a un nivel de confianza
del 95%.

5.6.2 ED+BestsiNHET

Como vimos en la seccion 5.3, el modelo ED+Bestsinner consideraba dos atributos
especificos a cada muestra: Cercania a servicios comerciales bésicos y Cercania a
areas verdes. Por lo mismo, primero se analizara cual pardmetro (si perteneciente a las
respuestas ED o a las Best) obtiene una mejor prediccion en la muestra de validacion.
Probando las distintas combinaciones, se encontré que la mejor log-verosimilitud se
obtenia considerando el coeficiente de Cercania a servicios comerciales basicos
estimado por las respuestas ED y el de Cercania a areas verdes de las respuestas best.

Tabla 5-3: Prediccion Modelo ED+BestsinieT en Muestra de Validacion

Factor de Error

/ X 2
Escala (test t) ©) Residual FPR [ ER | CR | ’r (GL) | Onorm
ED+Bestsnrer i 3738 | 0467 | 0,605 0,597 | 05 | 96,21 (1) | 0,368
ED+B
e estomeer |1 56.(0,3) | -3.690 | 0463 | 0695|0641 | 05 | 1065 (4) | 0,368

Los principales indicadores de prediccion para el modelo ED+BestsinHeT S€ muestran en
la Tabla 5-3. Nuevamente, el modelo con factor de escala es superior, predice
correctamente un 70% de la MV y parece ser razonable e informativo. Ademas, de
acuerdo al test y*rpr €l modelo con factor de escala parece ser consistente con los datos
de la MV con un nivel de confianza de 97.5% (2 40,05 = 11,14).

5.6.3 ED+WorstsiNHET

Como se vio en la seccion 5.4, el modelo ED+WorstsinveT consideraba dos atributos
especificos a cada muestra: Gimnasio y piscina en el edificio y Dividendo

departamento. Ademas, en el primer caso se obtuvo coeficientes de signo contrario para
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los dos tipos de respuesta. Normalmente se considera valido utilizar aquel coeficiente
que tenga un signo tedricamente correcto, pero en este caso no se puede saber a priori
qué signo deberia tener este atributo. Analizando las cuatro permutaciones posibles, se
encontré que la mejor log-verosimilitud se obtenia considerando el coeficiente de
Gimnasio y piscina en el edificio estimado mediante las respuestas worst y el de
Dividendo departamento estimado mediante las respuestas ED.

Los principales indicadores de las predicciones realizadas este modelo se muestran en la
Tabla 5-4. ElI modelo con factor de escala (nuevamente muy significativo), predice
correctamente un 73% de la MV y parece ser razonable e informativo. No obstante, de
acuerdo al test y*rer NO parece ser consistente con los datos de la MV (2 4,005 = 9,49)

para un nivel de confianza del 95%.

Tabla 5-4: Prediccion Modelo ED+Worstsinser €n Muestra de Validacion

Factor de Error YrPR
Escala (test t) /(0) Residual FPR ER | CR (GL) Onorm
ED+WorstsinHeT - -3.657 0,460 0,73 {0,595 | 0,5 9,12 (1) 0,466

ED+WorstsinHeT

FE 2,34 (18,0) | -3.461 | 0,444 0,73 | 0,697 | 0,5 | 27,87 (4) | 0,466

5.6.4 ED+Best+WorstsiNnHET

En la seccién 5.5 se concluyo que los atributos que debian ser considerados especificos
para las respuestas ED en este caso eran Dividendo departamento y Gimnasio y piscina
en el edificio; ademas, para las respuestas best se debia considerar especifico el atributo
Mantencion y estado de conservacion de la calle y para las respuestas worst el atributo
Servicios culturales. Al analizar qué coeficientes (para queé tipo de respuesta) debian
considerarse para realizar la mejor prediccion, se concluyd que la mejor log-

verosimilitud se obtenia con el coeficiente de Mantencion y Estado de conservacion de




48

la calle obtenido de las respuestas worst/ED, el de Servicios Culturales obtenido de las

respuestas worst, el de Dividendo departamento de las respuestas ED y de Gimnasio y

piscina en el edificio proveniente de las respuestas best/worst.

En la Tabla 5-5 se muestran los indicadores de prediccion. EI modelo con factor de

escala predice correctamente un 73% de la MV y parece ser razonable e informativo.

Sin embargo, de acuerdo al test y?mpr NO parece ser consistente con los datos de la MV

(%2 4:005 = 9,49) para un nivel de confianza del 95%.

Tabla 5-5: Prediccion Modelo ED+Best+Worstsinqer en Muestra de Validacion

Factor de Error rPR
Escala (test t) /(6) Residual FPR | ER | CR (GL) norm
ED+B+WosinmeT - -3.665 0,460 0,73 {0,594 | 0,5 | 9,12(1) | 0,466
EE+B+WS'““ET 244 (189) | -3.451 | 0443 | 073 | 0,704 | 05 | 22,71 (4) | 0,466

5.6.5 Comparacion del Comportamiento Predictivo de los Modelos

En la Tabla 5-6 se muestran los indicadores de prediccion en la MV de los mejores

modelos obtenidos al unificar las respuestas ED y Best y/o Worst.

Tabla 5-6: Indicadores de Prediccion Mejores Modelos ED con Best y/o Worst

Factor de Error 5
Escala (test t) /(0) Residual FPR | ER | CR | ¢’rer (GL) | Onorm
EDsnrer FE 166 (91) | -3.762 | 0469 | 0,659 | 0,631 | 05 | 14417 (4) | 0,304
E?BEStS'NHET 1,56 (9,3) | -3.690 | 0463 |0,695|0,641 | 05 | 10,65(4) | 0,368
E?worStS'NHET 234(180) | -3461 | 0444 | 0733|0697 | 05 | 27,87 (4) | 0,466
+B+
ED+BHWsvier | 9 44(189) | 3451 | 0443 | 0733|0704 | 05 | 2271(4) | 0,466

FE
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Observando la Tabla 5-6 es evidente que todos los indicadores para los tres primeros
modelos son superiores al del modelo ED, por lo que efectivamente las respuestas best
y/o worst mejoran la capacidad predictiva del modelo conjunto. En relacion a la log
verosimilitud, errores residuales, FPR, ER, CR e indice de éxito normalizado, el modelo
que presenta mejores indicadores es el ED+B+WsinHer seguido por el modelo
ED+Worstsinwer. Ademas, el modelo ED+BestsinqeT €S el Unico que aprueba el test
y’rrr @l 97.5% nivel de confianza (i.e. es consistente con los datos). No obstante, este
test no se considera tan relevante a la hora de tomar una decision, ya que presenta
complicaciones al ser aplicado, y por ende no es tan preciso a la hora de discriminar
entre modelos (Ortuzar, 2000). Por todo esto, se concluye que el mejor modelo es el

ED+Best+WorstsinHET.
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6 ESTIMACION DE MODELOS CON HETEROGENEIDAD
6.1 Heterogeneidad Mediante Componentes de Error
6.1.1 Resultados Modelos Bestep, Worstep y EDep

Se procedio a considerar el efecto panel, inherente a nuestros datos con observaciones
repetidas por individuo, mediante la adicién de componentes de error (EC) en las
funciones de utilidad. En primer lugar, se verifico si la desviacion estandar de la EC
(tiene media igual a cero) para cada tipo de respuesta era significativa y, por ende, si la
EC aportaba informacion al modelo. Los resultados de esta modelacion se presentan en
la Tabla A-4 del Anexo D. En los tres casos la adicion de EC mejora significativamente
la log verosimilitud de los modelos, y los parametros Sigma (desviacién estandar)

estimados son significativamente distintos de cero al 95% de confianza.

Ademas, si se aplica el test LR (ecuacion (3.14)) para verificar si efectivamente es

necesario estimar estos coeficientes en el modelo ED, queda:
LR=-2- (-1.003 +878) =250 >y .. ,,,=10,83

constatando que se rechaza la hipoétesis nula (los modelos son equivalentes) al 99% de
confianza; la gran diferencia implica que estimando tan sélo un coeficiente mas el
modelo mejora significativamente. Por lo mismo se deduce que es necesario incluir
heterogeneidad EP (efecto panel mediante componentes de error) sino se podrian

obtener conclusiones erréneas.
6.1.2 Resultados Modelo Best+Worstep

Como antes, en primer lugar se buscé analizar si las respuestas best y worst podian ser
estimadas en conjunto considerando algin atributo como comun entre ellas. Para

comenzar, se estimd un modelo con las respuestas best y worst considerando todos los
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atributos comunes. Este modelo tiene una log verosimilitud de -4.036, con lo que nos

queda un A,=71, y como X28;0,05:15’51 claramente se rechaza la hipotesis de que los

ocho atributos deben ser considerados comunes. La Figura 6-1 grafica los coeficientes
de ambas respuestas, con el fin de ver cudles atributos se comportan de manera distinta
y por ende deberian ser estimados como atributos especificos. Se puede ver que
Mantencién y estado de conservacion de la calle (marcado en verde) es el que parece
estar mas lejos de la recta, por lo que seria el primero a estimar como especifico a cada
respuesta. Por otro lado, Gimnasio y piscina en el edificio (marcado en rojo) tiene signo
contrario en ambos tipos de encuesta, por lo que también se verificard si deberia

considerarse especifico a cada respuesta.
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Coeficientes Modeé
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Figura 6-1: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos con EP para Respuestas Best
versus Respuestas Worst

Se probé distintas combinaciones, rechazando la hip6tesis de atributos comunes en
todos los casos. Por esto se concluyd que las respuestas best y worst se comportaban de

manera muy distinta y no debian ser agregadas.
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6.1.3 Resultados Modelo ED+Bestep

El primer paso para decidir qué atributos se pueden considerar comunes entre respuestas
ED vy best, es estimar un modelo considerando los ocho atributos comunes. Este modelo
obtiene una log verosimilitud de -2.933, con lo que A,=41, y como X28;0,05=15’51 se
rechaza la hipotesis de que los ocho atributos deben ser considerados comunes. En la
Figura 6-2 se grafica los coeficientes del modelo Bestepr versus los del modelo EDep.
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Figura 6-2: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos con EP para Respuestas Best
versus Respuestas ED

El atributo cuyos coeficientes se alejan mas de la recta es Dividendo del departamento
(marcado en rojo), por lo que se procedioé a estimarlo como especifico; sin embargo, se
siguié rechazando el test de que los restantes siete atributos se podian considerar
comunes. Debido a esto se probo distintas combinaciones hasta llegar al modelo
Best+EDep definitivo, que considera cuatro atributos comunes y cuatro especificos. Los
que deben considerarse especificos son Dividendo del departamento, Areas verdes,
Gimnasio y piscina en el edificio y Servicios comerciales basicos. Este modelo tiene
una log verosimilitud de -2.917, por lo que se obtiene un A,=11, y como

2 _ - -
X 40025~ 11,14, se acepta que los restantes cuatro atributos se pueden considerar
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comunes con un 97.5% de confiabilidad. Ademas, se puede aplicar el test LR para ver si
efectivamente mejora el modelo al estimar los coeficientes que representan la

desviacion estandar en los errores pertenecientes a las respuestas best y ED:
LR=-2-(-3.161 +2.917) =487 > >, .. =599

Se puede ver que la diferencia es muy grande, por lo que mejora significativamente el

modelo estimando dos coeficientes mas.
6.1.4 Resultados Modelo ED+Worstep

Al considerar todos los atributos comunes en este caso, se obtuvo una log verosimilitud
de -2.878 (A,=66), y como X28;0,05:15’51 se rechaza la hipdtesis de que los ocho
atributos pueden ser considerados comunes. Como 2, y X28;0,05 son significativamente

distintos, el grado de similitud es bajo entre este tipo de respuestas. No obstante, se
estudiara si esto se debe a algun atributo en particular y si seria valido considerar ciertos

atributos comunes entre las respuestas.
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Figura 6-3: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos con EP para Respuestas Worst
versus Respuestas ED
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En la Figura 6-3 se grafica los coeficientes del modelo Worstep versus los del modelo
EDep. El atributo con coeficientes més disimiles es el de Dividendo del departamento
(marcado en rojo), pero también se puede ver que los coeficientes de Gimnasio y
piscina en el edifico (marcado en verde) tienen signo contrario en ambos casos. Asi, se
partié evaluando si ambos deberian considerarse especificos pese a que el ultimo no es
significativo en las respuestas worst. Sin embargo, tras probar distintas combinaciones

siempre resulté A, significativamente mayor que y? concluyéndose que las

a;0,05’
respuestas worst se comportaban de manera muy distinta al agregar efecto panel

mediante componentes de error y, por lo tanto, no podian ser agregadas.
6.1.5 Comportamiento Predictivo en la Muestra de Validacion

El modelo Best+EDep considera cuatro atributos especificos a cada respuesta y cuatro
comunes, por lo que se debe probar - para cada atributo considerado como especifico -
cudl de los coeficientes estimados tiene mejor capacidad predictiva en la muestra de
validacion. Se llegd a la conclusion que los coeficientes que predecian mejor el
comportamiento en la muestra de validacion eran los de Areas verdes y Gimnasio y
piscina en el edificio estimados mediante las respuestas best, y los de Dividendo del
departamento y Servicios comerciales basicos estimados mediante las respuestas ED.
En la Tabla 6-1 se muestra la prediccion realizada por el modelo ED+Bestep y por el
modelo EDep (ambos con y sin factor de escala, FE). Se puede ver que el modelo
ED+Bestep predice mejor en la muestra de validacion (que al sélo incluir las respuestas
EDep) en relacion a todos los indicadores mostrados. En particular, predice
adecuadamente un 72% de la muestra y parece ser razonable e informativo (aunque
nuevamente, de acuerdo al test y%mpr, Ninguno de los dos modelos seria consistente con
los datos). Ademas, el modelo ED+Bestep tiene errores residuales mas pequefios y un

indice de éxito normalizado mayor que el EDep.
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Tabla 6-1: Capacidad Predictiva Modelo ED+Bestep y EDep en Muestra de Validacion

Factor de Escala Error
(test ) A0) Residual | FPR | ER | CR | w%er (GL) | Gnorm
ED+Bestep - -3.621 0,458 0,716 | 0,623 | 0,5 | 36,49 (1) | 0,428
ED+Bester FE 1,44 (8,8) -3.579 0,454 0,716 | 0,665 | 0,5 | 17,04 (4) | 0,428
EDep -3.718 0,465 0,681 | 0,612 | 0,5 | 149,59 (1) | 0,363
EDep FE 1,45 (8,4) -3.680 0,462 0,681 | 0,654 | 0,5 | 157,38 (4) | 0,363

6.2 Variaciones Sistematicas en los Gustos (VSG)

6.2.1 Anaélisis de Variables

En esta seccion se analizara la posible inclusién de VSG al unir las respuestas ED con

las best y/o worst, y en las ED por si solas, para luego analizar si efectivamente la unién

de respuestas aporta mayor informacién al modelo. Para esto, se procedera a incluir

interacciones entre las sensibilidades de los atributos (que intentamos especificar como

comunes para los distintos tipos de respuesta) y las siguientes variables socio-

econdmicas de los individuos en el banco de datos:

Edad: Esta variable se modelara como una variable categoérica (dummy) con

cinco niveles (entre 16-25 afos, entre 26 y 35 afios, entre 36 y 45 afios y

mayor a 45 afios) y también se probard su comportamiento como variable

continua.

Sexo: Esta variable se modelara como una dummy con dos niveles (vale uno

si es femenino y cero si es masculino).

Distrito: Se modelara como una variable dummy con siete niveles (Santiago

Centro, Fuera de Santiago, Nufioa, Providencia, La Florida, Maipu y Otras

Comunas) que representan las comunas con mayor porcentaje en la muestra.
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e NuUmero de autos: Se modelara como una variable dummy con tres niveles
(0, 1, y 2 autos en el hogar).

e NuUmero de habitantes en el hogar: Se modelard como una variable dummy
con tres niveles (1, 2 0 3 0 més habitantes en el hogar).

e Tiempo de estadia en departamento: Se modelara como una variable dummy
con tres niveles (menos de 5 afios, de 5 a 10 afios y mas de 10 afios).

e Ingreso familiar mensual (IFAM): Se modelara como una variable dummy
con tres niveles (menos de $ 600.000, de $ 600.000 a $ 1.000.000, y mas de
$ 1.000.000). También se probara agregar esta variable como continua en

caso que se adapte mejor a los atributos.
6.2.2 Modelo EDvsc

El objetivo principal de esta investigacion es examinar el aporte que pueden hacer las
respuestas best y worst a las respuestas ED. Por lo mismo, en cada caso resulta
fundamental examinar qué hubiera pasado si s6lo se hubiera contado con las respuestas
ED, y cdmo cambiarian los coeficientes estimados al combinarlas con las respuestas
best y/o worst. La funcién utilidad del modelo EDvsc se presenta - desagregado por
atributos - en la Tabla 6-2.

Este modelo, con 19 coeficientes, obtiene una log verosimilitud de -980. Con esto, se
puede aplicar el test de razon de verosimilitud para ver si efectivamente es superior al
modelo sin heterogeneidad (recordar que ese modelo tenia nueve coeficientes y obtuvo
una log verosimilitud de -1.003):

— — 2 —
LR=-2 - (-1.003 +980) =45 > 32 |\ = 29,59

Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula que los modelos son equivalentes al 99% de
confianza, y se concluye que estimar estos 10 parametros adicionales agrega

informacion atil al modelo estimado.
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Atributo Componente de la Funcion de Utilidad
-0,422
Acceso al metro e
A -0,083
Areas Verdes L5)
Dividendo departamento -1,832+0,799 - Edad) 35 +0,53 - 107 - [FAM
(5,0) X)) 2.7
Gimnasio y piscina en el 0,297 - 0,220 - StgoCentro
edificio (4.4) (19
0,498 + 0,338 - FueraStgo + 0,382 - Maipu
(4.9) (1,4) (1,8)

Limpieza y estado de
mantencion de la calle

-0,448 - Ing,, . - 0,223 - Ing, ..

(3,2) @7
.. . £ -0,147 - 0,386 - Dorm;,
Servicios comerciales basicos 2.6) 2.2) fo2
Servicios culturales 0(?2)4
Tamafio de los dormitorios 0,642 - 0,450 - Autog,; + 0,208 - Estadia 5 40,
@7 (26) (1,8)

6.2.3 Modelo ED+Bestvsc

Pese a que las respuestas ED, best y worst pudieron ser agregadas al no incluir efecto

panel, se probara también la combinacion de sélo las respuestas ED y best. Esto ya que

esa fue la Unica combinacion de respuestas estimable en el caso anterior, por lo que sera

el modelo base para analizar el impacto de incluir heterogeneidad en los gustos. Esto se

verd en mas detalle en seccion 6.3, donde se encontrd que las respuestas best y worst se

comportaban de manera muy distinta y por lo tanto no pudieron ser estimadas en

conjunto (no obstante, si fue posible estimar las respuestas ED en conjunto con las best).

Considerando las respuestas ED y best en conjunto, se buscé cuéles variables parecian

interactuar correctamente con los niveles de los atributos para explicar variaciones

sistematicas de gustos. Se obtuvo un modelo con 36 pardmetros comunes entre las
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respuestas ED y best y cuya log verosimilitud fue -3.081. Asimismo, para estas mismas
VSG se estimo los coeficientes para las respuestas best (log verosimilitud de -2.067) por
separado que para las ED (log verosimilitud de -976). Con estos valores se aplico el test
LR para verificar si efectivamente era valido considerar estos 36 parametros comunes a

ambas respuestas. Se obtuvo que A,=76, y como X236;0,05=51’00 se rechazo la hipotesis

nula que los modelos son equivalentes (i.e. no es valido considerar los 36 atributos

comunes a ambos tipos de respuesta).

Por esto, se grafico los coeficientes estimados con el fin de poder intuir cuales deberian
considerarse especificos a cada tipo de respuesta (Figura 6-4), y se realizd un analisis
equivalente a los ya explicados en las secciones anteriores. Probando distintas
combinaciones, se lleg6 a que los atributos Areas verdes, Dividendo departamento y
Gimnasio y piscina en el edificio, debian considerarse especificos para cada tipo de
respuesta.

Acceso a Metro

05 ®  y=0,0883x

Areas verdes

o]

6 Dividendo departamento

Gimnasio y piscina en el edificio

® Mantencion y estado de
conservacion de la calle

Coeficientes Respuestas ED

Servicios comerciales basicos
® Servicios culturales

- 2,5 ® Tamafio de los dormitorios
Coeficientes Respuestas Best

Figura 6-4: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos con VSG para Respuestas Best
versus Respuestas ED

Es importante mencionar que luego de especificar estos tres atributos como especificos

se debe volver a probar las interacciones de las variables socioeconémicas con ellos
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para cada tipo de respuesta. Tras este largo procedimiento, se obtuvo el mejor modelo
ED+Bestvsc, que tiene una log verosimilitud de -3.057 y cuya funcion utilidad se

muestra en la Tabla 6-3.

Posteriormente, para las mismas VSG se estimé un modelo con solo las respuestas ED
(log verosimilitud de -972) y con sélo las respuestas best (log verosimilitud de -2.068).

Aplicando el test LR se obtuvo 2,=35, y como ;82 40053642 10 se rechaza la hipotesis

nula que los modelos son equivalentes, y se puede concluir que es valido considerar los
24 parametros restantes como comunes a ambos tipos de respuesta en este caso. En este
modelo se estimd 51 coeficientes en total y se puede aplicar el test LR para ver si
efectivamente agregar variaciones sistematicas de los gustos mejora significativamente
el modelo (recordar que en el modelo ED+Best sin VSG se estim6 19 coeficientes y

obtuvo una log verosimilitud de -3.161).

— . — 2 —
LR=-2 - (-3.161 +3.057) =207 > 21, 1 11 = 62,49

Claramente se rechaza la hipotesis nula que ambos modelos son equivalentes con un
99% de confiabilidad, y se concluye que agrega informacion significativa estimar estos

32 parametros adicionales.
6.2.4 Modelo ED+Best+Worstvsc

Al igual que en los casos anteriores, se comenzd por probar todas las interacciones
posibles entre atributos y variables socio-econémicas para la totalidad de la muestra
(ED+Best+Worst), sacando aquellos coeficientes no significativos de acuerdo al test t;
se verifico, ademas, que los signos de las variables fueran los esperados. Con esto, se
llegé al modelo ED+Best+Worstysainicial - con 41 pardmetros comunes entre los tres

tipos de respuesta - y una log verosimilitud de -4.196.



60

Tabla 6-3: Funcion de Utilidad Desagregada Modelo ED+Bestvsc

Atributo Componente de la Funcion de Utilidad
-0,354 + 0,089 - Sexo - 0,108 - Hab; - 0,071 - Hab,
Acceso al metro 72) 2.7) 25) (1.9)
Best: -0,209-0,177 - Edad,¢ 35 + 0,111 - Sex0-0,278 - Nuiioa
: (2,9) (2,6) (2.2) (34)
Areas Verdes
ED: -0,082
(1,5)
Best: -1,362 - 0,274 - Nufioa - 0,425 - LaFlorida +1,064 * Dorm;,,
. (44 (23 27) (3.8)
Dividendo
departamento
P ED: -1,732+ 0,833 - Edad, ;5 - 2,079 - LaFlorida +4,8-10"*-IFAM
(48) (35 (2.8) (2,5)
) . Best: 0,201 + 0,403 - FueraStgo - 0,212 - Dorm ;45
Gimnasio y (1,9) (3,5) (1,9)
piscina en el
edificio ED: 0,306 - 0,235 - StgoCentro
45 (1)
Limpiezay
estado de 0,246 + 0,197 - Nusioa - 0146 - Auto, + 0,136 * Estadia. s, + 0,105 - Dor),;
mantencion de la 42 (21 (2,3) 2,1) (1,8)
calle
o -0,332 + 0,098 - StgoCentro - 0,151 - Estadia_ s, - 0,096 - Estadias,;puios
Servicios (43)  (2,3) (2,8) 2,1)
comerciales
basicos +0,101 - Dorm g4
(1,6)
Servicios -0,138 + 0,101 - StgoCentro - 0,099 - Auto,
culturales (35 (19 (1,9)
0,334+ 0,117 - Edad 535 + 0,177 - Nuiioa - 0,220 - Autoy,; + 0,124 - Hab,
Tamafio de los CRONE S (2.9) (398) @7

dormitorios

+0,086 - Hab, - 0,101 - Dorm;,,,
(2,3) (2,9)

El siguiente paso fue verificar si todos los atributos se deberian considerar comunes

entre las respuestas best y worst. Para esto, se estimd dos modelos con las mismas VSG

que en el modelo ED+Best+Worstvsacinicial, €l primero con las respuestas best (log-

verosimilitud de -2.085) y el segundo con las respuestas worst (log-verosimilitud
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de -2.080). Aplicando el test LR, se obtuvo que A,=62, y como x241;0’05=56,94 se

rechazo la hipotesis nula que los 41 coeficientes se podian considerar comunes a ambos
tipos de respuesta. Se procedio, entonces, a graficar los coeficientes obtenidos en ambos
casos y analizar cudles parecian ser los que se comportaban de manera distinta (ver
Figura 6-5). Es interesante destacar que a priori, no se detectd ningln atributo que se
comportara de manera distinta para los tipos de respuesta. Por esto, se procedié a
considerar cada atributo especifico (en su totalidad, es decir todas las interacciones que

lo componen).

Acceso a Metro
Avreas verdes
Dividendo departamento

2 Gimnasio y piscina en el edificio

N

©® Mantencion y estado de conservacion de la calle

Servicios comerciales basicos

@® Servicios culturales

Coeficientes Respuestas Worst

) ® Tamafio de los dormitorios

-2,5
Coeficientes Respuestas Best

Figura 6-5: Coeficientes (sensibilidades) del modelo ED+Best+Worstysginicial para
Respuestas Best versus las Respuestas Worst

De esta forma se detectd que el atributo Servicios culturales se comportaba de manera
muy distinta para los diferentes tipos de encuesta, ya que la log verosimilitud aumentaba
significativamente al estimarlo como especifico para cada tipo de respuesta (log
verosimilitud de -4.190). Aun asi, las interacciones consideradas para este atributo - al
unir las respuestas - no parecian ser significativas para cada una por separado. De
hecho, para las respuestas worst ninguna interaccion resultd significativa (log
verosimilitud de -2.080), y para las respuestas best se mantuvo la interaccién entre las

personas que provenian de la comuna Santiago Centro y el atributo Servicios culturales
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(se mantiene la log verosimilitud anterior -2.085, ya que se estiman los mismos

parametros). Este modelo Best+Worstysg obtiene un A,=51, y como X239.0 054,57, no

se rechaza la hipdtesis nula que los modelos son equivalentes y por lo tanto se considera

valido estimar los restantes 39 coeficientes como comunes en las dos respuestas.

El siguiente paso fue analizar si al unir las respuestas ED al modelo Best+Worstvsg, el
coeficiente del atributo Servicios culturales estimado para las respuestas ED se adaptaba
mejor que el estimado para las respuestas best o worst. Para esto se probaron las dos
combinaciones posibles y se examin6 cudl log verosimilitud era mayor (mas cercana a
cero). Esto permitié concluir que considerar el atributo Servicios culturales comin con

las respuestas best (log verosimilitud de -5.208) era lo mas apropiado.

Luego, se procedio a aplicar el test LR para ver si en realidad era pertinente considerar
los 41 atributos comunes entre las respuestas ED y el modelo Best+Worstvsc. EI modelo
ED tiene una log verosimilitud de -981 considerando las mismas VVSG que en el modelo

ED+Best+Worstysainicial, CON 10 que se obtiene un A,=73, y como X241.0 05—06,94 se

rechazo la hipotesis que los 41 coeficientes debian considerarse comunes. Al igual que
antes, se graficd los coeficientes para ver cuales parecian comportarse de manera

distinta, lo que se puede ver en la Figura 6-6.

Observando la figura se puede ver, en primera instancia, que dos puntos

correspondientes al atributo Dividendo departamento se alejan bastante de la linea de

tendencia, por lo que se procedio a considerarlo como especifico para las respuestas ED.
- -g= _ 2 _

Con esto, se obtuvo una log verosimilitud de -5.199 y un A,=56, y como y 37:005 52-19

se rechazd la hipdtesis que los 37 coeficientes podian considerarse comunes (cabe

mencionar que a un nivel de confianza de 97.5% también se rechazaria la hipotesis

nula).
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0.6 Areas verdes
0,4 o Dividendo departamento
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Gimnasio y piscina en el edificio

N

15 eMantencisn y estado de conservacion de la
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Servicios comerciales basicos

Coeficientes Respuestas ED

@ Servicios culturales

— -1 ® Tamafio de los dormitorios
Coeficientes Respuestas Best+Worst, g

Figura 6-6: Coeficientes (sensibilidades) de Respuestas ED y Best+Worstysc
considerando las VSG estimadas en el modelo ED+Best+Worstysginicial

Se procedid a analizar cual de los restantes siete atributos se comportaban de manera
distinta, verificando si uno por si solo o en conjunto con el atributo Dividendo
departamento, se deberian considerar especificos. Analizando posibles combinaciones,
se concluyé que los coeficientes de los atributos Dividendo departamento y Gimnasio y
piscina en el edificio se debian considerar especificos para las respuestas ED. Al hacer
esto, se debid probar nuevas interacciones para estos atributos en estas respuestas, ya
que no parecian ser significativas las mismas anteriores. Con lo anterior, se obtuvo el
modelo ED+Best+Worstyss con una log verosimilitud de -5.188. Considerando las
nuevas interacciones para los atributos especificos que resultaron ser significativas en
las respuestas ED, también se estimé este modelo en forma separada, obteniéndose una
log verosimilitud de -978 (el modelo Best+Worst se mantiene igual ya que las mismas

interacciones resultaron significativas).

Con esto, A,=32, y como X232,005=46,19 se considera valido estimar los restantes 32

parametros comunes para los distintos tipos de respuesta (es interesante mencionar que

por tabla X232.0 ,=38,47 por lo que, de hecho, no se rechazaria la hipotesis nula ni con un
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nivel de confianza del 80%). Los pardmetros e interacciones del modelo final

ED+Best+Worstysc se muestran en la Tabla 6-4.

Tabla 6-4: Funcién Utilidad Desagregada por Atributo Modelo ED+Best+Worstysc

Atributo Componente de la Funcion de Utilidad
Acceso al -0,324 + 0,057 - Sexo - 0,060 - Maipii - 0,084 - Hab,
metro 89 (BY) (1.8) 3.9)
A -0,250 + 0,076 - Sexo - 0,192 - Nusioa - 0,079 - Maipu + 0,039 - Dorm;,,
Areas Verdes 70 2.9 4.4) L7) (1.6) o
BW: -0,177+0,151 - Edad,; ,5-0,182 - Nusioa - 0,134 - Estadia_s .6
Dividendo G128 (2.4) (2.6)
departamento 4
ED: -1,783 +0,782 - Edad, 5 35+ 0,50 - 10 - I[FAM
(50 @7 (2,7
. . BW:-0,082 + 0,094 - FueraStgo + 0,132 - Nuiioa + 0,122 - Prov + 0,070 - Hab .4
Gimnasio y (Bl  (18) 2,7 (2,6) (2,5)
piscina en el
edificio ED: 0,295 - 0,228 - StgoCentro
(44) (2,0
. 0,173 + 0,094 - FueraStgo + 0,175 - Nufioa + 0,125 - Maipii + 0,082 - Estadia ;s
Limpiezay G1) @1 (4,2) (3,0) (3.4
estado de
mantencion 4 Auto
(2,4) 2,2)
L -0,247 + 0,043 - Sexo + 0,041 - StgoCentro - 0,116 - Nuiioa - 0,137 - Maipu
Servicios 67 (2,0 (1,8) (3.0) (3.5)
comerciales
basicos +0,059 * Auto 1y - 0,137 * Estadia sz, - 0,089 * Estadias, jpaios
2.7 4,7 (3,7
B-ED: -0,150 + 0,068 - StgoCentro
Servicios @4q @5
culturales | \yorst: -0,0185
0.9
0,225+ 0,119 - Nufioa - 0,064 - Estadia-. ;s - 0,054 - Dorm, - 0,044 - IngBajo
Tamafio de 69 (29 (2.8) (2,5) (1,9
dorrr:(i)tsorios +0.141 Auto
’ Hab

(4.4)
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En este modelo se estiman 64 coeficientes en total y se puede aplicar el test LR para
verificar si efectivamente mejora al agregar VSG (recordar que en el modelo

ED+Best+Worst se estimd 29 coeficientes en total con una log verosimilitud de -5323):

_ . _ 2 _
LR=-2 - (-5.323 +5.188) =269 > 3, | 11\ = 66,62

Por lo que se rechaza la hipotesis nula que los modelos son equivalentes al 99% de
confianza, y se concluye gque agrega informacion significativa al modelo haber estimado

estos 35 pardmetros adicionales.
6.2.5 Comportamiento Predictivo en la Muestra de Validacion

Tal como se hizo para el modelo sin VSG, se examinard la capacidad predictiva
considerando los distintos pardmetros estimados para los atributos especificos en cada
modelo. Asi, se vera cuales de estos realizan una mejor prediccién. Los mejores

resultados se muestran en la Tabla 6-5.

Tabla 6-5: Indicadores Prediccion Modelos con VSG en Muestra de Validacion

Factor de Escala Error

(test t) A9) Residual | TR ER | CR | o%er (GL) | Onorm
EDvso i 3994 | 0,488 | 0,579 | 0,626 | 05 | 121,26 (4) | 0,156
EDvsc FE 0,71 (7.2) 3969 | 0,486 | 0579 | 0592 | 05| 6,12(4) | 0,156
ED+Bestvse i 3793 | 0,472 | 0,635 | 0,606 | 0,5 | 19,99 (4) | 0,266
ED+Bestyss FE 131 (57) 3776 | 0,471 | 0,635 | 0,634 | 05 | 23.21(4) | 0,266
ED+Best+Worstvse i 3689 | 0,463 | 0,715 | 0,594 | 0,5 | 70,15 (4) | 0,428
corBestWorstse |5 11 (15,6) 3547 | 0451 | 0,715 |0,678 |05 | 57,47 (4) |0,428

El modelo ED+Bestysc logra una mejor prediccion en la muestra de validacion al
considerar la valoracion del atributo Gimnasio y piscina en el edificio y de Areas verdes

estimadas mediante las respuestas best, y la del atributo Dividendo departamento
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estimada mediante las respuestas ED. Por otro lado, el modelo ED+Best+Worstysc
predice mejor al considerar el coeficiente de Dividendo departamento estimado
mediante las respuestas ED, de Gimnasio y piscina en el edificio estimado mediante las
respuestas Best+Worst, y de Servicios culturales estimado mediante las respuestas
Worst.

A partir de la Tabla 6-5 se pueden comparar las predicciones de los modelos. Primero,
se puede ver que en los tres casos es necesario incluir un factor de escala para que los
modelos se adapten de mejor manera a la muestra (en todos los casos el factor es
significativamente distinto de uno al 99% de confianza). Se puede ver que la mejor
prediccion la realiza el modelo ED+Best+Worstysc (tiene la log verosimilitud mayor y
predice correctamente un 72% de la muestra). La segunda log verosimilitud mayor
corresponde al modelo ED+Bestvsc que predice correctamente un 64% de la muestra.
La peor log verosimilitud corresponde al modelo EDvsc que s6lo predice correctamente
un 58% de la muestra.

En la pendltima columna de la Tabla 6-5 se puede ver ademas que, de acuerdo al test
¥*rrr, €l Unico modelo consistente con los datos seria el EDvse (y%4:0,05=9,49), pero
debido a las limitaciones que tiene la aplicacion de este test, no se considerard tan
relevante al discriminar entre modelos. A su vez, se puede ver que los errores residuales
y el indice de éxito normalizado también tienen un mejor valor en el modelo
ED+Best+Worstvsg, seguido por el ED+Bestyss. La comparacion entre la capacidad
predictiva de los modelos sin heterogeneidad y con heterogeneidad se realizara en la
seccion 6.4.2.

6.3 Variaciones Sistematicas en los Gustos y Efecto Panel

En las secciones 6.1.2 y 6.1.4, se vio que al considerar heterogeneidad en las
preferencias tratando correctamente el EP, tanto las respuestas best con respecto a las
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worst y las respuestas ED con respecto a las worst mostraron tener un comportamiento
muy distinto y por lo tanto no fue posible estimar un modelo conjunto para ellas. Se
probé agregando VSG para investigar si al hacer esta inclusion se podia estimar un
modelo conjunto, pero debido al alto grado de significancia de la desviacion estandar al
considerar efecto panel mediante componentes de error, tampoco se logrd la estimacion

conjunta. Por este motivo, no se incluiran en esta seccion.
6.3.1 Modelo EDep+vsc

Se estimé un modelo (EDepr+vsc) incluyendo heterogeneidad a través del efecto panel
(componentes de error) y VSG, con 17 parametros y una log verosimilitud de -854. La

funcion de utilidad de este modelo se presenta en la Tabla 6-6.

Tabla 6-6: Funcién de Utilidad Desagregada Modelo EDegp+vsc

Atributo Componente de la Funcion de Utilidad
-0,625
Acceso al metro 9.0)
A -0,143
Areas Verdes 2.2)
Dividendo departamento 346+ 1,16 Edad,s.55+ 1,05 - 107 - [FAM
(42 @7 (2,5)
Gimnasio y piscina en el 0,433 - 0,349 - StgoCentro
edificio (5.2) (29)
Limpieza y estado de 0,110 +3,44 - 10 IFAM
mantencion de la calle (0,9) (3,1)
Servicios comerciales -0,441 + 0,394 - Dorm;
basicos (6.0 (29
. -0,145
Servicios culturales 2.2)
~ o 1,05-0,325 - Sexo - 0,542 - Auto, ;
Tamafio de los dormitorios 48 (3) 2.2)

Aplicando el test LR para verificar si efectivamente mejora el modelo al estimar

interacciones entre variables socioecondmicas y atributos en las respuestas ED, queda:
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— — 2 —
LR =-2-(-878 +854) =48 >2, | =2433

Por lo tanto se rechaza la hipotesis nula que los modelos EDep ¥ EDep+vsc Son
equivalentes y se concluye que incorporar los siete pardmetros adicionales (que

incluyen VVSG) aporta informacion significativa.
6.3.2 Modelo ED+Bestep+vsc

El modelo estimado para las respuestas ED+Best considerando un componente de error
e incluyendo VSG, tiene 36 parametros comunes y log verosimilitud de -2.840. Al
considerar la misma especificacion para las respuestas best solamente, se obtiene una
log verosimilitud de -1.959 y para las ED una log verosimilitud de -855. Con estos
valores se puede aplicar el test LR para verificar si es aceptable considerar estos 36

parametros comunes a ambas respuestas, obteniéndose A,=54, y como x236,0 0s=21,00 se

rechaza ajustadamente la hipdtesis nula que los modelos son equivalentes. Como antes,
se procedi6 a graficar los coeficientes estimados para cada tipo de respuesta para
detectar cuales parecian comportarse de manera distinta y considerarse especificos a
cada fuente de datos (Figura 6-7).

Acceso a Metro
Avreas verdes
10 Dividendo departamento

Gimnasio y piscina en el edificio

@ Mantencion y estado de conservacion de la
-1 calle

Servicios comerciales basicos

Coeficientes Respuestas ED

@ Servicios culturales

@ Tamafio de los dormitorios

- -2
Coeficientes Respuestas Best

Figura 6-7: Coeficientes (sensibilidades) de Modelos con VSG y EP para Respuestas
Best versus Respuestas ED
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En la Figura 6-7 se puede ver que el atributo Dividendo departamento (marcado en gris)
parece comportarse de manera mas distinta en ambos casos, por lo que se procedié a
analizar su consideracion como especifico en cada respuesta. Al investigar cuéles eran
las VSG apropiadas para este atributo en cada tipo de respuesta, se obtuvo un modelo
con 31 parametros comunes y una log verosimilitud de -2.835. Al estimar esta
especificacion en cada banco de datos por separado, se obtuvo una log verosimilitud de
-1.959 para las respuestas best y -852 para las ED. Con esto, se aplico el test LR

obteniéndose A,=48, y como X231.0 05=48,23, no se rechazo la hipotesis nula que los

modelos eran equivalentes con un 97,5% de confiabilidad.

Es decir, es adecuado especificar los parametros del atributo Dividendo departamento
como especificos para cada tipo de respuesta y los 31 pardmetros correspondientes a los
siete atributos restantes como comunes. La funcién de utilidad del modelo resultante,

que llamaremos ED+Bestvsc+ep, Se muestra en la Tabla 6-7.

Interesa aplicar el test LR para verificar si el modelo ED+Bestep (que incluye sélo EP,
tiene 23 parametros y una log verosimilitud de -2.917) se podria considerar equivalente

a este modelo con 27 parametros adicionales:
LR =-2-(-2917+2.835) =164 >y, . =5548

Como se ve, se rechaza contundentemente la hipotesis nula de que ambos modelos son
equivalentes y, por lo tanto, se concluye que incluir heterogeneidad mediante VSG
adicionalmente a considerar correctamente el efecto panel, aporta mayor informacion al

modelo.



70

Tabla 6-7: Funcion de Utilidad Modelo ED+Bestysc+ep

Atributo

Componente de la Funcion de Utilidad

Acceso al metro

-0401 0094 Edad1625 0145 Edad2635+0133 -Sexo - 0173 Hab1
67 14 (24) (2.6) (2.6)

-0,114-Hab,
(2,1)

A 0,258 - 0,315 - Nuiioa - 0,154 - Maipii
Areas Verdes 67 28 (1)

Best: -1,89 - 0,362 - Nusioa - 0,442 - La Florida + 1,480 - Dorm,

4,8 (1,8) (1,6) (3,9

Dividendo + 1,140-Dorm,
departamento @.1)

ED: -2,01 - 1,00 - LaFlorida + 7,11 - 10 - IFAM

4,00 (1,7 (1,9)

Gimnasio y piscina 0,193 - 0,159 - StgoCentro + 0,432 - FueraStgo - 0,151 - Hab;
en el edificio (33) (2,0 (3,0) (1,9

Limpieza y estado
de mantencion de

N Auto
0,210 + 0,296 - Nusioa + 0,315 - b + 0,154 - Estadia. 4, 5 4i0s
a

la calle B (22 (3.0 (1,7
SerViCi(_)S o -0,246 - 0,177 - Maipu - 0,255 - Estadia 4, 5 405 - 0,136 * Estadias , 19 giios
comerciales basicos (6.1)  (18) (3,0) (2,2)

. -0,184 + 0,112 - StgoCentro - 0,103 - Auto,
Servicios culturales (3.7) (1.6) 1.9

0,270 + 0,213 - Edad 435 + 0,206 - FueraStgo+ 0,231 - Nuiioa

Tamafio de los 28)  (45) ) 1) 2.8)

e uto
dormitorios <0244 - dutog,; + 0,184 -——- + 00817 Ingy 11

(3,1) (3,2) (2,0)

6.3.3 Comportamiento Predictivo en Muestra de Validacion

Los modelos EDep+vsc Y ED+Bestep+vsc Se aplicaran a predecir el comportamiento en

la muestra de validacion. En el segundo caso, se debe analizar cual de los coeficientes

estimados para el atributo Dividendo departamento (que es especifico a cada respuesta)

logra una mejor prediccion. Se determind que la mejor prediccion correspondia al caso

en que se valoraba el atributo Dividendo departamento como en las respuestas ED. Los

resultados de las predicciones se pueden ver en la Tabla 6-8.
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Tabla 6-8: Indicadores de Prediccion Modelo EDep+vsc Y Modelo ED+Bestep+vsc
Factor de Error
/(0 . FPR ER CR 2 GL
Escala (test t) (©) Residual xeer (GL) | Onorm
EDepsvse - 3926 | 0,482 | 0620|0643 | 05 | 164,63 (4) | 0,237
EDep+vsc FE 0,73 (7,5) -3899 | 0,480 | 0620|0609 | 05 | 3839(4) | 0,237
ED+Bestepsvsc - 3781 | 0471 | 0637|0620 | 05 | 2824(4) | 0,272
EE +Besteprvse 1,1 (2,3) -3778 | 0471 | 0,637 | 0,630 | 05 | 29,63(4) | 0,272

Se puede ver que todos los indicadores mejoran al considerar las respuestas ED en

conjunto con las best. EI modelo ED+Bestep+vsc predice correctamente un 64% de las

preferencias en la muestra de validacion.

6.4 Analisis de Inclusion de Heterogeneidad

6.4.1 Log Verosimilitud

En la Tabla 6-9 se presentan las log verosimilitudes de todos los modelos discutidos en

esta tesis. Se puede ver que al incluir heterogeneidad las log verosimilitudes van

aumentando. El test de razdn de verosimilitud pertinente fue aplicado en cada capitulo

donde se estimaron los modelos, demostrando en todos los casos que incluir tanto la

heterogeneidad observada (mediante VSG) como la no observada (efecto panel

mediante componentes de error) agregaba informacion al modelo.

Tabla 6-9: Log Verosimilitudes de los Modelos Estimados

ED ED+Best | ED+Worst | ED+Best+Worst
Sin Heterogeneidad -1.003 | -3.161 -3.164 -5.323
EP -878 -2.917 - -
Con VSG 980 | -3.057 ; 5188
Heterogeneidad : '
VSGyEP -854 -2.835 - -
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Al considerar el efecto panel (EP) mediante componentes de error, no fue posible
agregar las respuestas ED y worst ni las respuestas best y worst. Por esto, no se pudo
estimar modelos conjuntos y en la tabla aparecen las celdas correspondientes en blanco.
Como en los modelos pertenecientes a cada tipo de respuesta la desviacion estandar del
componente de error resulté altamente significativa, se puede concluir que las
respuestas ED y best son las Gnicas que pueden alinearse adecuadamente. Finalmente, el
modelo ED+Bester+vsc parece ser claramente la mejor especificacion posible con los

datos disponibles.
6.4.2 Comportamiento Predictivo en la Muestra de Validacion

En la seccion 4.6 se comparO las caracteristicas de los individuos pertenecientes al
banco de datos utilizado para la estimacién de modelos con la de los individuos
encuestados en la muestra de validacion. Se constato la existencia de diferencias en
relacion a las variables Comuna de origen y Sexo. Por este motivo, se intuyd que si estas
variables tenian importancia en explicar las preferencias en el banco de datos,
posiblemente las variaciones sistematicas en los gustos estimadas no explicarian las de
la muestra de validacion. En los capitulos anteriores se vio que, efectivamente, las
variables Sexo y Comuna de origen aparecian como significativas al interaccionarse con
distintos atributos (al incluir VSG). Ademas, como se anticip6, la estimacién de

preferencias individuales en la muestra de validacion empeoro6 al incluir VSG.

En la Tabla 6-10 se muestran las log verosimilitudes asociadas a predecir el
comportamiento observado en la muestra de validacion utilizando los distintos modelos
estimados. Se puede ver que los modelos que incluyen EP predicen mejor que los que
no consideran heterogeneidad (en los dos casos comparables). También se puede ver
que los modelos que incluyen sélo VSG predicen incluso peor que los modelos que no
consideran heterogeneidad. Esto era relativamente esperable debido a las diferencias en

las caracteristicas de los individuos en el banco de datos y muestra de validacion.
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Tabla 6-10: Log-Verosimilitud de Predecir en la Muestra de Validacion

ED ED+Best | ED+Worst | ED+Best+Worst

Sin Heterogeneidad -3.762 | -3.690 -3.461 -3.451
Con EP -3.680 | -3.579 - -
) VSG -3.969 | -3.776 - -3.547
Heterogeneidad
9 VSGyEP |-3.900 | -3.778 - -

Por otro lado, resulta interesante notar que el modelo que sélo utiliza las respuestas ED
logra una mejor prediccion en la muestra de validacion cuando se incluyen VSG y EP
en conjunto gue cuando se incluyen sélo VSG. Esto no ocurre para el modelo ED+Best,
que consigue una prediccién muy similar para el modelo incluyendo EP en conjunto con
VSG que para el modelo con sélo VSG (de hecho, el modelo incluyendo ambos tipos de

heterogeneidad predice peor, pese a que la diferencia es insignificante).

Es importante mencionar que debido a las diferencias en las caracteristicas de los
individuos pertenecientes a la MV y el banco de datos, no es ilustrativo comparar las
predicciones de modelos con y sin heterogeneidad, ya que las variaciones sistematicas
de gustos son distintas y las estimadas no se adaptan correctamente a la muestra de
validacién. Aun asi, resulta interesante notar que la unién entre las respuestas best y/o
worst con las ED logra una mejor prediccion que las respuestas ED por si solas en todos

los casos.
6.4.3 Coeficientes Estimados

Como ya se ha comentado, en la exhaustiva revisién bibliografica realizada no se
detecto investigaciones previas que hubieran incluido VSG y EP de forma conjunta en
encuestas del tipo best worst. Por lo mismo, resulta relevante analizar como afectan los

parametros estimados de los modelos estos dos tipos de heterogeneidad.
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Intercepto

A continuacién se analiza el efecto que tiene incluir heterogeneidad en el intercepto de
los atributos, es decir, en la importancia que tienen los atributos por si solos
(distinguiéndolo del impacto en la variacion de los niveles expuestos en la encuesta). Se
debe recordar que como el atributo Servicios comerciales basicos se consideré como
base (esto es, su intercepto es siempre cero) para estimar el resto, los correspondientes a
los demaés atributos se encuentran en relacion a éste; por esto, es interesante analizar la
escala relativa y sus cambios. Los valores del intercepto de cada atributo para los

distintos modelos estimados se presentan en la Tabla 6-11.

Se puede ver que el intercepto del atributo Dividendo departamento en los tres primeros
modelos (representados en las tres primeras columnas) resultd ser el méas cercano al
origen (con la valoracion mas cercana al atributo Servicios comerciales basicos) pese a
la variacion en su signo. Es mas, en el modelo que incluye VSG y EP resulto ser el
segundo maés cercano, siendo el intercepto de Areas verdes el mas cercano (y, en este
modelo, cuando este intercepto resultdé menos significativo). En este sentido, es
interesante notar que para el modelo sin heterogeneidad y para el modelo que sélo
incluia EP, el intercepto de Areas verdes fue el segundo mas cercano al origen y de
acuerdo al test t no resulté significativamente distinto de cero al 90% de confiabilidad.
Para el modelo que solo incluia VSG, el intercepto de Areas verdes resultd ser
significativamente distinto de cero con 95% de confiabilidad y en ese caso fue el tercero

mas cercano al origen (superado por el del atributo Servicios culturales).

El intercepto de Servicios culturales resulto ser significativamente distinto de cero al
95% de confianza en todos los modelos exceptuando el que no incluia heterogeneidad
(en éste resultd ser significativamente distinto de cero al 80% de confianza). A su vez,

en todos los modelos, menos en el que incluia VSG, resulté ser el tercero mas cercano al
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origen; en cambio, en el modelo que incluia sélo VSG resultd ser el segundo mas

cercano al origen.

Tabla 6-11: Intercepto de Atributos en Modelos ED+Best sin y con Heterogeneidad

Sin

Intercepto Heterogeneidad EP VSG EP+VSG
Acceso a metro 0,269 (4,5) 0,312 (4,1) 0,189 (4,8) 0,226 (4,0)
Areas verdes -0,085 (1,3) -0,095 (1,2) | -0,105 (2,0) | -0,055 (0,9)
Dividendo departamento 0,044 (0,8) -0,018 (0,2) 0,026 (0,6) | -0,059 (0,9)
Sc;mgfg'o ypiscinaenel | 4177 5 g) 0,212 (2,7) | -0,168(3,2) | -0,265 (3,6)
Mantenuqr) y estado de 0,273 (4,0) -0,380 (4,3) | -0,278 (4,6) | -0,386 (4,8)
conservacion de la calle
Sgrylmos comerciales 0 0 0 0
bésicos
Servicios culturales -0,086 (1,5) -0,166 (2,2) | -0,100 (2,2) | -0,177 (2,7)
Tamafio de los
dormitorios 0,504 (7,3) 0,626 (7,2) 0,387 (8,4) 0,508 (8,0)

En resumen, los tres atributos antes mencionados (Servicios culturales, Areas verdes y
Dividendo departamento) resultaron ser siempre los méas cercanos al origen, cambiando

sus posiciones relativas entre ellos.

Los valores mas negativos, correspondientes a los atributos Mantencién y estado de
conservacion de la calle y Gimnasio y piscina en el edificio, se mantuvieron como el
menor y segundo menor respectivamente en todos los modelos. Ademas, mostraron ser
significativamente distintos de cero con un 99% de confiabilidad, por lo que parece
adecuado que no hayan cambiado de posicion en la escala relativa. Por otro lado, los
valores mas positivos, correspondientes a los atributos Tamafio de los dormitorios y
Acceso a metro, también se mantuvieron en todos los modelos como el valor mas lejano
y segundo mas lejano al origen respectivamente. Ademas, se puede ver que en todos los

casos resultaron ser significativamente distintos de cero con 99% de confiabilidad.
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En conclusion, se puede ver que al incluir heterogeneidad la escala relativa del
intercepto de los atributos varia, especialmente en el caso de atributos que no resultaron
ser significativamente distintos de cero con un 90% de confiabilidad. De hecho, las
escalas relativas del modelo sin heterogeneidad y del modelo que incluye tanto VSG
como EP, se mantienen en su mayoria exceptuando el intercepto del atributo Dividendo
departamento que cambia su signo.

Sensibilidades

También resulta interesante analizar como se ven afectadas las sensibilidades de los
atributos debido a la inclusién de heterogeneidad. Para esto, el caso de modelos con
VSG, se calculard un promedio ponderado por las caracteristicas de los individuos en el
banco de datos y su valor se analizara en relacion al promedio de la muestra (por esto,

no se incluye el test t en los modelos que incluyen VSG).

La Tabla 6-12 muestra cémo cambia la importancia de la sensibilidad de los atributos al
incluir heterogeneidad. En primer lugar se puede notar que todas las sensibilidades
tienen el signo esperado. Para los atributos que tienen relacion con distancia y para el
atributo Dividendo del departamento, las sensibilidades tienen signo negativo. Y para el
atributo Tamafio de los dormitorios y Mantencion y estado de conservacion de la calle

tienen signo positivo.

Para analizar el cambio en el grado de dispersion en la escala relativa, se puede calcular
la desviacion estandar de los parametros. Los resultados se muestran en la Tabla 6-13.
Para simplificar el analisis se presenta la desviacion estdndar de los parametros que
permitian realizar una mejor prediccion en la muestra de validacion. Esto se hace asi, ya
que si se considerara todos los pardmetros estimados para cada modelo, los que
consideraban mas parametros especificos a cada encuesta (por ejemplo, estimaron dos
parametros para la sensibilidad de uno o mas atributos), tendrian por este mero hecho

una mayor desviacion estandar.
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Tabla 6-12: Sensibilidades de Atributos Modelo ED+Best, sin 'y con Efecto Panel

Sin

Sensibilidad . EP VSG EP+VSG
Heterogeneidad

Acceso a metro -0,413 (10,0) -0,556 (10,3) -0,357 -0,514
< Best: -0,359 (5,7) | Best: -0,419 (6,0) Best: -0,301 i
Areas verdes ED: -0,087 (1,6) | ED:-0,129 (2,0) | ED: -0,082 0,296
Dividendo 0,472 (6,3) Best: -0,788 (5,9) Best: -0,821 Best: -1,279
departamento ' ! ED: -1,41 (4,5) ED: -0,725 ED: -1,429
Gimnasio y piscina Best: 0,045 (1,0) Best: 0,034
en el edificio 0.115(32) ED: 0,298 (4,6) ED: 0,227 0,121
Mantencion y estado
de conservacion de la 0,324 (7,3) 0,422 (7,5) 0,300 0,394
calle
Servicios comerciales | Best: -0,375 (6,5) | Best: -0,452 (6,9) -0.280 -0.364
basicos ED: -0,186 (3,5) | ED: -0,265 (4,1) ’ ’
Servicios culturales -0,149 (4,5) -0,196 (4,9) -0,138 -0,181
Tamafio de los 0,299 (9,4) 0,412 (10,0) 0,262 0,384

dormitorios

*En italica se encuentran los valores que se comportaron mejor en la muestra de validacion.

Los datos de la tabla anterior muestran que al considerar correctamente el EP, las

variaciones entre parametros aumentan significativamente, haciendo que la escala

relativa de sensibilidades tenga una mayor dispersion.

Como en los distintos modelos se debio estimar parametros especificos (que no siempre

eran los mismos) para cada tipo de respuesta, se decidio hacer un analisis mas profundo

sobre la escala relativa, considerando los pardmetros de los atributos que se

comportaban mejor en términos de predecir en la MV.

Observando la Tabla 6-12, se puede ver que en todos los casos el atributo con mayor

sensibilidad es el Dividendo departamento; el valor de su coeficiente siempre se

encuentra mas lejos del origen en la escala relativa. De hecho, al incluir heterogeneidad

la sensibilidad de este atributo aumenta su valor, tanto al ser estimado mediante las
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respuestas ED como por las best (recordar que el atributo fue considerado especifico
para ambos tipos de respuesta en los modelos con heterogeneidad). El aumento en su
sensibilidad al considerar heterogeneidad mediante EP+VSG es de un 202%; esto
permite afirmar que el aumento en la desviacion estandar (Tabla 6-13) al incluir los dos
tipos de heterogeneidad en las preferencias (VSG+EP) se debe en gran medida al
coeficiente del atributo Dividendo departamento, ya que su posicion en la escala
relativa se aleja bastante de la del resto de los atributos al incluir heterogeneidad (tiene
una diferencia de 178% respecto a la sensibilidad del atributo que lo sigue, Acceso a
metro); sin embargo, en el modelo sin heterogeneidad su valor es tan sélo 14% mayor

que el del atributo Acceso a metro (que le sigue en la posicion relativa).

Tabla 6-13: Desviacion Estandar Sensibilidades para Modelos sin y con Heterogeneidad

Desviacion Estandar
Parametros MV
Sin Heterogeneidad 0,70
EP 2,45
VSG 0,82
EP+VSG 2,43

También se puede ver que en todos los modelos el coeficiente del atributo Acceso a
metro tiene la segunda posicion mas lejana al origen. No obstante, su valor no se aleja
tanto de los correspondientes al resto de los atributos al incluir heterogeneidad, como lo
hace Dividendo departamento. De hecho, se puede ver que para el modelo sin
heterogeneidad y para el modelo ED+Bestep+vsc, l0s parametros negativos que le siguen
corresponden al atributo Servicios comerciales basicos y Areas verdes (best). Para el
modelo sin heterogeneidad la sensibilidad del atributo Acceso a metro tiene una
diferencia del 10% con el atributo Servicios comerciales basicos, mientras que para el

modelo ED+Bestep+vsc tiene una diferencia del 41% con este mismo. El aumento en
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esta diferencia también explica el aumento en la desviacion estandar al incluir

heterogeneidad.

El coeficiente del atributo Mantencion y estado de conservacion de la calle resulta ser el
mas significativo (de manera positiva) de la escala relativa en todos los modelos. Este es
seguido, en todos los casos, por el atributo Tamafo de los dormitorios, pero la
diferencia entre los coeficientes estimados es practicamente despreciable (0,8% en el
modelo sin heterogeneidad y 0,3% en el modelo ED+Bestep+vss). Por lo que ambos

atributos parecen tener sensibilidades muy similares en todos los modelos.

El atributo Tamafio de los dormitorios posee la segunda posicion positiva en la escala
relativa y en todos los casos es seguido por el atributo Gimnasio y piscina en el edificio.
Pero esta vez las variaciones entre los coeficientes de estos atributos es muy grande
(160% mayor que el del atributo Gimnasio y piscina en el edificio para el modelo sin
heterogeneidad, y 217% mayor para el modelo ED+Bestep+vsc). Este hecho también
explica el aumento en la desviacién estandar al considerar heterogeneidad, y también
ilustra que la importancia de los niveles mostrados para el atributo Tamafio de los

dormitorios es mucho mayor que la del atributo Gimnasio y piscina en el edificio.

De hecho, el atributo Gimnasio y piscina en el edificio es el que tiene un valor positivo
mas cercano al origen en todos los modelos. Su valor no varia tanto, en relacion al
origen, para el modelo sin heterogeneidad (0,115) y para el modelo con VSG+EP
(0,121). Esto muestra que el impacto de incluir ambos tipos de heterogeneidad en las
preferencias en este atributo, no afecta en forma importante su sensibilidad. No
obstante, al incluir s6lo un tipo de heterogeneidad (ya sea EP o0 VSG por separado), el
valor que toma la sensibilidad de este atributo disminuye significativamente (i.e. cuando
se considera s6lo EP el valor disminuye en un 156% y cuando se incluyen solo VSG
disminuye en un 238%). Esto muestra la importancia de incluir ambos tipos de

heterogeneidad en la modelacion, con el fin de explicar de mejor forma las variaciones
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en las preferencias individuales en el banco de datos. El coeficiente del atributo
Servicios culturales siempre tiene un valor negativo mas cercano al origen. La variacion
en su valor se ve afectada por la inclusion de heterogeneidad (hay una diferencia de

21% en su sensibilidad entre el modelo sin heterogeneidad y el modelo ED+Bestep+vsa).

Para el modelo sin heterogeneidad, el segundo atributo con coeficiente negativo mas
cercano al origen es Servicios comerciales basicos (ED), mientras que para el modelo
ED+Bestep+vsc €s el del atributo Areas verdes. Esto muestra un cambio importante, ya
que ambos atributos parecen ser significativos en los modelos, y cambian su orden
relativo al incluir heterogeneidad. Es importante mencionar que para los modelos que
incluyen s6lo un tipo de heterogeneidad (ya sea VSG o EP), la posicion relativa de estos
atributos se mantiene igual que en la del modelo sin heterogeneidad. Esto muestra, una
vez mas, el impacto que tiene en la estimacion y valoracion de atributos la inclusién de

heterogeneidad.

Por otro lado, también es importante analizar el cambio en los atributos considerados
especificos en los modelos. En el caso del modelo sin heterogeneidad se considerd de
esta forma a los atributos Areas verdes y Servicios comerciales basicos. Se puede ver,
que en el caso del primero, el coeficiente estimado para su sensibilidad mediante las
respuestas best es significativamente mayor (en valor absoluto) y mas significativo que
el estimado mediante las respuestas ED; ademas permite una mejor prediccion en la
MV. En el caso de Servicios comerciales basicos, el coeficiente estimado mediante las
respuestas best es también significativamente mayor en valor absoluto que el estimado
mediante las respuestas ED, aunque son igualmente significativos en ambos casos, y el

estimado mediante las respuestas ED permite una mejor prediccion en la MV.

En el modelo ED+Bestep+vsc, €l Unico atributo especifico para las respuestas es el
Dividendo departamento. En este caso, el coeficiente estimado mediante las respuestas

ED es mayor (en valor absoluto) que el de las respuestas best y la sensibilidad estimada
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mediante estas respuestas permite una mejor prediccion en la MV. Es interesante
mencionar que en el caso de los modelos que sélo incluian un tipo de heterogeneidad
(VSG o EP), el atributo Dividendo departamento también fue considerado especifico y
en todos los casos su valor para las respuestas ED permitié una mejor prediccion. Aun
asi, al incluir s6lo VSG el coeficiente estimado mediante las respuestas best resulto
mayor en valor absoluto que el estimado mediante las respuestas ED, lo que no ocurrié

para los otros dos modelos que incluian heterogeneidad.
6.4.4 Analisis de Resultados

El andlisis realizado en las secciones anteriores, permite concluir que es necesario
incluir ambos tipos de heterogeneidad (VSG+EP) en los modelos. A partir de los
coeficientes estimados para el modelo ED+Bestep+vse, Se puede construir una escala
relativa para mostrar la diferencia entre la importancia de los atributos y la significancia
de los niveles expuestos en la encuesta (Figura 6-8). Es importante mencionar que los
niveles de los atributos en la escala representan la media de las distribuciones, es decir,

su intercepto sumado (o restado, dependiendo del nivel del atributo) con su sensibilidad.

Como se puede ver, uno de los atributos més interesantes es el Dividendo departamento:
por un lado, la importancia que tiene el atributo en si es la menos significativa (mas
cercano al origen), pero los niveles mostrados a los encuestados fueron tales, que sus
sensibilidades resultaron ser las mayores. Por esto, en los puntos azules de la figura se
puede ver que los valores extremos pertenecen a los niveles de este atributo. Esto
significa que si los niveles de Dividendo departamento en la comuna de Santiago centro
fueran similares entre ellos, es decir tuvieran una diferencia pequefia entre ellos, éste no

seria un atributo significativo para los usuarios al elegir un departamento.
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¢ Coeficiente Estimado para los Niveles del Atributo
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Dividendo departamento Bajo ED
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Tamafio de los dormitorios Amplios

Acceso ametro Cerca

Servicios comerciales basicos Cerca
Areas verdes Cerca

Tamafio de los dormitorios Normales

Mantenciony estado de conservacion de la calle Buena
Servicios culturales Cerca

Gimnasio y piscina en el edificio Tiene

Accesoametro Lejos

Areas verdes Lejos
Servicios culturales Lejos ’
Servicios comerciales basicosLejos

Gimnasio y piscina en el edificio No tiene

Mantencion y estado de conservacion de la calle Mala

Dividendo departamento Alto Best

Dividendo departamento Alto ED

Figura 6-8: Escala Relativa Modelo ED+Bestep+vsc

El atributo Tamafio de los dormitorios mostro ser relevante por si solo y también por la

variacion en los niveles mostrados al individuo. En efecto, por si solo es el que tiene un

valor positivo mas lejano al origen, sugiriendo su gran importancia a la hora de elegir

una vivienda. Ademas, su nivel “amplio” reporta gran utilidad a los usuarios, pero su

nivel “normal” se acerca mucho al origen, teniendo un peso menor.

El atributo Acceso al metro se comporta de forma similar al Tamario de los dormitorios.

Por si solo, se encuentra en la segunda posicion positiva mas lejano al origen, y la

variacion entre cuando estd “cerca” (reporta una utilidad importante) y “lejos” (toma un

valor negativo, es decir, genera des-utilidad) es alta. Sin embargo, en este Gltimo caso su
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valor es bastante cercano al origen, por lo que la des-utilidad reportada no es tan

relevante en comparacion con otros atributos.

Como el atributo Servicios comerciales basicos fue tomado como base para estimar los
interceptos, se encuentra por defecto en la posicion de origen y el resto de los atributos
se mide en comparacion a su importancia. No obstante, se puede ver que los niveles
mostrados si parecieron ser relevantes, reportando una utilidad positiva para el nivel
“cerca” y una des-utilidad para “lejos”; ambos coeficientes se encuentran, ademas,
relativamente lejos del origen. Por otro lado, el intercepto del atributo Mantencién y
estado de conservacion de la calle tiene la posicion relativa negativa més lejana al
origen; esto permite deducir que su importancia en relacion a Servicios comerciales
basicos es significativa pero genera mas des-utilidad que éste dltimo. A su vez, los
niveles mostrados al individuo parecen ser muy relevantes, es decir, cuando toma el
nivel “malo” reporta gran des-utilidad y cuando toma el nivel “bueno” se encuentra mas

cerca del origen pero reporta utilidad positiva.

El atributo Gimnasio y piscina en el edificio result6 ser mas importante en si
(intercepto) que Servicios comerciales basicos, pero los niveles mostrados al individuo
(sensibilidades) no exhiben una variacion importante en la escala, ni tampoco una
sensibilidad alta en relacion al resto de los atributos. El atributo Areas verdes, en si,
tiene una importancia similar al atributo Servicios comerciales basicos (muy cercano al
origen), pero tiene mayor importancia debido a la variacién en los niveles mostrados a
los encuestados. Para su nivel “cerca” reporta utilidad y se encuentra relativamente lejos
del origen, y para su nivel “lejos” reporta des-utilidad pero se encuentra mas cercano al
origen. Finalmente, el atributo Servicios culturales fue uno de los que mostrd ser menos
significativo en cuanto a su importancia en si y en relacion a la variacion de los niveles
mostrados en la encuesta. En efecto, para el nivel “cerca” sélo reporta una utilidad
pequefia en comparacion con otros atributos, y para el nivel “lejos” también reporta una

des-utilidad pequefia.
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De esta forma, se puede concluir que los atributos mas relevantes por si solos fueron el
Tamafio de los dormitorios, Acceso a metro y Mantencion y estado de conservacion de
la calle. Por otro lado, debido a la variacion en los niveles mostrados en la encuesta, los
atributos mas relevantes fueron el Dividendo departamento, Tamafio de los dormitorios,

Acceso a metro y Mantencién y estado de conservacion de la calle.

6.5 Analisis por Atributo y Calculo de Disposiciones al Pago

Para realizar este analisis se utilizaran los coeficientes estimados para el modelo que fue

elegido como maés apropiado para la muestra, es decir, el ED+Bestep+vsc.
6.5.1 Acceso al Metro

En la Tabla 6-14 se muestran los pardmetros estimados para Acceso al metro mediante
el modelo ED+Bestep+vsc. Todos los parametros son negativos (como se vio en la
seccion 4.3 si el Metro se encuentra “cerca” el atributo toma valor -1); lo que indica que

a los individuos les reporta mas utilidad la cercania al Metro.

Tabla 6-14: Pardmetros del atributo Acceso al Metro

1 Habitante | 2 Habitantes Hl\ggistgﬁtis
Entre 16 y 25 afos -0,668 -0,609 -0,495
Masculino Entre 26 y 35 afios -0,719 -0,660 -0,546
Mayores a 35 afios -0,574 -0,515 -0,401
Entre 16 y 25 afios -0,535 -0,476 -0,362
Femenino Entre 26 y 35 afios -0,586 -0,527 -0,413
Mayores a 35 afios -0,441 -0,382 -0,268

Se puede ver que las personas que mas valoran la cercania al Metro son aquellas en el

rango de edad entre 26 y 35 afios, seguido por las personas menores a 25 afios. A su vez,
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los hombres parecen valorar la cercania al Metro mas que las mujeres, y esta valoracion

decrece con el nimero de habitantes del hogar.
6.5.2 Areas Verdes

El atributo Areas verdes también se codifico de forma que para su nivel “cerca” el
atributo tomaba el valor -1; por esto, es esperable que todos los pardmetros tengan signo
negativo (los parametros estimados se muestran en la Figura 6-9). Se puede ver que las
personas de Nufioa valoran de manera mas positiva la cercania a areas verdes, seguido

por las personas provenientes de Maipu.

-0,1
-0,2
-0,3
-0,4
-0,5
-0,6
-0,7

m Nufioa
= Maipu
Otras Comunas

Figura 6-9: Parametros del atributo Areas Verdes
6.5.3 Dividendo Departamento

Este atributo se codifico de tal forma que si era menor tomaba un valor mas negativo;
por esto se esperaba que todos los parametros estimados fueran negativos. En este caso,
se realizaron dos analisis, ya que este atributo se estimd de manera especifica para cada
tipo de respuesta. A partir de la Tabla 6-15, que muestra los pardmetros estimados
mediante las respuestas best para el atributo Dividendo departamento, se puede ver que
las personas provenientes de La Florida son mas sensibles a un cambio de precios,
seguido por las personas provenientes de Nufioa. Ademas, se puede ver que los
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individuos que buscaban un departamento de méas de dos dormitorios también resultaron

ser mas sensibles a una variacion en los precios.

Tabla 6-15: Parametros del atributo Dividendo departamento respuestas best

La Florida Nufioa Otras Comunas
1 dormitorio -0,852 -0,772 -0,410
2 dormitorios -1,192 -1,112 -0,750
Mas de 2 dormitorios -2,332 -2,252 -1,890

En la Tabla 6-16, que muestra los parametros estimados mediante las respuestas ED
para el atributo Dividendo departamento, se puede ver que a medida que las personas
tenian mayor ingreso eran menos sensibles a una variacion de precios. Esto tiene sentido
tedrico, ya que en general las personas con mayor ingreso estan dispuestas a pagar mas.
En este caso, la variable que mostré adaptarse mejor a los datos fue el Ingreso Familiar
Mensual - IFAM (como variable continua y no como variable dummy). Por eso, en la
Tabla 6-16 se muestran los pardmetros estimados (promedios) para ciertos rangos de
IFAM. Se puede ver que las personas de La Florida parecen tener una sensibilidad
mayor hacia un aumento de precios que las personas provenientes de Otras Comunas.
Esto ultimo también resulto significativo en el caso de las respuestas best.

Tabla 6-16: Pardmetros Promedio del Dividendo departamento en Respuestas ED

La Florida Otras Comunas
0<IFAM<$600.000 -3,787 -1,797
$600.000 < IFAM < $1.000.000 -3,431 -1,441
$1.000.000 < IFAM < $2.000.000 -2,934 -0,944

6.5.4 Gimnasioy Piscina en el Edificio

En la Figura 6-10 se muestran los parametros estimados para este atributo. No fue
posible definir el signo esperado, a priori, ya que algunas personas prefieren que el

edificio no tenga espacios comunes (Torres, 2009).
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Como se puede ver, las personas provenientes de la misma comuna (Santiago centro) y
que tienen tres 0 mas habitantes, valoran de manera negativa la existencia de gimnasio y
piscina en el edificio (las personas de Santiago centro con menos de tres habitantes en el
hogar tienen una valoracion mas pequefia pero positiva de este atributo). Por otro lado,
las personas que provienen de fuera de Santiago tienen una valoracion muy positiva de
la existencia de estas dependencias. Probablemente esto tiene que ver con que fuera de
Santiago suele haber mas espacio y podria ser que al estar mas acostumbrados a ello,

valoren mas la existencia de espacios comunes.

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0’2 . .
0,1 3 0 mas habitantes
0,0

-0,1

-0,2

Menos de 3 Habitantes

Santiago Centro  Fuera de Santiago ~ Otras Comunas

Figura 6-10: Parametros del atributo Gimnasio y piscina en el edificio

6.5.5 Mantencién y Estado de Conservacion de la Calle

Este atributo fue codificado de tal forma, que si el estado era “bueno” tomaba el valor
+1, por lo que se espera que todos los parametros sean positivos (ver Tabla 6-17).

Tabla 6-17: Parametros del Atributo Mantencion y estado de conservacion de la calle

Nufioa Otras Comunas
0<AH<05| 05<AHK<1 0<AH<0,5 05<AHK<1
Estadia < 5 afios 0,739 0,896 0,443 0,600
Estadia > 5 afios 0,585 0,742 0,289 0,446

AH = Cociente entre nimero de autos y nimero de habitantes
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Se puede ver que los hogares con un mayor cociente entre el nimero de autos y el
namero de habitantes (AH) tienen una mayor valoracion del atributo. Asimismo, las
personas que provienen de la comuna Nufioa y las personas que planean estar menos de

cinco afos en la vivienda, también valoran mas este atributo.
6.5.6 Servicios Comerciales Basicos

Al igual que otros atributos relacionados con cercania, fue codificado con valor -1 para
el nivel “cerca”. Por esto, se esperaba que todos los parametros tomaran valor negativo
(ver Tabla 6-18). Se puede ver que las personas provenientes de Maipu tienen una
mayor valoracion de la cercania a servicios comerciales basicos que las provenientes de
Otras Comunas. Asimismo, a menor tiempo que planean quedarse en la vivienda, mayor
es la valoracion del atributo. Esto podria deberse a que quienes planean quedarse mas
tiempo estan conscientes que las comunas se van desarrollando con el transcurso del
tiempo; de esta forma, podria ser que no le den tanta relevancia al atributo como las
personas que estaran menos tiempo, porque saben que es probable que mas adelante se
abran nuevos negocios cerca, 0 cambien los negocios que se encuentran cerca

actualmente.

Tabla 6-18: Parametros del Atributo Servicios comerciales basicos

Maipu Otras Comunas
Estadia < 5 afios -0,648 -0,471
0 < Estadia < 10 afios -0,559 -0,382
Estadia > 10 afios -0,423 -0,246

6.5.7 Servicios Culturales

Por la misma razon que el atributo anterior, se espera que Servicios culturales tenga
coeficientes negativos, lo que se puede ver en la Tabla 6-19. Como es esperable, las

personas que no tienen autos en el hogar valoran de manera mas positiva la cercania a
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servicios culturales. Por otro lado, las personas provenientes de Santiago centro valoran
en forma menos positiva la cercania a servicios culturales que las personas provenientes
de Otras Comunas. Esto podria ocurrir ya que estas Ultimas buscan encontrar un
departamento en Santiago centro precisamente por encontrarse en el centro de la ciudad,
y participar en més actividades culturales (que es uno de los grandes beneficios que

tiene esta comuna en comparacion con la mayoria de las restantes).

Tabla 6-19: Parametros del Atributo Servicios culturales

Sin Autos en el Hogar Con Autos en el Hogar
Santiago Centro -0,175 -0,072
Otras Comunas -0,287 -0,184

6.5.8 Tamaro de los Dormitorios

Se espera que los pardmetros de este atributo tomen valores positivos codifico ya que el
nivel “amplio” tomo valor +1 y el nivel “normal” -1; en este caso, muchas variaciones

sistematicas resultaron significativas como se muestra en la

Tabla 6-20. Se puede ver que las personas de Nufioa reportan mayor utilidad por tener
dormitorios mas grandes, seguido por la gente fuera de Santiago. Esto podria deberse a
que en Nufioa existan viviendas de mayor tamafio (al igual que fuera de Santiago), y por

ende los individuos valoren el mantener espacios amplios.

A su vez, las personas con mayor ingreso también valoran de manera mas positiva la
amplitud, lo que parece logico. Esto también explica por qué los hogares con méas de un
auto en el hogar y que tienen un mayor cociente entre el nimero de autos y el nimero
de habitantes (AH) le den mayor importancia a este atributo. Finalmente, también se

puede ver que las personas menores de 35 afios prefieren tener dormitorios mas amplios.
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Tabla 6-20: Pardmetros del Atributo Tamafio de los dormitorios

IFAM < $600.000 $600.000 < IFAM
0<AH<05 | 05<AH<1 | 0<AH<05 | 05<AH<1

Edad< | 0o01Auto 0,516 0,608 0,598 0,690

flurioa 35afios | >de 1 Auto 0,760 0,852 0,842 0,934
Edad> | 001Auto 0,303 0,395 0,385 0,477

35afios | >del Auto 0,547 0,639 0,629 0,721

Edad< | 001Auto 0,491 0,583 0,573 0,665

Fuerade | 39af0s | >de1 Auto 0,735 0,827 0,817 0,909
Santiago | Eqad> | 001 Auto 0,278 0,370 0,360 0,452
35afios | >de 1 Auto 0,522 0,614 0,604 0,696

Edad< | 0o01Auto 0,285 0,377 0,367 0,459

Otras 35afios | >de 1 Auto 0,529 0,621 0,611 0,703
Comunas | Eqad> | 001Auto 0,072 0,164 0,154 0,246
35afios | >de 1 Auto 0,316 0,408 0,398 0,490

6.6 Calculo de Disposiciones al Pago (WTP)

Para calcular las WTP de los distintos atributos del modelo ED+Bestep+vsc, se procedid
a computar su valor para cada individuo (considerando sus caracteristicas socio-
econdmicas), y en base a esto se calculd6 un promedio para el banco de datos. Es
importante mencionar que como el atributo Dividendo departamento se codificd
variando entre -1 y +1, se debi6 volver a sus valores numéricos para obtener las WTP.
Para esto, se cambid todos los pardmetros estimados que interactuaban con el atributo,

con el fin de que quedaran en unidades 1/$.

También es necesario recordar que todos los atributos relacionados con la distancia (es
decir, Acceso metro, Areas verdes, Servicios comerciales basicos y Servicios culturales)
fueron codificados tal que cuando su nivel era “cerca” tomaban el valor -1 y cuando el
nivel era “lejos”, +1. Por este motivo, las WTP por estos atributos debieran ser

negativas, ya que los usuarios pagarian por estar cerca de estos atributos. Para el resto
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de los atributos era esperable que las WTP quedaran con signo positivo. Asi,
procediendo de la forma explicada en la seccidon 3.8, se obtuvo los resultados que se

muestran en la Tabla 6-21.

Tabla 6-21: Disposicion al Pago (WTP) por Atributos Modelo ED+Bestep+vsc

WTP (3$) considerando | WTP ($) considerando
Atributo Dividendo Dividendo
departamento Best departamento ED

Acceso a Metro -46.826 -58.187
Areas verdes -26.900 -33.427
Gimnasio y piscina en el edificio 11.001 13.670
Mantencion y estado de conservacion de 35.857 44,551

la calle

Servicios comerciales basicos -33.140 -41.181
Servicios culturales -16.510 -20.516
Tamafio de los dormitorios 34.993 43.483

A partir de la Tabla 6-21 se puede ver que la escala de las WTP no varia al utilizar los
parametros estimados tanto a partir de las respuestas best como de las ED; sin embargo,
las WTP estimadas en base a las respuestas ED son mayores (ya que los pardmetros
estimados para Dividendo departamento mediante las respuestas ED son menores que
los estimados para las respuestas best). Recordar que para la prediccion del
comportamiento individual en la MV, se eligid el coeficiente de Dividendo

departamento estimado mediante las respuestas ED.

El orden de mayor a menor WTP es el siguiente: Acceso metro, Mantencion y estado de
conservacion de la calle, Tamafio de los dormitorios, Servicios comerciales basicos,
Areas verdes, Servicios culturales y, finalmente, Gimnasio y piscina en el edificio.
Analizando las WTP estimadas en base al coeficiente de Dividendo departamento para
las respuestas ED, se ve que la WTP por el atributo Acceso a metro tiene una diferencia

de 31% con la del que le sigue. Asimismo, se puede ver que las disposiciones al pago
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por Tamafio de los dormitorios, Mantencion y estado de conservacion de la calle y
Servicios comerciales basicos, son bastante similares (la mayor diferencia entre ellas es
1%). Sin embargo, para los tres atributos restantes las WTP varian bastante. De hecho,
Servicios comerciales basicos (que es el menor de los tres anteriores) tiene una
diferencia de 23% con Areas verdes, y éste Gltimo una diferencia de 62% con el que le
sigue (Servicios culturales). Asimismo, Servicios culturales tiene una diferencia de 50%

con el atributo que presenta una menor WTP (Gimnasio y piscina en el edificio).

Finalmente, resulta interesante comparar las WTP estimadas a partir de nuestro modelo
con las obtenidas por Torres (2009). En su trabajo, ella estimé distintos modelos MNL y
ML; el méas similar en estructura consideraba variaciones sistematicas de los gustos, por
lo que se utilizara para comparar las WTP. Como la manera de codificar los niveles de
los atributos en Torres (2009) es distinta a la utilizada en esta investigacion, lo correcto

es comparar los valores absolutos de las WTP.

En la Tabla 6-22 se muestran las WTP estimadas por Torres (2009). En términos
generales, se pueden constatar importantes variaciones respecto a las WTP estimadas

con nuestros modelos.

Tabla 6-22: WTP Estimadas por Torres (2009)

WTP ($) MNL con VSG

AcCCceso a metro 79.700

Areas verdes 26.800
Gimnasio y piscina en el edificio 19.200
Mantencion y estado de conservacion 104.300

de la calle

Servicios comerciales basicos 37.500
Servicios culturales 4,500

Tamafio de los dormitorios 48.300

Fuente: Torres (2009)
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Para hacer un andlisis més detallado, se puede construir una escala relativa con las WTP
de Torres (2009) versus las estimadas por nuestro modelo (por simplicidad,
consideraremos las WTP calculadas usando el pardmetro de Dividendo departamento
estimado mediante las respuestas ED, ya que se comportd mas apropiadamente en la

muestra de validacion). En la Figura 6-11 se puede ver la escala construida.

e WTP Dividendo Departamente ED 120.060
@ Torres (2005

@ Mantencion v estade de conservacién de la calle
100.000

80000 & Accesoa matro

60.000
Aceezo 2 matre °

© Tamafie d= los dermiterios
Ndantencion y estade de conservacion dzla edllz
Tamafio de los dermitorios ]
Servicies comereiales bdsices  ap.gop @
@ Sarvicios comersialzs basicos

Arzas verdes L)
© Areas verdes
Servicios culturales 20.000 © Gimnasio v piscina en 2l edificio
Gimnasio v pizcina en &l edificio °

@ Sarvicies culturalas

o

Figura 6-11: Escala WTP Estimadas por Nuestro Modelo ED+Best versus las Estimadas
en Torres (2009)

Se ve que la WTP por Mantencion y estado de conservacion de la calle en Torres
(2009) es muy grande en comparacion al resto de los atributos. En Torres (2009) se
comenta que este valor, que parece obviamente sobre-estimado, podria haberse visto

afectado por el hecho que el atributo se mostr6 mediante fotografias a los encuestados,
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por lo que éstos pueden haber atribuido otros factores a la fotografia (por ejemplo, la
seguridad del barrio). En nuestro modelo, la WTP por Mantencion y estado de
conservacion de calle parece mas acorde a lo que se esperaria, y esto podria deberse a
que en la encuesta B-W no se mostr0 mediante fotografias. El atributo que tiene
segunda mayor valoracion en Torres (2009), es el de Acceso a metro, que en nuestro
modelo resulta ser el que tiene mayor WTP. En Torres (2009) se explica que ... “al
consultar sobre otros atributos de barrio a las personas entrevistadas, mencionaron que
no les importaria no tener algunos cerca de su hogar, siempre y cuando contaran con
medios para acceder a ellos”. Esto es consistente con que este atributo tenga una alta

disposicion al pago en ambas muestras.

Asi, pese a las diferencias de magnitud entre las WTP, los dos atributos con mayor
WTP son los mismos en ambas investigaciones. Por otro lado, los dos atributos con
menor WTP también son los mismos en ambos casos (Servicios culturales y Gimnasio y
piscina en el edificio). Los atributos restantes también siguen el mismo orden de mayor
a menor WTP: Tamafio de los dormitorios, Servicios comerciales basicos y Areas
verdes. Sin embargo, pese a que las WTP estimadas en ambas investigaciones tienen un
orden relativo similar, las magnitudes son muy distintas. La mayor diferencia se
encuentra en la WTP por Servicios culturales, que en Torres (2009) tiene un valor
estimado significativamente menor que en nuestro modelo (356% menor). Otras WTP
con diferencias porcentuales menores en el modelo de Torres (2009) son: Areas verdes
(25%) y Servicios comerciales basicos (10%). Para el resto de los atributos se obtuvo
una WTP mayor en Torres (2009) que en nuestro modelo. Por ejemplo, Mantencion y
estado de conservacion de la calle (57%), pero como se explicd, esto se puede atribuir a
que se presento de distinta forma en ambas encuestas. La WTP por el atributo Gimnasio
y piscina en el edificio tuvo una diferencia del 29%, seguido por la WTP de Acceso a
metro (27%). Finalmente, la WTP por Tamafio de los dormitorios solo tuvo una

diferencia de 10% entre ambas investigaciones.
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7 CONCLUSIONES

El objetivo principal de esta investigacion fue estudiar la posible complementariedad
entre encuestas best worst y de eleccion discreta binaria (ED). Para esto, se estimo
modelos con datos de ambos tipos de encuesta, sin y con considerar heterogeneidad
entre observaciones. Para el caso sin heterogeneidad, se encontré que todas las posibles
combinaciones entre respuestas (esto es, ED+Bestsinver, ED+Worstsinver Y

ED+Best+WorstsinHeT) eran adecuadas si se consideraba algunos atributos especificos.

Al incluir heterogeneidad del tipo efecto panel (EP) mediante componentes de error, se
observd que esto indudablemente agregaba informacién al modelo. Sin embargo, no fue
posible estimar atributos comunes entre las respuestas worst y los otros tipos de
respuesta; solo se pudo estimar un modelo combinando las respuestas best con las ED
(ED+Bestep). Al incluir heterogeneidad mediante variaciones sistematicas de gustos, se
constatd que esto mejoraba el modelo y, ademas, se logré estimar atributos comunes
entre todas las respuestas (modelos ED+Bestvsc y ED+Best+Worstysc). Finalmente, al
incluir ambos tipos de heterogeneidad no fue posible, como se anticipaba, estimar
atributos comunes entre las respuestas worst y las restantes, pero el modelo con las

respuestas best y ED (ED+Bestep+vsc) resulté satisfactorio.

Un segundo objetivo de esta investigacion era analizar el comportamiento predictivo (en
la muestra de validacion, MV) de los modelos estimados. Se comenzd por analizar las
caracteristicas socioeconomicas de los individuos pertenecientes a ambas muestras (MV
y banco de datos), que mostraron tener diferencias relevantes. Por lo mismo, no se
considerd apropiado comparar los modelos sin y con heterogeneidad en base a su
capacidad predictiva, sino que s6lo se examind si al unir las respuestas best y/o worst
con las ED, mejoraba el comportamiento predictivo en comparacion al modelo estimado

con las respuestas ED unicamente. En todos los casos, se llegd a la conclusion que al
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unir las respuestas best y/o worst mejoraba el comportamiento predictivo de los
modelos (en relacion a uno equivalente estimado sélo con las respuestas ED).

Un tercer objetivo era analizar el impacto de incluir heterogeneidad en los modelos y en
los coeficientes estimados. Se encontré que el modelo gque incluia heterogeneidad EP y
VSG (ED+Bester+vsc) tuvo el mejor ajuste (log verosimilitud menor). Se observé que la
inclusion de heterogeneidad afectaba tanto al intercepto como a la sensibilidad de los
atributos. En conclusion, el aporte de las encuestas best-worst fue efectivamente
diferenciar entre la importancia de los atributos y la importancia de los niveles
utilizados para presentarlos. Con el mejor modelo estimado (ED+Bestep+vsc) se
confecciond una escala relativa (Figura 6-8) que permite diferenciar la importancia que
tienen los atributos separadamente de la importancia de sus niveles. Asi, se logro
complementar la encuesta best con la de ED para agregar mas informacion a la

valoracion de atributos de las viviendas del centro de Santiago.

En el caso de los interceptos, se constatd que la escala relativa no variaba para los
atributos extremos (aquellos con mas y menos importancia relativa), pero los que
estaban mas cerca del origen (el atributo Servicios comerciales basicos se tom6 como
base) cambiaron su posicion relativa al incluir heterogeneidad. Al comparar el modelo
sin heterogeneidad con el modelo incluyendo ambos tipos de heterogeneidad, el Unico
intercepto que cambid su posicion fue el de Dividendo departamento; de hecho, este
atributo también cambid su signo aunque no resulto significativamente distinto de cero
al 70% de confiabilidad.

En resumen, se concluyd que los atributos mas relevantes para los individuos, por si
solos (es decir, sin considerar los niveles presentados a los encuestados), son (en orden):
Tamarfio de dormitorios (positivo), Mantencion y conservacién de la calle (negativo),
Gimnasio y piscina en el edificio (negativo) y Acceso a metro (positivo). Asimismo, los

atributos menos relevantes para los individuos (en orden) son: Areas verdes (negativo),



97

Dividendo departamento (negativo) y Servicios culturales (negativo). Es importante
recordar que todos estos interceptos estan en una escala relativa en relacion al atributo
Servicios comerciales béasicos, por lo que su signo so6lo indica su importancia con

respecto a ese atributo.

Para el caso de las sensibilidades, que tiene relacion con la importancia de la variacion
en los niveles expuestos a los individuos en la encuesta, se constato que el atributo mas
afectado al incluir heterogeneidad fue el de Dividendo departamento. Este aumentd su
valor significativamente en relacién a la escala relativa. Ademas, se pudo ver que la
desviacion estandar de los pardmetros estimados aumentd considerablemente al incluir

heterogeneidad mediante VSG y EP.

La escala relativa, permitio ver que la variacion en los niveles mostrados a los
individuos parecié ser mas relevante (en orden) en el caso de los atributos: Dividendo
departamento, Acceso a metro, Mantencion y estado de conservacién de la calle y
Tamafo de los dormitorios. Asimismo, se vio que resultaron menos significativas las
variaciones en los niveles planteados para los atributos Gimnasio y piscina en el edificio

y Servicios culturales.

El ultimo objetivo de esta investigacion fue estimar disposiciones al pago por los
atributos estimados correspondientes al mejor modelo (ED+Bestep+vsc). El orden, de
mayor a menor WTP fue el siguiente: Acceso metro, Mantencion y estado de
conservacion de la calle, Tamafio de los dormitorios, Servicios comerciales basicos,
Areas verdes, Servicios culturales, y finalmente Gimnasio y piscina en el edificio. El
primero de ellos (Acceso a metro) obtuvo una valoracion muy superior al resto. Los tres
atributos siguientes (Mantencion y estado de conservacion de la calle, Tamafio de los
dormitorios, Servicios comerciales béasicos) tienen WTP similares. Luego, con una
disminucion significativa en su WTP, se encuentra el atributo Areas verdes. Finalmente,

los dos ultimos atributos obtuvieron WTP considerablemente menores que el resto vy,
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por lo demas, bastante distintas entre si (50% de diferencia), por lo que se ve claramente

una tendencia a pagar menos por tener Gimnasio y piscina en el edificio.

En esta investigacion se llegd a resultados interesantes y novedosos por dos motivos
principales. El primero es metodoldgico, ya que de acuerdo a lo investigado no existen
estudios anteriores que hayan utilizado encuestas B-W (Caso 2) para estimar modelos
que incluyan heterogeneidad mediante EP y VSG en conjunto. EI segundo tiene relacién
con el ambito de politicas publicas, ya que se concluy6 — en primer lugar - que los dos
atributos mas relevantes para elegir una vivienda en el centro de Santiago corresponden
a caracteristicas del barrio: Acceso a metro y Mantencion y estado de conservacion de
la calle. Asimismo, para cada atributo de barrio y vivienda se estimé qué caracteristicas
socioecondmicas de los individuos afectaban la importancia asignada a los distintos

atributos.

Esta informacién complementa la lograda anteriormente por Torres (2009), ya que la
posicion relativa de la WTP de cada atributo es la misma excepto por el caso de
Mantencion y estado de conservacion de la calle. En la encuesta B-W este atributo se
presentd con una descripcion verbal, en cambio, en Torres (2009) se presenté mediante
fotografias y se sospecha que esto puede haber provocado un alza considerable en su
WTP en relacién al resto de los atributos. De hecho, Torres (2009) menciona que esta
alza se podria haber debido a que los individuos atribuyeron otras significancias a la
fotografia, como por ejemplo, seguridad del barrio. Esto sugiere que la WTP obtenida
en esta investigacion mejora el resultado anterior, con un valor més parecido al del resto
de los atributos. Aun asi, también se pudo constatar que la magnitud de las WTP de

varios atributos vario en relacién a los obtenidos por Torres (2009).
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Anexo A: Tests Utilizados para Analizar Capacidad Predictiva en Muestra de

Validacion
1. Porcentaje correctamente predicho o FPR

Ortuzar (2000) define la FPR (first preference recovery) como el nimero o proporcion
de individuos que efectivamente elige la opcién de méxima utilidad de acuerdo al
modelo estimado. A su vez, la CR (chance recovery) se basa en el modelo equi-
probable, donde todas las alternativas disponibles para el individuo q tienen igual
probabilidad de ser elegidas. Por lo que se define como:

_lyQ 1
(A1) CR=5Zd 5

donde N, es el nimero de alternativas disponibles para el individuo g.
Como tercer indicador, se define al valor esperado del FPR como ER:
(A.2) ER=E(FPR) = %, P,

donde p, €s la probabilidad asociada a la mejor opcion para el individuo g de acuerdo al

modelo estimado.

Ortazar (2000) explica que se puede comparar el valor de FPR para el modelo estimado,

en relacion al CR y ER concluyendo lo siguiente:

- Si las tres medidas son similares, el modelo es razonable pero poco informativo

- Si FPR y ER son similares y mayores que CR, el modelo es razonable e
informativo

- Si FPR y ER no son similares, el modelo no explica la variacion en los datos y

debiera rechazarse.
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Este indicador es bastante general, y por tanto no se considerara tan relevante al elegir
los mejores modelos.

2. Test y°Frr

Este test busca analizar la consistencia del modelo estimado con los datos. EI modelo
permite predecir una probabilidad de eleccion para cada alternativa planteada a cada
individuo en la muestra. Para realizar este test, se consideran bandas de probabilidad i
(mas detalles en Ortlzar, 2000) y se analiza la probabilidad de eleccion de cada
alternativa j. Entonces, se define a Njj como el numero de observaciones en que el
modelo asigna probabilidad en el rango i a la alternativa Aj; por su parte, Ojj es el
namero observado de elecciones de la alternativa A;j a las que el modelo asigna una
probabilidad de eleccién en el rango i. Con estos valores, se puede calcular el numero
esperado de individuos que elijen la opcion A; con probabilidad en el rango i, de

acuerdo al modelo, como:

(A3) E;=Nj- D,
donde p; es la probabilidad promedio del rango i.
Asi, se puede definir:

2
(O-Ejj)

(A4) XZ celda: Z ij

pero se requiere que E;; > 5 para cada celda de la matriz. Como esto habitualmente no es
posible, se define un caso menos informativo que permite comparar los totales
esperados y observados de cada columna, es decir, para cada rango i se suma los valores
de todas las alternativas, obteniéndose:

2
(Gi-Ep)
(AS) XZFPR: Z?;1 E;
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donde m representa el numero de columnas con E; > 5. En este caso, se puede comparar

con el valor critico sz_m- Si el valor es mayor al valor de tabla para un

L epr 1 epr
nivel de confianza a, se rechaza la hipdtesis nula que el modelo es consistente con los
datos. Es importante mencionar que el nivel de confianza definido para la distribucién
¥ disminuye la probabilidad de rechazar el modelo cuando era verdadero. En este test
lo que nosotros buscamos es que no se rechace el modelo, y a medida que aumentemos
el nivel de confianza, menor va a ser la probabilidad de rechazarlo. Por lo mismo puede
parecer contra intuitivo que si se rechaza la hipétesis nula que el modelo es consistente
con los datos a un nivel de confianza o dado, al aumentar este nivel de confianza pueda
no rechazarse la hipotesis nula. Por esto, hay que tener claro qué significa el nivel de

confianza en la distribucion ¢ y cuél es la hipétesis nula de este test.

Este test tampoco se considerard un indicador decisivo al analizar la capacidad
predictiva de los modelos, ya que tiene bastantes complicaciones. En primer lugar, se
deja a criterio del modelador cémo definir los rangos de probabilidad (lo que puede
cambiar de manera significativa los resultados). Ademas, en muchos casos se tiene que
utilizar la version mas simple de este test porque no se cumple la condicion necesaria

que todas las celdas de la matriz sean mayores a cinco.
3. Indice de Exito Normalizado

El indice de exito es una medida que muestra el éxito predictivo del modelo estimado.

Ortuzar (2000) lo define como:

(A.6) o= (pNT ] (E_)z)

donde N;; es el numero esperado de individuos que eligen la alternativa Ai y que el
modelo predecia que elegirian esa alternativa. N; es el conteo predicho de la alternativa

A, es decir, el numero esperado de individuos que elegirian la alternativa A de acuerdo
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al modelo estimado. N representa la suma de todos los conteos predichos (u observados,

ya que son iguales) para todas las alternativas Ai.

Como este indice tiene un m&ximo tedrico, dado por
* N, 2
(A7) o'=1- ()

se requiere normalizarlo para que su maximo sea igual a uno. Asi, entre mayor sea el
indice de éxito normalizado a;,,,» Mejor sera la prediccion del modelo en la muestra de

validacion.



Anexo B: Disefio de la Encuesta
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considera menos atractivo o deseable.

Considere el departamento presentado mas abajo. Indique en la
columna de la izquierda el atibuto que considera mas atractivo
o deseable, y en la columna de la derecha el atributo que

Atributo Atributo
mas menos
atractivo Atributo del departamento Valor atractivo

O Dividendo departamento $$$ ™

O Tamafio de los dormitorios Amplios O

O Gimnasio y piscina en el edificio | No tiene O

Mantencién y estado de

O conservacion de la calle Mala O

| Acceso a metro Cerca O

O Senicios comerciales basicos Lejos O

O Senvicios culturales Lejos O

O Areas verdes Cerca O

¢Arrendaria este departamento? Si No

O |

Eleccién
B-W

Eleccién
Discreta
Binaria

Figura A-1: Disefio de la Encuesta




Anexo C: Variables Socioecondmicas de los Individuos en el Banco de Datos

Figura A-2: Distribucion Variable Sexo en el Banco de Datos

0,
1% 144

p

= 16-25 afios
= 26-35 afios
= 36-45 afios
= 46-55 afios
= 56-65 afios
= 66-75 afios

Figura A-3: Distribucion Variable Edad en el Banco de Datos
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= Fuera de Chile

= Santiago (comuna)

= Providencia

= Lo Barnechea

= LaReina

= | a Granja

= San Joaquin

= El Bosque

= Lo Espejo

= San Miguel

= Puente Alto

= Quilicura

= Recoleta
Quinta Normal

= Pudahuel

= Estacion Central

= Maipu

= San Bernardo

= Fuera de Santiago

= Nufioa

= Las Condes

= Vitacura

= Pefialolén

= Macul

= La Florida
La Cisterna

= Pedro Aguirre Cerda

= La Pintana

= Huechuraba

= Conchali

= Independencia
Cerro Navia

= Lo Prado

= Renca

= Cerrillos

Figura A-4: Distribucion por Comuna de Origen de los Individuos el Banco de Datos

= 0 Autos
= 1 Auto

= 2 Autos

Figura A-5: Distribucion Variable Numero de Autos en el Banco de Datos
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Figura A-6: Distribucion Variable Numero de Habitantes en el Banco de Datos

Figura A-7: Distribucion Variable Tiempo de Estadia en el Banco de Datos
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= No Tiene

= Primarios

= Secundarios

= Técnico-profesionales

= Universitarios incompletos

= Universitarios completos

Figura A-8: Distribucion Variable Estudios el Banco de Datos

= Trabaja
= Estudia
= Otro

Figura A-9: Distribucion Agregada Variable Ocupacion en el Banco de Datos



= Trabaja - Jornada completa

= Trabaja - Jornada parcial

= Trabaja - Ocasionalmente
Estudia - Colegio
Estudia - Preuniversitario

= Estudia - Universidad

= Estudia - Instituto Técnico Profesional

= Otros - Duefia de casa
Otros - Jubilado

= Otros - Busca trabajo

= Otro

Figura A-10: Distribucién Variable Ocupacion el Banco de Datos

2%

Figura A-11: Distribucion Variable Nimero de Dormitorios el Banco de Datos
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Anexo D: Coeficientes Estimados Modelos Sin Heterogeneidad

Tabla A-1: Sensibilidades (pendientes) respuestas Best, Worst y Best+Worst

Atributo/Modelo Best (testt) | Worst (testt) | B+W (test t)
Acceso a Metro -1,502 (14,9) | -2,154 (13,8) | -1,591 (17,7)
Areas verdes -1,305 (7,0) -1,276 (6,8) -1,141 (9,2)
Dividendo departamento -1,551 (6,5) -1,038 (5,3) -1,038 (7,3)
Gimnasio y piscina en el
o 0,169 (1,1) -0,101 (1,2) -0,036 (0,6)
edificio
Mantencion y estado de
. 1,140 (4,8) 2,307 (9,1) 1,623 (9,8)
conservacion de la calle
Servicios comerciales
o -1,360 (8,5) -1,698 (11,2) | -1,339(12,1)
basicos
Servicios culturales -0,710 (4,3) -0,120 (0,9) -0,311 (3,5)
Tamafio de los dormitorios | 1,099 (17,1) 1,482 (5,0) 1,116 (18,0)
Factor de Escala - - 1,277 (3,3)
Log-verosimilitud -2.151 -2.156 -4.328




Tabla A-2: Sensibilidades (pendientes) Modelo Final B+W sin Heterogeneidad

Atributo/Modelo B+WsinmeT (test t)

Acceso a Metro -1,595 (17,3)
Areas verdes -1,150 (9,2)
Dividendo departamento -1,052 (7,2)
Gimnasio y piscina en el edificio -0,038 (0,6)
Mantencion y estado de conservacion de la calle Best 1,140 (4,8)
Mantencion y estado de conservacion de la calle Worst 1,837 (7,7)
Servicios comerciales basicos -1,352 (12,0)
Servicios culturales Best -0,704 (4,2)
Servicios culturales Worst -0,097 (0,9)
Tamafio de dormitorios 1,106 (17,8)
Factor de Escala 1,257 (14,4)
Log-verosimilitud -4.313
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Tabla A-3: Coeficientes (pendientes) Modelos Sin Heterogeneidad Estimados con

Respuestas Best o Worst combinadas con las ED

Atributo/Modelo ED (testt) | ED + Best (test t) | ED+Worst (test t)
Acceso a Metro -0,412 (7,6) -0,344 (9,1) -0,342 (8,8)
Areas verdes -0,080 (1,5) 0,223 (7,2) -0,173 (6,5)
Dividendo departamento | -0,686 (4,7) -0,384 (6,1) -0,180 (5,0)
Gimnasio y piscina en el

o 0,220 (4,1) 0,090 (2,8) -0,003 (0,2)
edificio
Mantencion y estado de
» 0,331 (6,1) 0,291 (6,7) 0,342 (8,8)
conservacion de la calle
Servicios comerciales
o -0,192 (3,6) -0,267 (8,1) -0,245 (8,4)
basicos
Servicios culturales -0,082 (1,5) -0,136 (4,5) -0,028 (1,4)
Tamafo de dormitorios 0,263 (4,9) 0,244 (9,0) 0,238 (6,1)
Factor de Escala - 4,54 (7,7) 6,58 (8,0)
Log-verosimilitud -1.003 -3.169 -3.179




Anexo E: Coeficientes Estimados Modelos con Efecto Panel (EP)
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Tabla A-4: Coeficientes (sensibilidades) Modelo Best, Worst y ED Con Efecto Panel

Atributo/Modelo Best (test t) Worst (testt) | ED (test t)
Acceso a Metro -1,86 (15,5) -2,72 (15,3) | -0,601 (8,9)
Areas verdes -1,43 (7,5) -1,46 (7,4) | -0,128 (2,0)
Dividendo departamento -2,68 (7,0) -2,28 (6,2) | -1,440 (4,7)
Gimnasio y piscina en el edificio 0,149 (0,9) -0,086 (0,9) | 0,297 (4,5)
g/lantencién y estado de conservacion 123 (5,0) 272 (10.2) 0,462 (6.9)

e lacalle

Servicios comerciales basicos -1,54 (9,2) -2,08 (12,5) | -0,266 (4,1)
Servicios culturales -0,794 (4,6) -0,167 (1,1) | -0,133(2,0)
Tamafio de los dormitorios 1,42 (17,8) 1,62 (5,2) 0,353 (5,3)
Sigma (Desviacion Estandar) 1,13 (17,8) -1,34 (5,2) 1,18 (11,6)
Log - Verosimilitud -2.036 -1.967 -878




