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1. INTRODUCCION

En esta investigacion se formulan y evalian modelos de eleccién discreta para
estudiar el problema de transporte interurbano. Por medio de estos modelos se
pueden analizar el comportamiento de los individuos ante un conjunto de
alternativas consideradas mutuamente excluyentes. A su vez, se puede determinar
el Valor Subjetivo del Tiempo dado por cada modelo seleccionado, se pueden
formular y evaluar politicas que vayan en pro de aumentar la demanda. En el
siguiente capitulo se presentan los objetivos, hipdtesis, alcances, metodologia y

estructura de esta investigacion.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

¢Qué empresa de transporte escoge un individuo para trasladarse de una ciudad a
otra? ¢Cuales son los aspectos o motivos que influyen para decidir cual de ellas
efectivamente empleara? ¢Coémo valora cada alternativa? ¢Qué ponderacion le da a
cada uno de los atributos de ellas? Las respuestas a estas preguntas son el eje

central del problema a resolver en esta investigacion.

El ministerio de Transporte ha emitido reportes en los que hace constar que el
modo de transporte intermunicipal de pasajeros mas utilizado es el terrestre?.
Ademas, se ha notado un incremento en la particion modal de los vehiculos de
transporte tipo van. Dada su importancia, se hace necesario estudiar el
comportamiento de los usuarios y analizar la demanda de tal manera que se

puedan hacer estimativos y tomar decisiones al respecto.

! Esta informacién se encuentra en la pagina www.mintransporte.gov.co



El objetivo de un sistema de transporte es satisfacer la demanda mediante la
provision de una oferta adecuada que responda a sus exigencias. Los servicios de
transporte surgen como consecuencia de la necesidad que tienen los individuos de
realizar actividades que implican desplazamientos. La pregunta que se realizan los
gerentes de compafiias que prestan este servicio es: ¢Cdmo satisfacer la demanda
de viajes de personas con propésitos distintos a diferentes horas del dia, dada una
red de transporte entre ciudades, restringidos por una capacidad de operacion
limitada? La respuesta de esto depende en gran parte de las estimaciones que se
hagan de esa demanda. Es necesario realizar planificacion a corto y largo plazo y
para esto se deben tener herramientas que les permitan realizar tales estimaciones
y medir el impacto de sus politicas en ella, teniendo en cuenta las caracteristicas

que la determinan, tanto del viaje a realizar como del individuo.

La demanda de transporte depende en gran medida de las variables socio -
econdmicas que caracterizan a los usuarios. Ademas, depende de los atributos de
las alternativas, que son analizadas por el individuo al momento de tomar la
decisién, destacando entre ellas el tiempo de viaje, el costo del pasaje y el
transporte desde y hacia la Terminal, la comodidad y seguridad que le ofrece cada

compaiia.



Los modelos de demanda desagregados constituyen, en la actualidad, la
herramienta de andlisis adecuada para abordar el problema de modelar la
demanda de transporte (Ortizar y Roman, 2003), debido a que por medio de ellos
se puede modelar la escogencia de una alternativa dentro de un grupo exclusivo y
particular de opciones. La tarea consiste en la construccion de modelos de eleccion
discreta que permitan realizar estimaciones de demanda, incluyendo en ellos las
variables que influyen en la toma de decisiones de la empresa seleccionada para
realizar un viaje interurbano. Estos modelos deben explicar y cuantificar la
influencia que las variables socioecondmicas de los individuos ejercen en su

decision y deben ayudar a evaluar posibles politicas de las empresas de transporte.

1.2. JUSTIFICACION

Existen muchos factores que limitan las metas que se proponen las empresas de
transporte de pasajeros, dada la complejidad de las decisiones que se deben tomar
y su relacién con el comportamiento de los pasajeros. Hay que tener muy en
cuenta que se deben analizar de manera detenida todos los elementos que
influyen en la planeacion de los servicios a ofrecer por parte de estas empresas, ya
que los errores que se cometan en ésta van a tener un impacto negativo en la

prestacion del servicio.



Dado que los mercados se han vuelto cada dia mas fuertes y competitivos, las
empresas estan en la obligacion de contar con caracteristicas lo suficientemente
contundentes, las cuales les permitan diferenciarse de las demas. Es por esto que
es de vital importancia para el logro de estos objetivos definir de manera correcta
la planificacion de la flota de transporte dado que se tiene una demanda
pronosticada, analizando y modelando a un cliente, que se caracteriza por su
racionalidad -homo economicus- el cual siempre elige la alternativa mas atractiva

sujeto a sus restricciones ambientales (Domencich y McFadden, 1975).

Las empresas de transporte intermunicipal de pasajeros en Colombia tienen un
gran reto en frente, ya que no poseen herramientas que vayan mas alla de la
intuicién para determinar los prondsticos de su demanda. Los modelos de eleccidn
discreta se constituyen en una solucién para estas empresas. Los estudios en el
area de prondsticos de demanda de pasajeros han sido de gran ayuda en el
desarrollo de proyectos sociales, han tenido un gran auge y se han implementado
en diversos campos, no solo en transporte y mercadeo. Se ha estado tratando este
tema y se han hecho comparaciones con otros métodos que podrian desarrollar
pronosticos, que trabajan con datos agregados, tales como Redes Neuronales

(Para mayor ampliacién referirse a Carvalho et.al., 1998).



Los modelos de eleccion discreta son empleados en la actualidad para plantear y
evaluar politicas, tales como el incremento o reduccion del costo del pasaje,
disminucién en el tiempo entre despachos, entre otras. En Colombia son pocos los
antecedentes en el uso de ellos, y en el caso del sector transporte las aplicaciones
se han centrado al caso urbano. Estas aplicaciones se han hecho en el sector
privado, por medio de empresas consultoras, como fue el caso del estudio
realizado para el Transmilenio en la ciudad de Bogotd. En ese sentido, este
trabajo es pionero en la aplicacién de estos modelos al tema de prondstico de

demanda en viajes entre ciudades.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar modelos de eleccion discreta que permitan estimar la ponderaciéon de
los atributos del nivel de servicio en la toma de decisiones de los individuos

respecto a que empresa seleccionar para realizar un viaje de una ciudad a otra.

1.3.2. Objetivos especificos

v Realizar una revision bibliografica de los modelos de eleccidn
discreta, en particular en su aplicacién en el problema del transporte

interurbano.

v Disenar los instrumentos de recoleccion de datos en consonancia con

los principios que rigen el disefio experimental



v Formular y estimar modelos de eleccion discreta, seleccionar aquellos
que presenten el mejor comportamiento y a partir de ellos determinar la

valoracidn de cada atributo y evaluar el Valor Subjetivo del Tiempo.

v Realizar comparaciones entre los Modelos Logit Multinomial, Modelos
Mixed Logit (variaciones aleatorias), Modelos de Variaciones Sistematicas y

Modelos con Combinacion de Variaciones (aleatorias y sistematicas)

v Estimar las elasticidades de la demanda respecto de los atributos del

nivel de servicio

4 Proponer politicas para el crecimiento de la demanda y estimar su

impacto empleando el enfoque del problema de agregacion.

1.4. HIPOTESIS

La hipdtesis de este trabajo es probar que es posible estimar modelos robustos de
eleccion discreta, con sélido soporte microecondmico y estadistico, para evaluar la
influencia de los atributos en la toma de decisiones del servicio elegido para

trasladarse de una ciudad a otra por carretera.



1.5. ALCANCE Y LIMITACIONES DEL PROYECTO

El proyecto desarrollara el disefio y estimacion de modelos de eleccidon discreta
para estimaciones de demanda de transporte interurbano con los estudios
correspondientes para su construccion y validacion. Se realizara un andlisis de los
resultados y las recomendaciones pertinentes. El estudio se hara con usuarios de
transporte publico que viajen en alguna de las siguientes rutas: Barranquilla —
Bucaramanga, Barranquilla — Cartagena, Barranquilla — Maicao, Barranquilla —
Medellin, Barranquilla — Monteria, Barranquilla — Valledupar, Cartagena — Bogota y

Cartagena — Medellin.

1.6. METODOLOGIA

El estudio se inici6 con una revision bibliografica del estado de arte y de casos
de aplicacion pertinentes. Las fuentes bibliograficas requeridas para esto son
textos, documentos, revistas, Internet, etc. relacionados con el tema. Cabe
mencionar que no se encontrd evidencia de estudios o aplicaciones en Colombia

relacionadas con el transporte interurbano de pasajeros.

Una vez se habia investigado y estudiado el tema, se procedié a la toma de la
informaciodn. La base de esta recoleccion fue la realizacion de encuestas de
preferencias reveladas (PR) y de preferencias declaradas (PD). Para las encuestas
de PD fue necesario adelantar un disefio experimental, el cual consistid en un
conjunto de situaciones hipotéticas, pero realistas, definidas por una serie de

factores que se supone influyen fuertemente la eleccién real.



Durante la etapa de previamente mencionada se realizaron las siguientes

actividades:

v Se identifico el ambito de eleccidn, los factores a considerar en el
disefio y su rango de variacion. Esta identificacion se baso en el problema
planteado previamente. Los factores y su rango de variacion fueron
determinados por medio de un breve analisis de los usuarios del servicio en
cuestion y la situacion de las empresas del sector. Los factores
seleccionados son: tiempo de viaje, costo del pasaje, intervalo o tiempo

entre despachos y nivel de servicio.

v Se formuld y planted una version inicial del experimento y de la
encuesta. Esta Ultima fue construida teniendo en cuenta qué informacion
del usuario era necesario recolectar, tal como edad, ocupacion, nivel de
ingresos, frecuencia de viajes, entre otras. Por otro lado, el experimento se
disefi6 teniendo en cuenta los factores planteados y constituye una disefio
fraccional del original. Lo que se buscaba con esta encuesta era recolectar
informacion socioecondmica del individuo, informacidon del viaje que iba
realizar o el ultimo realizado y su decisidén ante un conjunto de situaciones
hipotéticas. La informacion socioecondmica y del viaje constituyen datos de

preferencia revelada y la ultima, datos de preferencia declarada.



v Se contactd a personas que realicen viajes del tipo estudiado y se les
pidi6 que analizaran el formulario de la encuesta, buscando constatar que
las preguntas fueran claras, precisas, concisas y oportunas. Se concluyd con
estas evaluaciones que el formulario era en general adecuado y luego de

ajustes menores se procedid a realizar una encuesta piloto.

v La encuesta piloto fue realizada a usuarios de las rutas a estudiar. A
través de ella se buscaba evaluar que el experimento resultara adecuado,
determinar el tiempo promedio de respuesta de los usuarios y constatar que
la encuesta recolectara la informacion suficiente. Al analizar la encuesta
piloto, se concluyd que el experimento y la encuesta eran oportunos y
correctos, por lo que se procedid a realizar la encuesta definitiva a 254

individuos.

Una vez realizadas la encuesta definitiva y tabulados los resultados de las mismas,
se procedi6 a formular los modelos empleando el software Biogeme?. Los modelos
formulados se pueden clasificar en 4 grupos: Modelos Logit Multinomial (MNL),
Modelos Mixed Logit (MXL), Modelos con Variaciones Sistematicas (MVS) y Modelos
con Combinacion de Variaciones (MCV). Con la informacion de preferencias
declaradas se formularon modelos de las 4 clases, mientras que con la informacion
de preferencias reveladas solo se estimaron modelos MNL y MXL, al igual que
cuando se realizd estimaciones con datos mixtos. A partir de estos modelos se
realizaron los andlisis correspondientes de Valor Subjetivo del Tiempo y se

formularon y evaluaron politicas que incrementaran la demanda.

2 Este software se encuentra en www.epfl.ch/mbi/biogeme/ y con el se pueden formular los modelos de
eleccion discreta de diferentes clases (Multinomial, Probit, Nested, entre otros).



1.7. ESTRUCTURA DE LA TESIS

Esta tesis fue organizada de la siguiente manera, teniendo en cuenta la

metodologia descrita previamente:

v Capitulo 2: se plantea la teoria del disefio de experimentos, casos de
aplicacion, los resultados obtenidos en esta etapa y un breve analisis de los

Mmismos.

v Capitulo 3: se muestra la teoria de los modelos de eleccion discreta
de las 4 clases planteadas, asi como los modelos formulados de cada una
de ellas. De esto se desprende el analisis correspondiente y la seleccion de
los mejores modelos. A su vez se presenta los resultados obtenidos con

referencia al Valor Subjetivo del Tiempo.
v Capitulo 4: se realiza el analisis del problema de agregacidn, la teoria

que hay detras de la solucion del mismo, el planteamiento y evaluacion de

posibles politicas, y las conclusiones que de esto se derivan.
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2. DISENO DEL EXPERIMENTO

En este capitulo se presenta una revision de los temas de preferencias declaradas
y reveladas. A su vez se presentan las caracteristicas del disefo de experimento
realizado, la teoria detras de éste y los resultados obtenidos a partir de la encuesta

piloto y la macro encuesta realizadas.

2.1. DATOS DE PREFERENCIAS DECLARADAS Y PREFERENCIAS
REVELADAS

Un disefio de experimentos es una manera de manipular los atributos y sus niveles
de las diferentes alternativas para poder evaluar hipétesis que son de gran interés
para el modelador. (Hensher, Louvier y Swait, 2000). Antes de comenzar a
describir el diseno de experimentos empleado para recolectar la informacion
necesaria para formular los modelos de eleccidn discreta, es necesario especificar
que tipo de informaciébn se va a recolectar. La informacion empleada en
modelacién desagregada puede ser de diversa naturaleza. Principalmente se
distinguen tres tipos de fuentes de datos: preferencias reveladas (PR), preferencias
declaradas (PD) y datos mixtos (empleo conjunto de datos de PR y PD). Los datos
de PR consisten en la observacion directa del comportamiento de consumo de los
individuos, y los datos de PD se fundamentan en elecciones declaradas por los
individuos frente a situaciones hipotéticas de consumo que les son presentas a

través de encuestas.
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2.1.1. La modelacion con datos de PR: el mundo como es *

Para predecir el comportamiento de los individuos se han empleado
tradicionalmente técnicas basadas en la observacion de su comportamiento real.
En general, estos datos de PR representan un corte transversal en el tiempo y se
obtienen a partir de encuestas que tratan de medir los valores de los atributos,
tanto de la alternativa elegida como de las no elegidas por cada individuo. Esto
permite estimar, con técnicas estadisticas apropiadas, la funcion de utilidad de

cada alternativa que represente las preferencias de cada individuo.

Sin embargo, el empleo de este tipo de datos no esta exento de problemas, como

los que se mencionan a continuacion:

. Observaciones sobre la realidad actual que pueden no variar lo
suficiente como para permitir estimar modelos adecuados; ademas, las
variables clave pueden estar correlacionadas.

. La conducta observada puede reflejar factores que no sean de interés
para el tomador de decisiones; ademas, puede ocurrir que los elementos de
interés sean englobados por otros.

. Una buena encuesta de PR es muy cara y puede haber datos
inaccesibles en los actuales mercados desregulados.

. Existe la dificultad de evaluar el impacto de variables de tipo
cualitativo, tales como, comodidad, fiabilidad, seguridad, etcétera.

. La presencia de errores de medicion de las variables.

3 Esta descripcién se basa en la realizada en “El problema de modelacién de demanda desde una
perspectiva desagregada: el cado del transporte.” por Juan de Dios Ortlzar y concepcion Roman.
(Orttizar y Roman, 2003)

12



Aparte de estas restricciones de caracter técnico, no es posible emplear datos de
PR cuando el objetivo es analizar la demanda de alternativas no existentes en el

mercado.

2.1.2.  La modelacién con datos de PD: el mundo como podria ser

Al hablar de datos PD se hace referencia a un conjunto de técnicas que se basan
en declaraciones de individuos acerca de cuales son sus preferencias cuando se les
presentan opciones que describen una serie de situaciones o escenarios hipotéticos
construidos por el investigador en un disefio experimental. El disefio experimental

realizado en este proyecto se presenta en detalle en la préxima seccién.

Ante los problemas que presentas los de PR, los datos de PD presentan las

siguientes ventajas:

. Se puede construir escenarios hipotéticos que garanticen
ortogonalidad entre atributos.

. Es posible aislar los efectos de variables de especial interés.

. Al momento de modelar demanda de un nuevo producto o servicio no
existe informacion de tipo RP y ademas no se puede / debe pronosticar con
confiabilidad por analogia a productos ya existentes, por lo tanto se puede
emplear informacién SP para realizar este analisis. Con los disefios SP, es
posible incorporar variables y opciones inexistentes en la actualidad, o
atributos que no exhiben suficiente variabilidad.

. El diseno experimental permite considerable flexibilidad, al no
restringir la especificacion del modelo a la tipica forma lineal sin

restricciones entre variables.
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. Como cada usuario debe considerar tipicamente 8 6 9 situaciones
hipotéticas, se generan multiples respuestas por individuo, y eso permite
estimar buenos modelos a menor costo en observaciones individuales que

en el caso de PR.

Algunas otras razones por las cuales emplear este tipo de informacion para

modelar demanda son:

e Las variables RP claves y explicatorias pueden tener poca o0 nada
variabilidad, como es el caso de las variables de esta tesis.

e En contraste con data RP, la recoleccién de la informacién SP puede ser
mas econdmica y puede toma menos tiempo.

e Normalmente la informacion RP no satisface las suposiciones del modelo y/o

no contienen rasgos estadisticos. (Hensher, Louviere y Swait, 1999)

2.1.3. La modelacidon con datos mixtos.

En la modelacion con datos de PD se tiene garantia de que las variables
explicativas son exactas, dada la naturaleza de los experimentos. Sin embargo, la
principal limitacién que se atribuye a estos modelos es la potencial ausencia de
compromiso entre lo que el individuo declara que va a hacer y lo que luego hara
en realidad. Esto da lugar a la aparicion de errores de medicién en la variable
dependiente. Dado esto, se propone combinar los datos de PD con la informacion

de PR aprovechando sus ventajas respectivas.
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2.2. DISENO DE LA ENCUESTA

Como se menciond en la seccion anterior, para obtener datos de preferencias
declaradas es necesario disefiar encuestas especificas con situaciones hipotéticas

pero muy realistas.

Caussade et al (2005) exploran y explican la complejidad asociada al disefio de
experimentos de preferencias declaradas. Expresan que la complejidad de un
disefio se expresa en términos del niumero de alternativas disponibles, el niUmero
de atributos empleados para definir estas alternativas, el nimero de niveles de
cada uno de dichos atributos y el nUmero de escenarios posibles presentados al

encuestado.

De acuerdo con los resultados encontrados por medio de este disefio de
experimentos, los autores encontraron que el numero de alternativas disponibles
deberia ser 4, el nimero de atributos empleados y el nimero de niveles de cada
uno de ellos debiera ser tal que no afecte la habilidad de seleccionar un escenario
u otro, y por ultimo el nimero de escenarios debe ser 9 o 10. El orden de
importancia de estos aspectos en términos de su impacto en la varianza de la
respuesta es el siguiente: niUmero de atributos, nimero de alternativas, numero de

niveles de cada atributo y nimero de escenarios.
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Por otro lado, Huber y Zwerina (1996) identificaron cuatro principios
fundamentales los cuales indican si un disefio es optimo, siempre y cuando se
cumplan los cuatro. Estos principios son: ortogonalidad, balance de nivel, minimo
traslape y balance de utilidad. Se puede decir que el disefio es ortogonal cuando
cada atributo varia independientemente de los demas: a su vez, el balance de nivel
se satisface cuando el nivel de cada atributo aparece en igual proporcion que los
demas, mientras que el principio de minimo traslape se cumple cuando cada

escenario tiene niveles no traslapados de cada atributo.

Con respecto al ultimo principio, se puede decir que este indica que la utilidad de
las alternativas de cada conjunto es la misma, lo que implica que el disefio sera
mas eficiente en la medida en que la probabilidad esperada de una alternativa Ji
sea 1/Jn, donde Jn representa el total de alternativas. En el caso del disefio

presentado en esta tesis son 3 las alternativas por escenario.

En los ultimos afos, los conocedores del tema han dedicado grandes esfuerzos
para construir mejores disefios de experimentos para formular los modelos los
modelos de eleccidn discreta. Algunos de estos se muestran en Sandor y Wedel
(2002); Burges, Louviere y Street (2005). Existen técnicas como swapping,
relabeling, cycling para formular estos disefios por medio de algoritmos ya
existentes. Estos algoritmos son explicados en Huber y Zwerina (1996), Sandor y
Wedel (2001).
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Una aplicacién de disefio experimental para estimar la demanda de transporte fue
realizada por Espino, Martin y Roman (2006), cuyo propdsito era analizar los
efectos que tiene la heterogeneidad en las preferencias sobre la disposicion a
pagar por la mejora en los atributos (tiempo de viaje, tiempo de espera,
comodidad). Para alcanzar sus objetivos, los autores emplearon un experimento de
SP. Con éste analizaron las preferencias por los atributos principales que definen el
servicio de las aerolineas, considerando 6 atributos, cada uno con tres niveles a
excepcion de uno que tenia 2; se destaca que el experimento permitia la
interaccion entre dos atributos y que los autores c. Construyeron diferentes
escenarios, combinando los niveles de los diferentes atributos, y a cada individuo

se le pedia que escogiera entre dos aerolineas hipotéticas.

A su vez, Cherchi y Ortlzar (2002) abordaron el problema de modelar la demanda
de un escenario en el cual entraria en servicio un nuevo sistema de trenes para el
area de Cagliari, bastante diferente al existente. En esta situacion, los autores
recurrieron a encuestas del tipo RP y SP (informacion cuantitativa) y a un grupo
focal (informacidon cualitativa) para obtener los datos para la formulacion y
evaluacion de modelos MXL. La primera se realizd para obtener informacion
relacionada con los viajes realizados actualmente, la segunda para aprender acerca

de las preferencias de los usuarios ante un nuevo sistema de trenes.

Cabe notar en este momento que la calidad de la informacidon es un punto
neuralgico dentro del tema de estimacion de modelos dado que los resultados de
los modelos asi como todos los indicadores o informacion que partan de estos son
sensibles al tipo de data empleada. Cherchi y Ortlizar (2002) recomiendan dedicar
grandes esfuerzos al disefo de la metodologia y estructura de la encuesta ya que

esto implica confiabilidad en los resultados obtenidos.
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Atendiendo a las recomendaciones hechas por Caussade et al. (2005), el primer
aspecto a tener en cuenta para construir los distintos escenarios es definir las
variables que intervienen en el modelo, asi como los niveles que estas pueden
tomar. Con respecto a esto, se puede decir que después de haber analizado la
situacion del transporte interurbano del pais, se llegé a la conclusion de que los
aspectos mas relevantes al momento de decidir con que empresa emprender el
viaje son: el costo, el tiempo, el tiempo entre despachos y el nivel de servicio.

Estas fueron las variables consideradas en el estudio.

El costo esta definido como la tarifa del viaje interurbano, mientras que el tiempo
contempla el transcurrido entre Terminal y Terminal de transporte del origen y el
destino®. El tiempo entre despachos hace referencia a cada cuanto se despacha un
bus desde la Terminal diariamente. A su vez, el nivel de servicio define las
caracteristicas del servicio, tales como si posee aire acondicionado, televisor, vhs,

dvd, bano, etcétera.

Para el disefio, los atributos tarifa, tiempo de viaje y tiempo entre despachas
fueron tratados en tres niveles tomando un valor nominal referencial de acuerdo
con los valores actuales® variando en +10%. Para el atributo nivel de servicio

también se considero tres niveles, definidos como se muestra en la tabla 1.

* No se consideré el tiempo de acceso, entendido como el tiempo de viaje a la Terminal ya que este era el
mismo para todas las alternativas (excepto para las van y taxis puerta a puerta).
> El disefio se realiz6 en torno a los valores actuales de los atributos para darle realismo.
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Tabla 1. Niveles del factor Nivel de Servicio

Modelo 1986-1992
Capacidad |30-35 puestos

Este tipo de servicio se recomienda para las personas]
que deseen viajar a municipios intermedios entre el

Nivel 1 origen y el destino. Sus especificaciones se describen g Bafo No
continuacion. Televisores |No
Adicional  JAire acondicionado - MUsica
Modelo 1993-1998
Este tipo de servicio se recomienda para las personas| |Capacidad |34-40 puestos
Nivel 2 que desean viajar en tramos cortos, no mayores a 6] |Bafno Si

horas de viaje. Sus especificaciones se describen a| [Televisores [1-2
continuacion

Aire acondicionado, Musica, Vhs y en

Adicional algunos casos DVD

Modelo 1999-2006
Capacidad |34-40 puestos
Bafio Si

Televisores |2-4

Este tipo de servicio es muy confortable, son vehiculos]
ultimo modelo equipados con todo lo necesario para|
Nivel 3] |que se pueda viajar comodamente hasta la ciudad
destino solo deteniendose en las ciudades principales.
Sus especificaciones se describen a continuacion.

Aire acondicionado, Musica, Vhs 6 DVD,
Adicional |Descansa Piernas, Horno Microondas
Nevera, mayor espacio entre puestos.

Para recolectar esta informacion de los valores actuales, fue necesario realizar una
investigacion de mercado, la cual dio como resultado los diferentes precios,
tiempos y frecuencias (tiempo entre despachos) de las empresas que se
consideran lideres en el transporte terrestre, dependiendo de las rutas a analizar.
En el disefio experimenta, el conjunto de elecciones estaba constituido por tres

alternativas.

Es necesario resaltar que los resultados de esta investigacidon mostraron que existe
poca diferenciacion entre los servicios ofrecidos por cada una de las empresas.
Este hecho se refleja en la existencia de poca variabilidad entre los valores
actuales de estos parametros lo cual puede incidir en la calidad de los modelos

estimados con datos de PR y con datos mixtos.
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La combinacién de niveles define distintos escenarios que constituyen el disefio
experimental. Generalmente, se pretende que el disefio sea ortogonal, tal como lo
especifican Huber y Zwerina (1996), lo cual implica asegurar que cada atributo
varia independientemente de los demas, de forma que se pueda aislar su efecto en
la funcion de utilidad indirecta. La ortogonalidad estd asegurada cuando se
consideran todas las combinaciones posibles de los niveles de las variables; esto se

constituye en un disefio factorial completo.

Un disefio factorial completo permite estimar no sélo los efectos aislados de todos
los atributos sino también todas las posibles interacciones entre ellos. El problema
es que en estos casos el nimero de escenarios puede ser muy elevado y el
experimento puede producir fatiga en el entrevistado. En el caso de este estudio,
el ndmero de escenarios es 81 = 3* Por tanto, lo que se suele hacer en la
practica, y es de hecho lo realizado en este estudio, es utilizar un disefo factorial
fraccionado, que consiste en seleccionar solo un subconjunto de escenarios del
disefio factorial completo. Sin embargo, en la gran mayoria de las aplicaciones
empiricas, se observa que los efectos lineales explican alrededor de un 70 - 90%
de la varianza observada — condicion de monotonicidad en los efectos lineales —
(Hensher, Louviere y Swait, 1999); esto sugiere, en disefio experimental,
considerar principalmente efectos lineales, y, si hubiese motivos, alguna(s)

interaccion(es) dobles y/o alglin(os) efecto(s) cuadratico(s)

Atendiendo a la recomendacién de presentarle al usuario 9 o 10 escenarios, el
disefio del experimento presenta Unicamente 9 escenarios, fue tomado de Guide to
forecasting travel demand with direct utility assessment (Kocur et al, 1982) y

resulta ser el siguiente:
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1111 | 2122 | 3133
1223 | 2231 | 3212
1332 | 2313 | 3321

Este diseno es un noveno del original, en el cual no se tienen en cuenta las
interacciones de segundo orden o de orden superior y se puede probar que es
ortogonal. Ahora bien, esto representa el disefo en caso de una alternativa; es
decir, una empresa que viaje desde un origen a un destino determinado. Dado que
en los escenarios se presentan 3 alternativas para cada par origen — destino, es
necesario determinar el orden de estos 9 escenarios para cada una de ellas. Esto
se realiza de manera aleatoria, dando como resultado el disefio que se muestra en
la Tabla 2. Este proceso se repitidé 2 veces para generar un total de 3 encuestas,
cada una de ellas diferente a las demds. Este método de construccién es
denominado Swapping, expresado y empleado por Huber y Zwerina (1996),
Hensher, Louviere, Swait (2000), Sandor y Wedel (2001) y Sandor y Wedel

(2002)). Los disefios se muestran en las Tablas 1, Tabla 2 y Tabla 3 del Anexo 2.
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Tabla 2. Diseno encuesta de preferencias declaradas 1.

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo

Tiempo

Tiempo

Costo

Costo

Costo

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

Nivel de servicio

Nivel de servicio

Nivel de servicio
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El paso siguiente a la construccion del disefio es analizar las respuestas que dan
lugar a la variable dependiente del modelo. Se puede distinguir tres tipos de

respuestas declaradas:

. Eleccién: El individuo selecciona en cada escenario presentado la
alternativa preferida.

. Jerarquizacion: En este caso el individuo ordena todas las alternativas
que le son presentadas de acuerdo a sus preferencias.

. Escalamiento: en este caso los individuos expresan el grado de

preferencia entre dos opciones de acuerdo a una escala semantica.

El tipo de respuesta empleado en el diseno es de eleccidon, dado que es el que mas

se asemeja al comportamiento del individuo.

Esta encuesta de preferencias declarada se complementa con una de datos PR, en
la que se le pregunta al encuestado datos del viaje que esta a punto de realizar o
el ultimo que realizd, obteniendo informacion sobre el costo del pasaje, costo y
tiempo adicional de traslado, ademas de informacién general del encuestado:
ingresos, ocupacidon, motivo del viaje, edad, sexo entre otros conceptos de

informacion socioeconomica. El diseno de esta encuesta se muestra en el Anexo 1.

23



El muestreo para el tema de encuestas de preferencias declaradas es un tema
bastante complejo y se puede resumir en las siguientes 2 preguntas: éQuien debe
ser encuestado? y ¢Cuantas encuestas deben ser realizadas? Atendiendo a la
primera pregunta, se puede decir que la poblacién objetivo de esta investigacion
son los viajeros que emplean el transporte publico para realizar el viaje
interurbano, bien sea hombre o mujer mayores de 12 afios. A los usuarios de
buses se les aplicd la encuesta en la Terminal de Transporte, algunos en
Barranquilla y a otros en Cartagena. Por su parte, a algunos de los usuarios de
Vans y Taxis se les realizd la encuesta de manera directa en sus hogares y a otros

via correo electronico.

La respuesta a la segunda pregunta no es tan sencilla. Como se ha dicho, este
tema es bastante complejo y la Ultima palabra no esta escrita. Kroes (2002)
plantea que el minimo de entrevistas a realizar varia entre 20 y 30, por segmento
del mercado, partiendo de analisis estadistico. Claro esta que estudios posteriores
realizados por el autor de dicha investigacion mostraron que en caso de
Preferencias Declaradas se necesitan 50 registros, siendo 75 a 100 un tamafio mas
razonable para estimar los modelos. Esto va acorde con lo sugerido por Ortlzar y
Willumsen (2005), los cuales, basados en ultimas investigaciones (ver Permain y
Swanson 1990; Bradley y Kroes 1990; y Swanson et al. 1992), explican que el
nimero de individuos a encuestar debe estar entre 75 y 100 por segmento del

mercado, para obtener una buena base de datos y asi estimar modelos adecuados.

En este trabajo se trata un solo segmento del mercado de transporte de personas:
individuos que viajan por carretera a otras ciudades empleando un servicio publico.
Por ello, el nUmero escogido de individuos (254) es suficiente, ademas, debe
tenerse en cuenta que dado que a cada individuo se aplicéd 9 casos, se tiene un

total de 254*9 pseudoindividuos.
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2.3. PRUEBA PILOTO

En reemplazo de la tradicional técnica de grupo focal, se presentd el formato de la
encuesta a 10 personas que realizan estos viajes interurbanos, cada una por
separado, a quienes se les pidid que realizaran los comentarios correspondientes,
en atencidn a los cuales se realizaron leves cambios, mas de forma que de fondo.
Con el formulario listo, se realizé la prueba piloto. Esta fue realizada a 25 personas

en el Terminal de Transporte de la ciudad de Barranquilla.

Los resultados obtenidos a través de esta prueba piloto permiten concluir que con
este esquema de encuesta y la informacion recolectada con ella, era posible
recuperar los parametros de manera razonable. Con la realizacion de esta prueba
piloto, se determind cuanto era el tiempo promedio de respuesta de la encuesta,
alrededor de 4 minutos, se constato que el lenguaje y la presentacion de la misma
eran los apropiados, se expresaban las ideas con claridad, las preguntas eran

pertinentes con respecto al tema que se les estaba presentando.
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2.4. ENCUESTA FINAL

Una vez realizada la prueba piloto y analizados los resultados obtenidos a partir de
la misma, el siguiente paso es realizar la encuesta definitiva. Esta encuesta se
realizd en Barranquilla y Cartagena. En la ciudad de Barranquilla se analizaron las
rutas: Barranquilla — Bucaramanga, Barranquilla — Cartagena, Barranquilla —
Maicao, Barranquilla — Medellin, Barranquilla — Monteria, Barranquilla — Valledupar.
En Cartagena se recolectd informacion con respecto a los pares origen — destino:
Cartagena — Bogotda y Cartagena — Medellin. En total se encuestaron a 254
personas, superando el tamafio de muestra inicialmente planteado. En la primera
ciudad, se consultaron a 204 personas, las restantes fueron evaluadas en la ciudad

de Cartagena.

Para la construccion de los modelos que se muestran en el siguiente capitulo,
estos 254 individuos constituyen la poblacién total para los modelos formulados a
partir de datos de Preferencia Revelada. Para el caso de los modelos basados en
informacion de Preferencia Declarada estos 254 se convierten en 2286
pseudoindividuos, ya que cada uno de ellos analiza los 9 escenarios planteados y
cada una de sus respuestas constituye una observacion adicional para el modelo.
Para el tema de los modelos con datos mixtos, la poblacidn total es de 2540, ya
que este tiene en cuenta la informacion de preferencias reveladas asi como

también la proveniente de preferencias declaradas.
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De la informacion recolectada a través de la encuesta, se puede decir que de las
254 personas que contestaron la encuesta, 145 son hombres entre los 15 y 71
ahos y 100 mujeres, entre los 14 y 60 anos. De estas 254 personas, la mayoria son
empleados y estudiantes (43% y 36%, respectivamente), tal como se muestra en
la Figura 1. A su vez, de esta poblacidon encuestada, el 28% tiene ingresos entre
$280.000 y $450.000, el 23% un sueldo entre $450.000 y $900.000, 19% entre
$900.000 y $1.600.000, 15% devenga un salario entre $150.000 y $280.000,
mientras que un 11% tiene ingresos inferiores a $150.000 y sélo el 5% poseen
ingresos superiores a $ 1.600.000, tal como se muestra en la Figura 2. Esto indica
que de esta muestra, el 70% obtiene ingresos entre $280.000 y $1.600.000,
siendo este el rango de ingresos relevante para el analisis. De la informacion
obtenida también se puede notar que las razones principales de viaje parecen ser
Visitar a alguien (34%), Turismo (28%) y Trabajo (20%), tal como se muestra en

la Figura 3.

Figura 1. Distribucidn de la poblacion encuestada de acuerdo a la ocupacion.

Ocupacion

6%

[ Estudiante

O Empleado

o)

36%  |@ Independiente
@ Desempleado

15%

43%
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Figura 2. Distribucion de la poblacién encuestada de acuerdo al nivel de ingresos.

Nivel de Ingresos

@ $1.600.001 - $5.000.000
0 $150.001 - $280.000

0 $280.001 - $450.000

@ $450.001 - $900.000

@ $900.001 - $1.600.000
B Mas de $5.000.001

@ Menos de $150.000

Figura 3. Distribucion de la poblacién encuestada de acuerdo al motivo del viaje.

Motivo de Viaje
5% [ 6% ——
r 5% O Diligencias
2% O Estudio
38% B Otros
B Salud
20% @ Trabajo
@ Turismo / Recreacion
O Visitar / Ver a alguien

24%
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Por otro lado, un analisis que se puede realizar a partir de los resultados de esta
encuesta es determinar cuantos individuos pueden ser considerados cautos y
cuantos lexicografitos, a partir de la eleccidn realizada por cada uno de los
encuestados ante la posibilidad de los 9 escenarios presentados. Los primeros se
caracterizan por escoger siempre la misma alternativa, esto es, escogen siempre la
misma empresa sin evaluar los atributos. Los segundos toman su decisidn
basandose siempre en un mismo factor, por ejemplo el menor costoso, el mas
rapido. En la siguiente Tabla se resumen por ruta cuantos de los encuestados

presentan estas caracteristicas:

Tabla 3. Individuos Cautos y Lexicograficos

Lexicograficos
Ruta Cautos Tiempo Tiempo entre | Nivel de
de Viaje Costo Despachos servicio
BAQ — BMA 2 1% 1 10% | 2 | 1% 2 1% 4 2%
BAQ-CTG | 15 6% 1 10% | 2 | 1% 0 0% 3 1%
BAQ — MAIL 3 1% 0 |0% | 1| 0% 2 1% 4 2%
BAQ - MDL 1 0% 1 ]10% | 2| 1% 5 2% 3 1%
BAQ - MON 2 1% 2 1% | 2 | 1% 2 1% 3 1%
BAQ-VDR | 3 1% 0 | 0% | 1 | 0% 0 0% 2 1%
CTG — BOG 2 1% 0 |0% | 2 | 1% 0 0% 0 0%
CTG - MDL 1 0% 1 ]10% | 1 | 0% 0 0% 1 0%
Total 29 11% | 6 | 2% | 13 | 5% 11 4% 20 | 8%

Es interesante que los lexicograficos, 50 individuos, resultan ser alrededor del 20%
de la muestra, valor tipico segun investigaciones preliminares. (Ver Saelensminde,
2001)
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3. FORMULACION Y EVALUACION DE MODELOS

La mayoria de los modelos de eleccion discreta parten de la Teoria de la Utilidad
Aleatoria (Domencich y McFadden, 1975; Ben Akiva y Lerman, 1985) donde se
postula que el individuo g asocia a cada alternativa i una utilidad de tipo
estocastica Ujq, eligiendo aquella alternativa que maximiza su utilidad. El modelo
mas sencillo de eleccion discreta es el Modelo Logit Multinomial, que sera descrito
posteriormente. Se han desarrollado otros mas complejos como los modelos Logit

Jerarquico, Logit Probit, Mixed Logit, entre otros.

En este capitulo se presentan los modelo del tipo Logit Multinomial, Mixed Logit,
modelo con variaciones sistematicas y un tipo de modelo en el que se combinan
variaciones sistematicas y aleatorias, formulado a partir de la informacion
recolectada con la encuesta. Como complemento se presentan las pruebas
estadisticas necesarias para evaluar y comparar modelos. Por Gltimo, se realizan
las conclusiones con respecto al valor subjetivo del tiempo para los modelos

seleccionados.

3.1. TEORIA DE LA UTILIDAD ALEATORIA

Como se menciond previamente, se esta considerando a individuos que acttan en
forma racional, en el sentido de escoger siempre el camino de acciéon que les
maximiza su utilidad neta personal, sujeto a sus restricciones ambientales, las
cuales pueden ser legales, sociales, fisicas o presupuestarias. El problema del
consumidor se puede expresar como un modelo de optimizacién con una funcion
objetivo a maximizar sujeto a una serie de restricciones, tal como se muestra a

continuacion:
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maxy, (max, UX, gy, tvy, ty /meM) (1)

S.A. PiXi + Cm =1 (2)
tvm+> ¢t =24 (3)
m*n=0,vm=n,meM,neM (4)

Donde P;y X; son el precio y la cantidad del bien i, Cy, es el costo de usar el modo /
alternativa m, I representa el ingreso y M es el conjunto de alternativas. A su vez,
ty es el tiempo de viaje y tt son los distintos usos t que damos a nuestro tiempo si
elegimos la alternativa m. Aqui se tienen dos restricciones: la primera es de

presupuesto y la segunda de tiempo.

Ahora bien, a nocién de utilidad es un artificio tedrico muy conveniente,
consistente en asociar un indice al nivel de satisfaccion relativo correspondiente a
consumir un bien particular, por unidad de tiempo. Los bienes per se no producen
utilidad, esta se deriva de los servicios asociados a ellos. El nivel de utilidad
obtenido es una combinacion adecuadamente definida de los atributos,
ponderados por la importancia relativa de cada uno en cuanto a contribuir a la

utilidad total del bien en particular.

Se entiende por eleccidn el proceso de escoger, por parte de un individuo, entre
bienes que se perciben como discretos y que forman parte de un conjunto de
opciones relevantes. Dada esta definicidn, se puede decir que la demanda
individual se define cominmente como el proceso de seleccion entre bienes que se

perciben como estando disponibles en un continuo medible.
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La teoria de la utilidad aleatoria se define de la siguiente manera: Sea A el
conjunto total de alternativas posibles, y X el conjunto de vectores de atributos
medibles de los individuos. Por lo tanto, un individuo q, tomado al azar de una
poblacion o segmento de mercado Q, va a tener un conjunto de atributo x € X'y
va a enfrentar un conjunto de opciones disponibles A(q)cA. Cada alternativa A
tiene asociada una utilidad Uiy para el individuo g, y se supone que se puede

representar por dos componentes:

o Un componente sistematico o representativo Viq que es funcion de
los atributos medidos u observados x, también llamado funcién indirecta de
utilidad condicional. A partir de modelos desagregados, se puede especificar

como primera medida que la utilidad representativa es de forma lineal en

K
los parametros desconocidos de la siguiente manera Vi, = Z BigXikg  (5),
k=1

donde Xiq son funciones numéricas, las cuales pueden ser funciones
sencillas o complejas de los atributos del viaje o caracteristicas
socioeconomicas. Por ejemplo x puede ser el tiempo o el costo del viaje o
una transformacion, como la Box Cox o Box Tukey, de alguna de ellas.
Puede involucrar interacciones entre los atributos del viaje o las
caracteristicas del individuo, como por ejemplo el costo del viaje dividido
por el ingreso del individuo. Ademas, se asume que los parametros  son
constantes para todos los individuos® aunque pueden variar de opcién en
opcion y representan el impacto del atributo cualitativo Xiq sobre el nivel de
utilidad.

® Esta especificacién de los pardmetros se cumple para los modelos, los cuales no consideran
variaciones en los gustos. En los modelos tipo MixLogit (ML) esos parametros pueden ser aleatorios
y es posible estimar parametros individuales.
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. Una componente aleatoria ¢ iq, que refleja la idiosincrasia y los gustos
particulares de cada individuo, ademds de errores de medicién y
observacion por parte del modelador. La adicion de esta componente
aleatoria permite resolver dos problemas del modelador: el primero es que
los individuos aparentemente idénticos escogen alternativas diferentes y el
segundo es que un individuo no escoge la alternativa aparentemente mas

conveniente. (Domencich y McFadden, 1975)

Entonces, se puede representar la utilidad con la siguiente expresion:
Uiq = Vig + ¢iq (6). En realidad lo que el modelo estima no es la verdadera
utilidad Uiq = Viq + &iq, SiN0 una pseudoutilidad que difiere de la verdadera en un

error miq. (Bates, 1988).

A partir de las funciones de utilidad se pueden estimar tasas marginales de
sustitucion, entendidas como la disposicion a pagar por el mejoramiento de un
aI//q /aX/q _ IBX,q
Vig 10C;y  Pe,g

(7),

atributo, por medio de la siguiente expresion: W7P =

donde Xiq; es uno de los parametros de la funciéon de utilidad. Para el caso
especifico del valor subjetivo del tiempo, esta expresion es
Vig 10Tl _ Pr.q
oVig10Ciq  Pe,q

VST = (8), tema que se amplia posteriormente.
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La teoria de la utilidad aleatoria considera que el individuo escoge la alternativa de

maxima utilidad, esto es, escoge A, si y solo si Ug=Uj VA;eAqQ).
Reemplazando los términos de la expresion anterior, se tiene Vi, — Vi, > &jq - &jq -

Sin embargo, como no es conocido los errores asociados, no se puede afirmar que
esta expresion se cumpla, por lo que es necesario asignar probabilidades a la
escogencia. Esto es, la probabilidad de escoger la alternativa A; es:
ID/' = Prob S'J'q Sg/q +l//q'|/jq VAJ EA(q) ) (9)

Esta expresion de la utilidad es valida para cuando se tienen modelos con datos PD
o con datos PR. Para el caso en el que se combinen las dos fuentes de

informacion, la funcion de utilidad viene dada por la siguiente expresion:

UR =cfR v ox[f +arfPe €~ (0,02) (10)

P e g me0a))

Donde, o, B, 6 son los vectores de parametros a ser estimados, C; las constantes
especificas, X; los atributos comunes a ambos conjuntos de datos, Y™}, Z*° los
conjuntos de atributos especificos a los datos de PR y PD respectivamente, <; Yy n;
los errores independiente e idénticamente distribuidos (iid) en cada conjunto de

datos.

Ahora bien, no es posible comparar los parametros estimados en ambos contextos
de forma directa. No es posible saber si las diferencias se deben al parametro de
escala o si existen verdaderas diferencias entre ambos conjuntos de datos. Para
combinar los datos de PR y PD es basico verificar si se cumple la siguiente
identidad:

JPROPR — JPPQPP _ PR _ (4D | PRY9PP  (12)
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Si se combinan los datos de PD y PR no es posible estimar tanto A™® como A*P.
Ben-Akiva y Morikawa (1991) abordan el problema suponiendo que la diferencia

entre los errores de los modelos de PR y PD se puede representar como una

2
PD
funcion de sus varianzas, de modo que: o = u’c; — u* = [PR] (13)
A

Algunos autores prefieren escribir p=a"® asumiendo en forma implicita la

siguiente normalizacion: A™® =1 Entonces, si se escalan los datos de PD se obtiene
UPR =oxfvarfre €= (0,02) (14)
wupP = u 8P + pZf° +n; _ wun; ~(0,07) (15)

Las probabilidades son entonces:

e C/_PR +9X/PR +o )/iPR:
et LOX P raY e
AjeAP R

P = (16)

[u J/_PD vox™ + pz l
e
PP = S (17)
[,u ‘/,JD +9X/,DD +anDD l
J J J

Y e
AjeAPR
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Ahora bien, debe senalarse que descomponer la utilidad en una componente
deterministica y un error aleatorio es una especificacion general ya que se define
como la diferencia entre el valor real de la utilidad y el valor que observa el
analista. De este modo, las caracteristicas van a depender de la forma en la que el
analista haya representa la eleccidn. El error no esta definido para una situacion de
eleccion sino por la especificacion que se haya realizado de esa situacion. Si el
analista fuese capaz de determinar con absoluta precisién el valor de todas las
variables que explican la conducta del elector, asi como la forma precisa en la que
influyen, este error seria cero. Si Unicamente fuese debido a los errores de
medicidon de las variables podria ser un simple ruido blanco. En la medida en que
este error se deba a la ausencia en el modelo de variables explicativas o
diferencias en la especificacion de la influencia de estas en el comportamiento, la
distribucion de estos errores y la correlacion entre los errores de las distintas
alternativas, los distintos individuos o las elecciones de un mismo individuo podran

ser diferentes.

3.2. MODELOS DE ELECCION DISCRETA

Los modelos de eleccion discreta han sido desarrollados para describir el
comportamiento de un consumidor o usuario ante la escogencia entre un grupo de
opciones mutuamente excluyentes. La teoria de eleccion discreta asume que la
percepcion del individuo de las caracteristicas de las diferentes opciones es
heterogénea y no es completamente observable. Estos modelos tienen su

fundamento en las elecciones observadas de viajeros individuales.
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En general postulan que:

La probabilidad de que un individuo escoja una cierta opcion, es
una funcion de sus caracteristicas socioecondmicas y de lo
atractiva que resulte la alternativa en cuestién en comparacion a
las demas. (Ortlzar, 1998)

Usualmente se supone una decision donde existe un nimero de alternativas finitas
y solo es posible elegir una de ellas. EI consumidor, basandose en los principios de
la teoria de utilidad aleatoria, elige la alternativa que le brinde mayor utilidad. En

modelos de eleccidn discreta, ha llegado a ser la norma basarse en este enfoque.

Algunas de las propiedades de estos modelos son:

. A diferencia de los modelos agregados, que generalmente se calibran
con datos que se han agrupado de alguna forma, los modelos de eleccion
discreta se calibran usando observaciones de la conducta de los individuos
como datos de entrada. Dado esto, estos pueden ser mas eficientes en el
uso de informacion y poseen menor probabilidad de sesgos debidos a

correlaciones entre unidades agregadas.

. Los modelos desagregados, como también se les conoce en la

literatura, son probabilisticos.
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. A las variables explicativas que se incluyen en los modelos, se les
calibran coeficientes en forma explicita. Estos coeficientes permiten una
representacion mas flexible de las variables de politica que sean
consideradas relevantes para el estudio. A su vez, los coeficientes tiene una
interpretacion directa en términos de determinar la importancia relativa a

cada atributo en la eleccion.

Los axiomas de la modelacion desagregada del comportamiento de la demanda
son: i) los individuos representan la unidad basica en la toma de decisiones vy ii) los
individuos seleccionan la alternativa que mas desee o le sea mas util entre todas
las disponibles. Esta eleccion depende de los atributos de la alternativa y las

caracteristicas socioeconomicas del individuo.

La metodologia del andlisis desagregado de demanda se basa en especificar una
forma funcional y paramétrica para la parte representativa V de la funcion de
utilidad y a su vez una funcion de distribucidon del término aleatorio. Para estimar
los modelos, el procedimiento estadistico utilizado regularmente es maxima

verosimilitud.
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Dependiendo de la distribucion del término error, mostrado en la expresion de la
teoria mencionada y basandose en ella misma, se dara origen a distintos modelos

probabilisticas de eleccion discreta. Los residuos ¢;, son variables aleatorias con

media cero, que determinaran distintos modelos probabilisticos dependiendo de la
distribucion estadistica que se considere. En la mayoria de las aplicaciones
empiricas, las distribuciones usadas han sido las de Valor Extremo Generalizados,
que dan lugar a los modelos de tipo logit, y la Normal, que da lugar a los modelos
de tipo Probit. En la aplicacion empirica de este trabajo se han utilizado
Unicamente modelos tipo logit. Cuando se considera un modelo con variacién

sistematica de los gustos donde el término de error ¢, se distribuye idéntica e

independientemente (iid) Gumbel se obtiene el denominado logit multinomial
(MNL) o logit simple (McFadden, 1974). Por el contrario, cuando se supone

variacion aleatoria de los gustos y la misma distribucidon para los ¢, , se alcanza

iq !
una especificacion de tipo logit mixto (ML) o de parametros aleatorios donde la
utiidad de la alternativa i viene dada por la siguiente expresion:

Uig = 8+ g Xig +&jg = PXjg + igXig + €5  (18) que es un caso particular de

la expresion mas general de un Modelo logit mixto:
U/q = l//q T 7ig +€jg (19)

Donde ¢, ~ Gumbel (0,6%) y n,~ f(n/6) , siendo f una funcion de densidad

general y @ los parametros fijos que caracterizan su distribucion en la poblacion.
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Por otro lado, se tiene el modelo Logit Jerarquico o Anidado (Williams, 1977), el
cual fue desarrollado como una extension del MNL, en el que se considera una
particion disjunta de las alternativas en grupos de tal forma que las alternativas
incluidas en cada grupo presentan correlacion en sus términos de error; siguiendo
estos también una distribucion Gumbel. Este modelo es apropiado cuando las
opciones a las que se enfrenta el individuo pueden ser agrupadas en nidos de tal
manera que la propiedad ITA del MNL, la cual se explica en el siguiente numeral al
ampliar la descripcion de estos modelos, se mantenga para las alternativas dentro
del mismo nido y no se cumpla para las opciones que pertenecen a diferentes
grupos. Los modelos MNL y NL no pueden manejar el problema de variedad en los
gustos, al trabajar con parametros fijos para toda la poblacién. No son los modelos

apropiados cuando existe heterocedasticidad entre individuos o atributos.

A continuacion se presenta una revision de la teoria detras de los modelos

empleados en esta tesis asi como una serie de antecedentes de este tema.

3.2.1.  Modelo Logit Multinomial

El modelo mas practico, sencillo y popular es el conocido como Logit Simple (MNL),
mencionado previamente, y el cual se caracteriza por que los términos de error

distribuyen iid Gumbel (McFadden, 1974). Este modelo es generado a través de:

0 s 0 .. 0
0 0 ¢%.. 0
e~iidGumbel ||. [ =[. . . . . ||, a=2Z 20
Z oo B
0 0 O o2
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Atendiendo a lo planteado por Hensher, Louviere y Swait (1999), el parametro

Gumbel 1>0 es inversamente proporcional a la desviacion estandar del
componente aleatorio o, = z2'671/2. Dado esto, la probabilidad de que el

individuo g escoja la alternativa i viene dada por:

AV, BX,
e “ e 7
Py = = (21)
z ej’vjq Z ewXﬂ?
vJj vJj

Ben — Akiva y Lerman (1985, capitulo 5), tal como lo menciona Hensher, Louviere
y Swait (1999), discuten este modelo ampliamente y muestran que el vector de

parametros estimado a partir de cualquier fuente de datos es en realidad A5 .

Por otro lado, se puede decir que el modelo MNL exhibe la propiedad de
independencia de alternativas irrelevantes (IIA por sus siglas en ingles) y puede no
ser adecuado cuando las alternativas estan correlacionadas, tal como se menciond
previamente. Esto implica que la proporcién entre dos alternativas no cambia por
la inclusidn o exclusion de otra alternativa. La propiedad IIA implica que la
probabilidad de escoger una alternativa A en vez de otra, debe ser independiente

de la presencia o ausencia de una tercera alternativa no escogida.

Este hecho representa una desventaja de estos modelos. Algunas otras
desventajas del MNL son las siguientes suposiciones realizadas con respecto al
mismo: i) los coeficientes son fijos para toda la poblacion, ii) el hecho de haber

respuestas repetidas de un mismo usuario y se asumen independientes entre si.
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Dado que los modelos MNL no permiten analizar los problemas cuando existe
heterogeneidad en las preferencias o gustos de los individuos, las aproximaciones
que se utilizan para captar la heterogeneidad de las preferencias de los individuos
son dos. La primera consiste en usar una especificacion donde el parametro de
cada atributo es una funcidn de las caracteristicas socioecondmicas observadas de
los individuos (edad, sexo, ingreso, posesion de vehiculo,....). Esto permite recoger
la variacion sistematica de los gustos e identificar cudles son las fuentes de
variacion de las distintas disposiciones a pagar. A partir de este enfoque se
construyen los modelos con variaciones sistematicas, propuestos por Fowkes y
Wardman (1988), en los que se incluye la variacién heterogénea en los gustos,
asumiendo que los parametros de los diferentes atributos dependen de las

caracteristicas de los individuos de una manera deterministica.

La segunda aproximacion recoge la heterogeneidad aleatoria a través de la
especificacién de un modelo logit mixto o de parametros aleatorios, planteada por
Train (2003). Estas dos aproximaciones pueden emplearse simultaneamente en un
mismo modelo que hace posible captar, ademas de la variaciéon sistematica de las
preferencias, la heterogeneidad no observada. Estos modelos se presentan
posteriormente bajo los titulos de Modelos con Variaciones Sistematicas (MVS),

Modelos Mixed Logit (ML) y Modelos con Variaciones Combinadas (MVC).
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Ahora bien, para estimar este tipo de modelos, se emplea el método de maxima
verosimilitud para determinar los coeficientes 4 que aparecen en la definicion de
V (Ortlzar 2000). En el caso de que V sea de forma lineal en los parametros, la
idea detras del método de maxima verosimilitud es la siguiente: aunque una
muestra pueda provenir (o0 ser generada) de distintas poblaciones, existe una para
la cual hay mayor probabilidad que esto ocurra. Asi, los estimadores maximo-
verosimiles son el conjunto de parametros que generarian mas a menudo la
muestra observada. Para ilustrar esta idea, consideremos una muestra de n
observaciones de alguna variable z, provenientes de una poblacidon caracterizada
por un parametro desconocido g3 (pudiendo ser éste la media, varianza, etc.) y
denotémoslas por (z1, z2,..., zn). Ya que z es una variable aleatoria, tiene una
funcidén densidad asociada f(z / ), puesto que depende de los valores de 3. Si
todos los valores de z en la muestra son independientes, podemos escribir la

funcidon de densidad como:
F#,2,.2, |8 =F# |3 Fe& [B .. -F& |3 (22

La interpretacidn de esta funcidn conjunta es que los z son variables y g es fijo. Si
ahora invertimos el proceso y suponemos que los z son conocidos y fijos, y g una

variable, se puede interpretar a la expresion anterior como una funcién de

verosimilitud y no de densidad conjunta. Si se maximiza esa funcion respecto a j,
el resultado se llama estimador de maxima verosimilitud, ya que es el valor de g

que tiene mayor probabilidad de haber generado la muestra observada; esta idea

puede ser extendida a varios parametros.
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Para maximizar la funcidon de verosimilitud, se procede como es usual, esto es,

derivando parcialmente respecto de los A e igualando a cero. Normalmente se

maximiza la funcién logaritmo de la verosimilitud puesto que es mas manejable y
tiene el mismo maximo. Para el MNL la funcidon de verosimilitud se comporta bien y
tiene un maximo unico si la utilidad es lineal en los parametros. Si todas las
observaciones de la muestra son independientes, la expresidon para la funcion de
verosimilitud es sencillamente la multiplicacion de las probabilidades de escoger,
de acuerdo al modelo, la alternativa efectivamente seleccionada por cada

individuo.

La funcion de verosimilitud puede escribirse, en general, como:

Q
L=1@)=T1 II Py (23)

g=1A<cA(q)

- _ @
la funcion a maximizar es: InLg =/6 => > g;,InP, donde
q=14,cAlq)

1 sigescogeA;
9jg =
0 enotros casos

Maximizando [(8) es posible encontrar un conjunto de estimadores maximo

N -
verosimiles @ que se distribuyen asintéticamente Normal &;/ en que :
210))|”
V==-E (2 ) (24)
- 06~

Ademas, —2I(0) distribuye asintdticamente x> con Q grados de libertad.
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3.2.2. Modelos con Variaciones Sistematicas

La manera tradicional de captar la heterogeneidad de las preferencias ha
consistido en la introduccién de interacciones entre los atributos de las alternativas
(tiempo de viaje, costo, frecuencia, etc.) y las caracteristicas socioeconémicas de
los individuos tales como sexo, edad, nivel de ingreso,... (Train, 1998; Morey y
Rossman, 2002). De esta manera, el parametro de cada atributo Bk es una funcion
de las caracteristicas socioecondmicas observadas de los individuos. Este método

permite detectar Unicamente la variacion sistematica de los gustos.

La forma de la funcion de utilidad en este caso seria:

I//'q = {0!0 +Za’/5/q ]t/'q +{,B0 "‘ZIB/S/q ]C/’q +[7O +Z7/5/q ]f/q (i=1,2,...) (25)
/ / /

Donde t es tiempo, c es costo y f es frecuencia y las variables s, son variables
dummy que representan las caracteristicas socioecondmicas | del individuo g, tal
como lo explican Ortuzar y Willumsen (2005). Esta ecuacion establece que dadas
unas caracteristicas de los diferentes individuos, es posible obtener diferentes
coeficientes para un mismo atributo. Es claro que esta formulacién de la utilidad
sistematica no implica los parametros estan distribuidos aleatoriamente en la
poblacion, por el contrario, asume que los parametros dependen, en una manera

deterministica, de las caracteristicas de los individuos.
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3.2.3. Modelo Mixed Logit

En muchas ocasiones no se dispone de informacién a nivel individual o bien los
gustos varian de acuerdo a caracteristicas que son dificiles de medir o que, incluso,
son inobservables. El modelo ML permite abordar variaciones en los gustos, por lo
que supera las limitaciones de los modelos MNL y NL. Una de las posibilidades mas
atractivas del ML es la capacidad para abordar directamente las variaciones en los

gustos.

Gran parte de las aplicaciones de este modelo referenciadas en la literatura se
centra en esta capacidad, empleando la especificaciéon de parametros aleatorios.
Este modelo se apoya en el hecho de que, en general, el valor que cada persona le

da a cada atributo de las alternativas varia entre un individuo y otro.

La metodologia del ML parte de estimar cada g, asociado con un atributo de una

alternativa, calculando su media y desviacion estandar. Este método se denomina
Especificacion de Parametros Aleatorios. Por medio de la estimacion de la
desviacidén estandar se muestra la presencia de preferencias heterogéneas en la
poblacidn muestreada, mas conocida como heterogeneidad no demostrada.
(Hensher y Greene, 2003).

A partir de esta descripcion, se tiene que la utilidad de la alternativa i para el

individuo q es:

V/q = IBqX/'q = ”)"‘ﬂq Xig (26)
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Donde ahora j34 es un vector de coeficientes no observados para cada individuo q

que varia aleatoriamente de acuerdo a sus gustos y puede expresarse como la

suma de la media poblacional A y las desviaciones individuales con respecto a los

gustos promedio de la poblacion x q.

Cabe destacar como propiedad relevante que posee el logit mixto, el hecho de
permitir aproximar cualquier modelo de maximizacion de la utilidad aleatoria
mediante una seleccion determinada de la especificacién aleatoria en el modelo
(McFadden y Train (2000), y, McFadden (2000)).

Ahora, atendiendo a la definicion de funcion de utilidad U, =V, +7, +¢,, se

iq !

puede decir que para el caso de los modelos ML, el término ¢, distribuye (iid)

Gumbel, y la probabilidad de que el individuo q elija la alternativa i condicionada a

un valor de 7, es analoga a la de un MNL:
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Integrando esta expresion sobre todos los posibles valores de 7, se obtiene la
probabilidad de elegir una alternativa i. Esto es, £, = j Lip % F#%/0 dy.Como se
observa, la probabilidad de eleccién viene determinada por la férmula del logit
ponderada por la funcién de densidad de » e integrada sobre todos los valores de
n . Esta especificacidn es la del logit mixto, que puede presentar diferentes formas

dependiendo de la funcidn f que se considere. Este modelo tiene la ventaja de que
permite obtener patrones muy generales de correlacién y heterocedasticidad
mediante una especificacion adecuada de las variables y de las funciones de
densidad f de los distintos parametros. Para el caso particular de parametros

aleatorios la probabilidad de eleccién adoptaria la siguiente forma:

ﬁq’\/iq

Po = sx, F810%  (8)

En este caso los B son desconocidos y la probabilidad incondicional se obtiene
integrando sobre todos los valores de la distribucién poblacional de los By Y
multiplicando cada uno por su funcién de densidad f g/aj , donde & representa

los parametros de esta distribucidon. Por ejemplo, si se considera una distribucion

normal @ representaria las matrices de medias y covarianza.

De esta forma se plantea que los parametros de la funcién de utilidad (utilidades
marginales) no son fijos entre la poblacién sino que son variables aleatorias que
siguen una cierta distribucion de frecuencias sobre la poblacién (f) que define el

investigador a priori.
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La probabilidad Piq del logit mixto generalmente no tiene una expresion cerrada y
de ahi que se tenga que hacer una aproximacion numérica a través de simulacion.

En concreto se extraen R observaciones de g de la funcion de densidad f @/ 6?:,

que se ponderan por la probabilidad logit y se promedia sobre todas las
extracciones. La probabilidad simulada (SPq) seria este promedio. Asi, la funcion de
Log-verosimilitud simulada seria:

N
sl® =>1InSP, (29)
g=1

Para la estimacion de estos modelos se han desarrollado 2 procedimientos: la
estimacion clasica mediante maxima verosimilitud simulada y la estimacion
bayesiana, que permite la obtencidon directa de parametros individuales. A través
del método de maxima verosimilitud, que sera empleado para estimar los modelos

ML de este trabajo, se pueden derivar los estimadores de p, que definen la

distribucion de frecuencias de los parametros individuales B, sobre la poblacién

(Train, 1998; Train, 2003). McFadden y Train (2000) establecen que los modelos
estimados por medio de procedimiento proporcionan un método econométrico
flexible y computacionalmente manejable para eleccion discreta basada en la

maximizacion de la utilidad.

El procedimiento utilizado en la simulacién para realizar las extracciones necesarias
a partir de las distribuciones de los parametros ha sido el de las secuencias de
Halton. Este procedimiento ha mostrado ser mas eficiente que la extraccidn
puramente aleatoria, reduciendo el numero de extracciones necesarias para
estimar los modelos y, por tanto, disminuyendo el tiempo de estimacion y/o los
errores de simulacion asociados a un determinado nimero de extracciones (Bhat,
2000; Train, 1999).
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Tratando un poco mas el tema de Maxima Verosimilitud Simulada, se tiene que en
la estimacion a través de este procedimiento, a partir de las probabilidades

N
simuladas obtenidas en la expresion sl g = stpq se obtiene una Log-

g=1

verosimilitud simulada de la muestra:

_ @
SILG =% > ggInSP;, (30)
q=14,A(q)

Esta funcion ha de ser maximizada y los estimadores maximo verosimiles

simulados son los valores B que maximiza SLL. Existen paquetes, tales como el

Biogeme, que realizan la estimacién de los modelos ML, asi como MNL.

Estos modelos han sido empleados en diferentes areas de estudio, tales como:
problemas de transporte (Bath, 1996; Brownstone y Train 1999, Brownstone et.al,
2000), recreacién (Train, 1998; Louviere y Hensher, 1983; y Tseng 2001), energia
(Goett, Hudson y Train, 1998; Revelt y Train, 2000), preferencias alimenticias
(Alfenes, 2004; Carlsson, Frykblom y Lagerkvist, 2000) y mercadeo (Bonnet y
Simioni, 2001). Una gran referencia de estos modelos puede ser consultada en
Train (2003), Munizaga y Alvarez (2000), y principalmente en Hensher y Greene
(2003)
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Una aplicacion interesante de estos modelos es planteada en (Pestana y Proenca,
2005). Por medio de la estimaciéon de un modelo ML, los autores estimaron que
caracteristicas, por ejemplo localizacion, nimero de muertos y heridos, tipo de
ataque, estan asociadas con un ataque terrorista islamico. A partir de esto pueden
calcular la probabilidad de que ocurra un atentado terrestre, dadas unas
caracteristicas del evento. Algunas otras aplicaciones recientes de estos modelos

se muestran a continuacion:

En Espino, Martin y Roman, (2006), el proposito de los autores era analizar los
efectos que tiene la heterogeneidad en las preferencias sobre el WTP. Los
resultados obtenidos arrojaron informacion muy valiosa con respecto a la
distribucion de algunos de los coeficientes en la poblacién. A su vez, fueron
comparados con los obtenidos de los modelos MNL previamente formulados, y

estos presentan un mejoramiento en el comportamiento y ajuste de los mismos.

McFadden y Train (2000) realizan una aplicacién de los modelos ML en el tema de
demanda de diferentes alternativas de vehiculos. Su conclusién es que esta nueva
metodologia de estimacién de demanda presenta un acercamiento al analisis de
eleccion discreta flexible y manejable desde el punto de vista computacional. En
este caso, los autores consideraron dos tipos de fuentes de heterogeneidad no
observada entre los usuarios: caracteristicas de alternativas que no son registradas
por el analista y caracteristicas del usuario que no son medibles y que impactan en

la decisién a tomar.
Otra aplicacion es el trabajo de (Cherchi y Ortizar, 2002). Para modelar un nuevo

sistema de trenes en Cagliari, los autores emplearon la formulacion de modelos ML

y asi determinaron las preferencias de los usuarios ante un nuevo servicio.
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La aplicacion documentada mas reciente fue realizada por Espino, Roman y
Ortlzar (2006). En este caso los autores analizan el comportamiento de los
individuos al momento de seleccionar el modo de transporte entre suburbios en la
isla Gran Canaria. El modelo empleado parte de la mezcla de informacion de
preferencias reveladas y preferencias declaradas. Por medio del modelo y de los
parametros hallados, los autores derivaron medidas de cuanto esta dispuesto a
pagar un individuo, como por el ejemplo el valor subjetivo del tiempo, descrito a
mayor profundidad en el capitulo 4 de este documento. A su vez, con estos
resultados obtenidos, los autores estudiaron la sensibilidad de los viajeros, la

sensibilidad de su comportamiento, ante diferentes politicas.

3.2.4.  Estadigrafos de interés

a. El test t para la significancia de un parametro gy

Los programas de estimacion entregan, en convergencia, la matriz de varianza —

2
covarianza '1, que en su diagonal tiene a 94k, un estimador de la varianza de los

pe=0=t=PPr _ Pe o)
parametros; de este modo, si O kk O kk
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Con esto es posible verificar si Pk es significativamente distinto de cero. Notar que
no es exactamente un test t, sino que una aproximacion, para muestras grandes,

en que t se prueba con la distribucién Normal. Asi, si t > 1,96 para (1 - a) = 95%,

se rechaza la hipdtesis nula Pk =0 y se acepta que el atributo X tiene un efecto
significativo. En el caso de Biogeme, este software realiza esta prueba y muestra

cuales son los pardmetros relevantes de todos los hallados’. A su vez, este
paquete entrega los valores de p2 y pzajustado de cada uno de los modelos, los

cuales ayudan a tomar la decisidon de cuales son los mejores modelos.

b. El test de la razon de verosimilitud

Este test se realiza para restricciones lineales de una hipdtesis mas general. Es
interesante mencionar que muchas propiedades importantes de los modelos de
eleccion discreta se pueden expresar como restricciones lineales de algin modelo

mas general. Para llevar a cabo este test, es necesario correr la estimacion del

N
modelo de la forma mas general, obteniéndose parametros B y una Log

verosimilitud en convergencia 1*(8). Luego se corre el modelo restringido, en el

cual se consideran las restricciones lineales planteadas, y se obtienen estimadores

N
Br Y una Log — verosimilitud I*( &r).

Entonces, si el modelo restringido es una especificacion correcta, el estadigrafo LR,

que se define como —2 /*(8,)—/*(B) se distribuye asintticamente X con r

grados de libertad, donde r es el nimero de restricciones lineales. Con este test se

descartan también modelos y se seleccionan modelos mas parsimoniosos.

’ Esto lo indica el manual del software en la pagina 36, version 1.4. Este manual se encuentra en la
direccion www.biogeme.com.
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3.3. MODELOS FORMULADOS

Los modelos formulados en este trabajo son del tipo MNL, ML, MVS y MVC. Con los
primeros se pretende realizar un primer acercamiento del problema, con los
modelos ML se intenta captar la heterogeneidad aleatoria en las decisiones de los
individuos. Ya con los modelos MVS se busca recoger la variacion sistematica de
los gustos e identificar cudles son las fuentes de variacion de las distintas
disposiciones a pagar, teniendo en cuenta que estos siguen teniendo la estructura
basicos de los modelos Logit y que por lo tanto el supuesto sobre la matriz de
covarianza no ha cambiado y los errores siguen siendo IID Gumbel. En el Ultimo
modelo se realiza una mezcla de estos dos enfoques anteriores. Los modelos MNL
y ML son formulados a partir de datos PR, PD y la mezcla de ambos. Los dos

restantes sélo se estiman a partir de datos PD.

En resumen, en los modelos se estudiaron variaciones sistematicas y aleatorias, asi
como modelos con presencia de ambas y los modelos MNL tradicionales. La
funcidn indirecta de utilidad que se especifica en todos los modelos es lineal, de
acuerdo a la expresion. En la especificacion de los modelos se introducen todas las
variables con parametros genéricos y, ademas, se incluye una constante modal
especifica para cada una de las alternativas, salvo para la tercera alternativa
(Brasilia) que se toma como referencia. En la Tabla 4 se muestra las variables

usadas en los modelos y los signos esperados.
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Durante el proceso de formulacion y estimacién de los modelos, se probaron
diferentes tipos de funciones de utilidad, las cuales variaban en las variables
incluidas en ellas y la forma en las que se incluian. En la Tabla 5 se presentan los
diferentes modelos formulados a partir de datos PD, en la 6 aquellos estimados
con datos PR y en la siguiente los modelos de datos Mixtos. A su vez se presenta
la Log — Verosimilitud final de cada uno de ellos y el nUmero de parametros

estimados en cada uno de ellos.
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Tabla 4. Parametros de la funcién de utilidad y signos esperados

Categoria Nombre Signo

ASC1 (WAY) +/-
ASC2 (OCH) +/-
ASC3 (BRA) +/-
Constantes ASC4 (COP) +/-
especificas ASC5 (CO0) +/-
alternativas ASC6 (COS) +/-
ASC7 (VAN) +/-
ASC8 (UNI) +/-
ASC9 (BER) +/-

B1 (Tiempo) -
St. D. B4 +/-

B1s (Log. Tiempo) =

B, (Costo) —
St. D. B +/-

B2o (Rel. Costo / Ingreso) -

B1o (Log. Costo) -

B3 (Tiempo entre despachos) —
St. D. B3 +/-
Coeficientes Bs (Sexo) - -
de atributos Bz (N. Ing. Medio) -
Bs (N. Ing. Alto) -
Bo (N. Frec. Medio) +/-
B1o (N Frec. A|t0) +/-
B11 (Int. Edad 1) +/-
B1, (Int. Edad 2) +/-
B13 (OC. EStUd) +/-
B14 (Oc. Empleado) +/-
B1s (Oc. Independiente) +/-

B1s (C. Adicional)

B17 (T. Adicional)
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Tabla 5. Resumen modelos con datos PD

oy Parametros
Modelo Expresion L(O) calculados
MNL1 || Vig = ASC; + AT + BoC + B3INT + B4NSM + BsNSA -2287.78 13
MNL2 || Vig = ASCi + BiT + BooC [ I + B3INT + B4NSM + BsNSA -2275.31 13
MNL3 | Vig = ASC; + BT + BiologC + BINT + BalNSM + BsNSA -2307.67 13
V/'q = ASC/ + ,817' + ﬂzC + ﬂ3INT + ﬂ4NSM + ﬂsNSA + ﬂGS + ﬁ7NIM + ﬂsN[A

MNL4 -2203.65 23

+ PNFM + Bi1oNFA + B11€1 + B12€; + Pi301 + B1a0; + 1503
MNL5 || Vig = ASC; + BiglogT + BiglogC + BINT + B4NSM + BsNSA -2300.3 13
MNL6 | Vig = ASC; + BiglogT + BoC + BINT + BaNSM + SsNSA -2282.91 13
MLL || Vig =ASCi+ Bi+m T + By +1p C+ BINT + BNSM + fsNSA -2226.98 15
ML2 Vig = ASCi+ BL+m T + B+ 1y C+ BINT + ByNSM + BsNSA + BoNIM + BeNIA + BNFM ~+ 1o VFA -2127.93 19
ML3 || Vig =ASCi+ B +m T + B +m C+ B3 +n3 INT + BNSM + BsNSA -2067.7 16
ML4 Vig =ASCi+ Bi+m T + Bo+m, C+ B3 +173 INT + BaNSM + BsNSA + B,NIM + BgNIA + BoNFM + BioNFA | -2066.55 20
MLS | Vig = ASC;+ By +m T + BoC + B3INT + BaNSM + fisNSA -2262 14
MVS1 Vig = ASC; + (1 + BerS + PrrNIM + Pgr NIA + Bor NFM + Bor NFA + Byir€r + Biar€ 977 6 >3

+ Bi3701 + Prar0y + Bisr03)T + o€ + B3INT + PalNSM + PsNSA '
MVS2 Vig = ASC; + BiT +(By + BecS + PrcNIM + PgcNIA + PocNFM + PiocNFA + Bricer + Brace 546,33 >3

+ B13c01 + Prac0r + Pisc03)C + BRINT + BaNSM + BsNSA '

Vig = ASC; + BT + BoC + (B3 + Bovr S + Brvr NIM + By yr NIA + By yr NFM + Byo ur NFA

MVS3 -2277.79 23

+ B € + Pramr €2 + Piawr 01 + Pravr Oz + Pisvr 03)INT + BaNSM + PsNSA
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Continuacion Tabla 5.

. s Parametros
Modelo Expresion L(&) calculados
Vig = ASC; + (B + PerS + BrrNIM + S NIA + Bor NFM + Pror NFA + Brirer + Prares
MVS4 + ﬂ137—01 + ,8147—02 + ﬂ157—03)7— + (ﬂz + ﬂecs + ﬂ7cN[M + ﬂscN]A + ﬂchFM + ﬂlOCNFA '2236.56 33
+ Pricer + Brac€r + PizcOr + PracOr + Pisc03)C + F3INT + ByNSM + fsNSA
Vig = ASC; + (B + BorS + PrrNIM + Per NIA + Por NFM + Pror NFA + Brirer + Prares
+ Bi3701 + Prar0r + Pist03)T + (Bo + PocS + BrcNIM + PocNIA + BocNFM + fiocVFA
MVS5 + Pi1c€r + Brace + Pi3cOr + PracOz + Pisc03)C + (B3 + Benr S + By NIM + By VIA -2226.3 43
+ Bogr NFM + Brour NFA + Brivr €1 + Biovr €2 + Biavr 01 + Pravr 02 + Pisivr 03)INT
+ ﬂ4N5M + ﬂsNSA
Vig = ASC; + (By +m + PerS + BrrNIM + Pgr NIA + Por NFM + Bor NFA + Brirer + Prares
MVC1 -1.8e+308 24
+ 13701 + Prar0z + Pisr03)T + BoC + B3INT + B4aNSM + psNSA
Vig = ASCi + BT + (B +m2 + BecS + BrcNIM + By NIA + Poc NFM + PiocNFA + Pricér + Brace
MVC2 -2278.65 24
+ P13cOr + Prac0r + Pisc03)C + BINT + paNSM + psNSA
Vig = ASC; + BT + ByC + (B3 + 113 + BorS + Brr NIM + Per NIA + Por NFM + Bior NFA + Biirey + Brare;
MVC3 -1.8e+308 24
+ B13701 + P1ar0s + Pis703)INT + BaNSM + psNSA
Vig = ASC, + J5INT + B4NSM + fsNSA
MVC4 + O+ + forS + BrrNIM + Pgr NIA + Por NFM + Bior NFA + Pr17€1 + Bror€ + Pi3r01 + Piar0y + PisT03 jT -2080.67 35
+ B +m + BocS + BrcNIM + BecNIA + Poc NFM + BiocNFA + Bric€r + Prac€r + PiacOr + PracOr + Bisc03 €
qu = ASCI + ﬂl +m + ﬂ77’NIM + ﬂBTNIA + ﬂgTNFM + ﬁlOTNFA:T
MVC5 + ﬁz +1m + ,B7cN[M + ,BscN.[A + ﬁchFM + ﬁlOCNFA ? -2195.24 28

+ B3 + 13+ Bour MIM + By NIA + Bour NFM + Bioyr NFA INT + B4NSM + fsNSA
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Tabla 6. Resumen modelos con datos PR

Modelo Expresion L(6) '::Z:im::?:
MNL1 | Vig = ASC; + BT + BC + BINT -268.6060 6
MNL2 | Vig = ASC; + AT + BaoC [ I + BINT -266.0630 6
MNL3 || Vig = ASC; + BT + priologC + B3INT -264.6400 6
MNL4 | Vig = ASC; + BT + BoC + BINT + BgS + BNIM + BgNIA + BoNFM + B1oNFA -235.3590 16
MNL5 | Vig = ASC; + BiglogT + piologC + B5INT -246.4030 11
MNL6 | Vig = ASC; + BiglogT + BC + BINT -246.2710 11

MLL || Vg =ASC+ Bi+m T + B+ C+ fINT -278.147 13

ML2 Vig=ASCi + Bi+m T + B +1p C + B3INT + B;NIM + BgNIA + BoNFM + 1o/VFA 278,146 53
+ L1161 + B1265 + Bi301 + P140; + Pis03

ML3 | Vig=ASCi+ B+mT + B+mp C+ B3 +n3 INT -278.148 6

ML4 Vig=ASCi+ Bi+m T + B +1, C+ B3 +n3 INT + BoNIM + SeNIA + foNFM + pioNFA 978147 24
+ f11€1 + P26 + Pi301 + P140; + Pi503
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Tabla 7. Resumen modelos con datos PD — PR

. Parametros
Modelo Expresion L(®9)
calculados
MNL1 | Yig = ASC; + AT + BC + BINT -2545.25 21
MNL2 || Vig = ASC; + BT + BoC [ I + B3INT -2531.99 21
MNL3 | Yig = ASC; + BT + piglogC + B3INT -2564.67 21
MNL4 Vig = ASC; + BiT + BC + B3INT + oS + BNIM + BgNIA + PoNFM + p1oNFA -2450.97 31
MNL5 || Vig = ASC; + BiglogT + piologC + BINT -2557.32 21
MNL6 | Vig = ASC; + BiglogT + BC + BINT -2540.41 21
MLL | Vig =ASCi+ Bi+m T + By +m C+ BINT -2484.59 23
ML2 Vig=ASC;+ Bi+m T + B+ C + BINT + BNIM + BgNIA + BoNFM + B1o/VFA 484,17 -
+ B30y + P40, + Pi503
ML3 || Vig=ASCi+ B+m T+ B+ C+ B +n3 INT -2067.7 24
ML4 Vig=ASC;i+ Bi+m T + By +1 C+ B3+ 13 INT + BNIM + SeNIA + foNFM + f1oNFA 2066.95 31
+ B1301 + B1402 + Pis503
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La estimacidon de estos modelos, los valores de los parametros, el valor t de cada

uno de ellos y las propiedades de cada modelo se presentan en el Anexo 3.
La seleccién de los modelos se realizd de acuerdo a los siguientes criterios:

e Concordancia en los signos de los parametros: esto se determina de
acuerdo a los signos esperados para cada parametro, de acuerdo a la Tabla
4,

e Test de Razdn de Verosimilitud: de acuerdo esta prueba se determina si los
modelos restringidos son mejores que los no restringidos y eso implicaria
seleccionar este modelo que es mas parsimonioso. Este test se muestran en
el Anexo 4.

e Test de significancia de los parametros: con este test se indica que si el
parametro evaluado es significativo de acuerdo a una prueba t, con un nivel
de confianza del 95%. Este test se muestra en el Anexo 3.

e Por ultimo, en caso de que hayan dos modelos que cumplan con los tres

criterios anteriores y no sea posible compararlos por medio del test de

2
Razon de Verosimilitud, se escoge aquel que tenga mayor ©  ajustado. Este

dato se encuentra en el Anexo 3.

Partiendo de estos criterios, se presentan a continuacion los modelos

seleccionados.
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3.4 MODELOS SELECCIONADOS

3.4.1. Modelos con datos PR y datos Mixtos

Analizando primero los modelos con datos PR, es de aclarar que en general, estos
no tienen un buen comportamiento. Esto se debe, en gran parte, a la poca
variabilidad que exhiben las caracteristicas principales o explicatorias consideradas
en la utilidad, es decir, poca variabilidad en los datos. Esto ratifica la desventaja,
mencionada previamente, de usar estos modelos. Ninguno de los modelos MNL
estimados con datos de PR es consistente, debido problemas de signos y de
significancia de los parametros. Por otra parte, los modelos Logit Mixto ML1 y

ML3, a pesar del signo que tiene el parametro 3; y dado que esto no resulta

significativo, podria ser empleado para estimaciones. Estos modelos se muestran

en la Tabla 8.
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Tabla 8. Modelos seleccionados ML — Con datos PR

e ]

TS R

B, (Tiempo) -0.00074 (-0.09918) -0.00074 (-0.09918)
0.000006 (0.000839) 0.000003 (0.000460)

AT S —
[iatcoer oo Covmen | —oooome (o |
T ) B e
[CRETYETT) I S
TN I

XN IO
T S
(RTINS S
[ITETY TSR S
ST S R
TR S
[RCTTE T S
[NCTETE N S
R R
[T S
[RCETTTTT S
[ACIT TR S

T

B17 (T. Adicional)

Constantes especificas
alternativas

Coeficientes de atributos
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Continuacion Tabla 8.

I S T S [ TR
Final Log Likelihood -278.1470 -278.1470

g. Likelihood ratio test 10.5363 10.5361
a Adjusted rho - square -0.0273 -0.0308

Este comportamiento se refleja también en las estimaciones realizadas con datos

mixtos, de los cuales podrian emplearse los modelos MNL4, ML1 y ML2, mostrados

en la Tabla 9.
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Tabla 9. Modelos seleccionados — Con datos PD - PR

C_J___Pebmeto___J___wnim
0.08957 (0.92387) || 0.01575 (0.11360) [ 0.01580 (0.11400)
Asc2 | -0.05690 (-0.82209) || -0.02210 (-0.21348) || -0.02217 (-0.21419)

-0.03479 (-0.69206) || -0.00560 (-0.06725) || -0.00561 (-0.06748)

I

Constantes especificas alternativas

0.59921 (1.67729) || 0.00051 (0.00015) 0.00051 (0.00015)
-1.01898 (-2.65656) || -0.00062 (-0.00023) || -0.00062 (-0.00024)

e

-0.00651 (-7.42362) J| -0.00650 (-7.41191)
18 (Log. Tiempo)

I
oo
Ingreso

St. D. B,

Ba (N. Ser. Medio) 0.56432 (2.17200) 0.10308 (1.42283) 0.10352 (1.42886)
I Bs (N. Ser. Alto) 0.77089 (2.18584) 0.30186 (4.15930) 0.30277 (4.17009)

IEEECETN I

-0.33653 (-1.76591) || -0.00027 (-0.00016) || -0.00027 (-0.00016)

T2 &
o Q
=

Coeficientes de atributos
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Continuacion Tabla 9

L1 pardmetro ] mwab J w1 ] w2 ]
B, (N. Ing. Medio) 0.10256 (0.61463) :' -0.00724 (-0.01458)
Bg (N. Ing. Alto) 1.69724 (2.06499) :' 0.00682 (0.00673)

B (N. Frec. Medio) 11.3297 (0.18883) :l 0.01109 (0.01091)
B1o (N. Frec. Alto) -0.04507 (-0.34580) :l -0.00462 (-0.01045)

TN Y FR [T TN I —
| B2 (Int. Edad 2) 0.28237 (0.49505)

| Bz (Oc. Estad) -8.03096 (-0.25120) :' 0.01026 (0.00717)
14 (Oc. Empleado) | -8 93739 ( -0.27949) -o 00057 ( -0.00039)
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3.4.2. Modelos con datos PD

Pasando a los modelos estimados a partir de datos SP, se puede decir con
respecto a los modelos MNL, en los que se impone homogeneidad de los gustos de
los individuos, que de los modelos probados, solo 3 de ellos resultaron ser
apropiados, de acuerdo a la evaluacidn de los criterios previamente mencionados.
Los modelos seleccionados son MNL1, MNL 2 y MNL4, los cuales se muestran en la
Tabla 10. Como se ha demostrado empiricamente, el MNL1 a pesar de su sencillez,
resulta ser un modelo robusto y confiable, a pesar de que en los test estadisticos
no resulta ser el mejor; este presenta un comportamiento muy bueno con respecto
a los parametros y los signos de los mismos. En este modelo, todas las variables
resultaron ser significativas y poseen los signos adecuados (Tiempo, Costo, Tiempo
entre despachos, Nivel de Servicio Medio y Nivel de Servicio Alto). De estas dos
ultimas variables, cabe resaltar que su comportamiento es el adecuado, ambas
positivas y la segunda mayor que la primera. Esto mismo sucede con los dos
modelos restantes. Ahora, del Ultimo de los modelos cabe destacar que solo una

de las variables socioecondémicas, el nivel de ingreso Alto resulto significativa.

Antes de analizar las constantes especificas, es necesario aclarar que la alternativa
de referencia es la 3, a la cual se le fijo esta constante como cero. Ahora,
revisando los resultados obtenidos para estas constantes, puede notarse que en
los 3 modelos resultd significativa la 6. Esto indica que existe un efecto marca
negativo, dado el signo que posee. En caso del MNL1, ademas resultd significativa
la 8 y se considera que esta bien vista por los encuestados, dado el signo. En el

MNL2, esta constante describe el mismo comportamiento, asi como la 7.
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Tabla 10. Modelos seleccionados MNL y ML — Con datos PD

Parametros de la
0.13942 0.11803 0.13712 0.09422 0.13360
(1.05969) (0.89886) (1.04162) (0.63947) (0.99964)
-0.06687 -0.09667 -0.07374 -0.10565 -0.07492
-0.72847 -1.06702 -0.80247 -0.92438 -0.78525
-0.04368 -0.03585 -0.04711 -0.01760 -0.02932
(-0.62734) || (-0.51382) | (-0.67657) || (-0.19504) J| (-0.40555)
0.05041 0.05417 0.04842 0.06074 0.05667
0.38310 0.41135 0.36767 0.42321 0.42625
-0.43919 -0.44031 -0.36985 -0.20458 -0.44372
-3.65147 -3.65888 -2.99562 -1.55351 -3.66334
0.13988 0.18318 7.05572 0.04969 0.15105
(1.27652) 1.67405 (0.80369) (0.20224) (1.35086)
0.31642 0.31885 0.15621 0.01123 0.31033
2.1898 2.20125 1.07527 0.07021 2.11531
-0.00160 -0.08734 -0.01795 -0.08031 0.00842
(-0.01260) Nl (-0.72032) | (-0.14066) f| (-0.51843) | (0.06319)
-0.00196 -0.00190 -0.00201 -0.00372 -0.00247
-4.52505 -4.39696 -4.64121 -4.37234 -3.60421
-0.00831 0.00637
-8.13901 7.72620

-0.00004 -0.00009 -0.00004
-7.96521 -5.17072 -8.55309

-0.00023
-11.2509

I
I
[

ASC7

Constantes especificas alternativas

p1 (Tiempo)

B1s (Log. Tiempo)

I

-0.00004

B2 (Costo) -8.29516

St.D. 3,

B0 (Rel. Costo /
Ingreso)

B19 (Log. Costo)

L

i
L

(-9.35121)

I [N — —
-8.12033 -8.02421 -8.28150 -5.33721 -8.22940
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Continuacion Tabla 10

2
Funcion de Utilidad
DN N N ey
[T N R .
9.10392
1.24109
-0.06377
-0.32968
-0.27316
(-0.29416)

Bo (N. Frec. Medio)

B1o0 (N. Frec. Alto)

_ |
_ |
_ |
B11 (Int. Edad 1) \:
_ |
_ |
_ |

B12 (Int. Edad 2)

[}
(=]
whd
=
Q2
=
whd
(]
()]
©
(7]
(]
whd
c
ks
o
Y
]
(=]
(&

0.45483
0.55071
-6.88573

B13 (Oc. Estad) (—0:78025)

1|
1|
I

B14 (Oc. Empleado) .0.93126

B1s (Oc. -9.34817
Independiente (-1.06049)

[ tted o soare | o003 | oomes |1+ | o |_ooey |

Por otro lado, con respecto a los modelos ML, se tiene que el mejor es ML3, el cual

se muestra en la Tabla 10, dado su excelente comportamiento, en cuanto a signos,
test de significancia de parametros, test de verosimilitud y p?ajustado. Se puede
decir que es el mejor modelo de todos los probados en este trabajo, y es con el
que se desarrolla el problema de agregacidn que se presenta en el siguiente
capitulo. En este modelo, las variables Tiempo, Costo y Tiempo entre Despacho
varian de manera Normal, y resultan ser significativas. Se subraya que ninguna de

las constantes especificas de las alternativas resulto significativa.
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En este momento es necesario mencionar que existe una probabilidad de que los
signos de las 3 variables previamente mencionados resulten incorrectos. Las
probabilidades de que ello ocurra en los parametros de los atributos Tiempo, Costo
y Tiempo entre Despachos son 0.3273, 0.3413 y 0.2902, respectivamente. Este
hecho afecta el calculo del VST, tal como se vera mas adelante, debido a que
habra casos en los que el VST resulte negativo, lo cual no es coherente con el

comportamiento esperado del mismo.

Otro modelo de este tipo que resulta tener un buen comportamiento es el modelo
ML5, caracterizado por el hecho de que sélo el parametro Tiempo de Viaje se
considera aleatorio. Aunque la prueba de maxima verosimilitud no demuestre que
este modelo es mejor que el anterior, se considera dentro del analisis posterior.
Esto se debe a que posee los parametros de los diferentes factores con el signo

correcto, el test de significancia es apropiado, la verosimilitud es aceptable y el
pzajustado es bueno. Los 4 factores analizados resultan ser significativos, asi

como las constantes especificas de las alternativas 6 y 8. Esto implica que existe
un efecto marca. Asi como en el caso anterior, existe una probabilidad de que el
signo de la variable aleatoria resulte incorrecto, es decir, sea positiva. Esta
probabilidad es de 0.3491.
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Pasando a los modelos MVS y MVC, se puede decir que los escogidos, de acuerdo
a los criterios previamente mencionados, son MVS4, MVS5, MVC4 y MVC5. Los
signos de las variables principales es el correcto y resultan ser significativas en los
cuatro modelos a excepcion del tiempo en MVC4 y el Nivel de servicio en MVC5.
Analizando las interacciones entre las variables socioecondmicas con las
principales, cabe mencionar el hecho de que la interaccidn entre las variables sexo
y costo que se introduce en los modelos MVS4, MVS5 y MV(C4, resulte
estadisticamente significativa pone de manifiesto que la importancia que las
mujeres conceden al costo del viaje es diferente a la de los hombres. Esto mismo
sucede con las interacciones entre Costo y Nivel de Ingreso, indicando que existe
una diferencia entre la concepcion que tienen los individuos del costo, debido a su
nivel de ingresos. Similares conclusiones se pueden derivar paras las interacciones
entre Edad — Tiempo, Edad — Costo, Estudiante — Costo, Empleado Costo e
Independiente y Costo. Las estimaciones de estos modelos se muestran en la

siguiente tabla
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Tabla 11. Modelos seleccionados MVS y MVC — Con datos PD

p MVS4 MVS5 MVC4 MVC5
Parametros de la

Funcion de Utilidad

(Variando | (Variando || (Variando | (Variando
et ec etr ec ef et ec etl ec ef

ASCL 0.13455 0.14039 0.09576 0.00835
1.01630 1.05764 0.66908 0.05842

ASC2 -0.06846 -0.12839 -0.01127
(-0.75583) I (-0.73194) || (-1.15886) || (-0.10542)

ASC3

-0.00210
-0.02446

0.00440
0.03207

-0.01708
-0.13771
0.00404
0.01677

0.24596 0.24153 0.02708 0.00149
1.69915 1.66747 0.16804 0.00987

-0.05141 | -0.04903 | -0.14803 | -0.00626
(-0.39284) | (-0.37317) || (-0.97899) || (-0.04275)

-0.02591
-0.36279

0.06148
0.46440

-0.40933
-3.37295

0.16838
1.43827

-0.02195
-0.30630

0.06555
0.49404

-0.40771
-3.35634

0.16145
1.37132

-0.04137
-0.47332

0.07065
0.50556

-0.32227
-2.41412

0.07677
0.31377

ASC?7

Ctes. especificas alternativas

ASCS8

]

il
T ER e ) |

L e

5. (Tiempo) 20.00592 || -0.00610 | -0.00592 | -0.00325
1 P (-2.62209) || (-2.68425) || (-1.47318) | (-2.63276)
20.00739 || -0.00718

St. D. B, :l 7.55898) || (-7.50906
s, (Costo) -0.00010 || -0.00010 | -0.00016 | -0.00011
2 -459297) || (-4.53561) || (-1.96971) | (-4.54345
20.00020 | -0.00020

. -0.00356 | -0.00448 | -0.00428 | -0.00437

B3 (Frecuencia) (-8.15963) | (-1.90433) || (-8.59396) || (-3.60285)

-0.00707
-7.24328

0.04842
0.65290

0.16356
2.21175

St.D. 5
1.00031
12.3592

1.40261
16.5446

0.85027
11.6687

1.16020
15.7036

0.85509
11.6747

1.16758
15.7506

0.00024 0.00024 0.00073
0.23785 0.24021 0.40851

0.00001 0.00001 0.00006
(1.85163) (1.88733) (1.79356)
0.00010
0.10010

B4 (N. Ser. Medio)
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Continuacion Tabla 11

Parametros de la
Funcion de Utilidad

MVS4 MVS5 MVC4 MVC5
(Variando || (Variando | (Variando || (Variando

B7r (N. Ing. Medio)
B7c (N. Ing. Medio)
B7¢ (N. Ing. Medio)
Bsr (N. Ing. Alto)

Bsc (N. Ing. AItO)

Bsr (N. Ing. Alto)
Bor (N. Frec. Medio)
Boc (N. Frec. Medio)
Bor (N. Frec. Medio)
Bior (N. Frec. Alto)

BIOC (N. Frec. AItO)

[7)]
[=]
whd
=
2
=
whed
({]
[+))
©
()]
(]
whed
[=
kT
N
Yo
[)]
Q
(&)

Bior (N. Frec. Alto)
Bi1r (Int. Edad 1)
Biic (Int. Edad 1)
Biir (Int. Edad 1)
Bizr (Int. Edad 2)
B12c (Int. Edad 2)

BIZF (Int. Edad 2)

O Y Oc Ot Oc Y O O Y Oc Oy, Oc Y O
-0.00063 | -0.00037 || -0.00048 | -0.00041
(-0.58494) | (-0.34052) || (-0.24876) || (-0.26840)
0.00004 0.00004 0.00008 0.00003
4.47677 4.51268 2.36542 1.09392
0.00251 0.00083
2.12208 0.53499

-0.00013 -0.00137 -0.00220
-0.06694 -0.35710 -0.61777
0.00012 0.00031 0.00024
6.48579 4.04853 3.90615
0.00546 0.00318

2.75496 1.00035
-0.00469

-0.00489 | -0.00238 | -0.00283

-2.18587) || (-2.21269) || (-0.65510) || (-0.82729
0.00011 0.00011 0.00020 0.00017
(4.59814) || (4.72540) | (3.00113) | (1.85775)
-0.00207 -0.00106
-0.89492 -0.31178

-0.00032 -0.00080 -0.00081
-0.32693 -0.46799 -0.50845
0.00000 0.00000 -0.00000
0.26350 0.06330 -0.18299
0.00072 0.00154
0.74453 0.96745

0.00504 0.00469 0.00529
(2.38138) (2.19930) (1.41674)
0.00006 0.00006 0.00010
3.09297 2.93119 1.30095

i

-0.00048
-0.24500

0.00012
6.38140

i bl
i

i

-0.00039
-0.39442

0.00000
0.26518

]
i

-0.00337
-1.57903
0.00474 0.00466 0.00463
2.61334 2.56502 1.47896
0.00004 0.00004 0.00006
(2.40197) (2.29668) (1.06388)

-0.00110
(-0.61028)

LT e

i
I
i
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Continuacion Tabla 11

MVS4 MVS5 MVC4 MVC5

F::Z?;edt;o:ltcill? dI: d (Variando || (Variando | (Variando || (Variando
O Y Oc Ot Oc Y Of 0¢ Y Oc Ot Oc Y Of

0.00071 | -0.00025 | -0.00295
Paar (Oc. Estud) (-0.36224) | (-0.12789) || (-0.80945) :I
20.00003 || -0.00003 | -0.00010
Paac (Oc. Estud) -1.85466) | (-1.78363) || (-1.28545 |:I
20.00091 0.00253
Par (Oc. Empleado) -0.53457 0.78768 :I
-0.00003 -0.00009
1.84483 -1.32597
0.00016
0.09755
Basr (OC. 000310 | 0.00298 | 0.00272
Independiente (1.68815) | (1.60225) | (0.78915)
Basc (OC. -0.00003 || -0.00003 | -0.00008
Independiente (-1.92257) || (-2.03921) ]| (-1.15839)
B1sk (Oc. -0.00178
(-0.92520)

Independiente
Final Log Likelihood -2,236.56 -2,226.3 -2,080.67 -2,195.24
i 570.26 861.506 632.366

ikeli _-2,236.56

0.00392
2.02830

-0.00082
-0.47374

-0.00003
-1.81757

]
i
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Prop. Modelo

3.4. VALOR SUBJETIVO DEL TIEMPO (VST)

Una de las aplicaciones de los modelos de eleccidn discreta que se derivan de la
teoria de la utilidad aleatoria es el calculo de la valoracién subjetiva del atributo k-
ésimo de una alternativa i. El atributo habitualmente mas estimado es el valor del
Tiempo de Viaje, aunque en esta tesis también se presenta los resultados con

respecto al tiempo entre despachos.
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El valor del tiempo se deriva de los estudios basados en la teoria macroecondmica
del comportamiento del consumidor. En el area de transporte, este valor se
obtiene del analisis de la eleccion hecha por el individuo (eleccion discreta). El
método mas aceptado para estimar el VST consiste en hallar la tasa marginal de
sustitucién entre el tiempo de viaje y el costo de viaje, usualmente a partir de las
funciones de utilidad calibradas a partir de modelos desagregados de eleccién
discreta basados en la RUT, como los planteados en este trabajo. La interpretacion
de dicho valor es cuanto esta dispuesto a pagar una persona por reducir el tiempo

de viaje en una unidad.

La valoracién del tiempo se basa en la teoria de que el tiempo es un recurso
econdmico, del cual disponen todos los individuos en la misma cantidad. A cada
individuo puede distribuir este recurso a cada actividad en diferentes cantidades de
tal manera que la distribucion tendra un impacto diferente en su presupuesto y su
utilidad. Una suposicion basica de esta teoria es que los individuos distribuyen su
tiempo de tal manera que se maximice su utilidad, teniendo en cuenta que el
tiempo no se puede almacenar como el dinero, solo se puede transferir a otra
actividad. Otra suposicidn es que la distribucion del tiempo entre actividades para
un individuo puede tener diferentes valores, los cuales se pueden medir en
términos monetarios. Por ejemplo, una persona puede estar dispuesta a aumentar

su tiempo de viaje si el costo de este disminuye (Gonzalez, 1997).
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El valor del tiempo es, en términos microecondmicos, un mecanismo a través del
cual se intenta captar el equivalente monetario de la disminucién, en una unidad,
del tiempo necesario para realizar una actividad. Cuando esta equivalencia captura
la percepcién individual, se habla del valor subjetivo del tiempo o disponibilidad a
pagar. Si se nos pidiese una explicacién intuitiva acerca de por qué prefeririamos,
como parte de un esquema normal de actividades, demorarnos menos en el viaje
diario a o desde el trabajo, probablemente llegariamos a una conclusién que no
por trivial deja de ser relevante: un viaje mas breve podria permitirnos dormir
mas, desayunar mas relajados, leer el diario, conversar con la familia, o trabajar
mas, entre otras posibilidades. En todos los casos se trata de sustituir parte de una

actividad como el viaje por otra mas placentera o util. (Jara — Diaz, 1999)

Beesley sugirid por primera vez una metodologia para medir el valor del tiempo de
viaje, la cual se enfoca en las condiciones para una medida exitosa (Hensher,
2001). Hensher (2001) explica que existen 3 aspectos de valoracidon del tiempo
que pueden tener gran impacto en el VST, a saber: la heterogeneidad y no
linealidad del tiempo, la estrategia de disefio para experimentos de preferencia
declarada y la exploracion de estructuras de covarianza del error de las
alternativas en los modelos de eleccién discreta. Con respecto al tema del disefio
de experimentos, afirma que este estimado del VST es sensible al nimero de
alternativas por escenario, al nimero de escenarios presentados y al rango y

niveles de los atributos tiempo y costo a analizar / estimar / determinar.
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Tradicionalmente, los valores subjetivos de los ahorros de tiempo de viaje (VSTV)
se han obtenido a partir de modelos que imponen la homogeneidad de los gustos
y que permiten derivar un valor Unico de las disposiciones a pagar para un
individuo medio ficticio. Este es el caso de los modelos en los que se especifica una
funcion indirecta de utilidad lineal y con parametros genéricos (MNL y MVS), la
expresion del VSTV para un individuo g vendria dada por el cociente entre el
N ldT, P

=""% tal como se
N, /oC, B

q

parametro del tiempo y el del costo, esto es, VST =

menciond en la expresion (8).

Sin embargo, éste puede ser un supuesto demasiado restrictivo y la disposicion a
pagar puede diferir entre los individuos de acuerdo a sus preferencias y a
determinadas caracteristicas socioecondmicas. El desarrollo reciente de las técnicas
de estimacion por simulacidon ha facilitado la utilizacion de modelos mas flexibles
como el logit mixto o de parametros aleatorios que permite captar la existencia de
variacion en los gustos en la poblacién. Sin embargo, a pesar de la relativa
sencillez con que estos modelos pueden ser estimados, las implicaciones de su
utilizacién a la hora de derivar VSTV no estan del todo claras, siendo la evidencia
empirica al respecto poco concluyente. En este sentido, los estudios realizados
hasta el momento muestran que los modelos que imponen la homogeneidad de las
preferencias en una poblacién que presenta variacion en los gustos pueden

conducir tanto a sobrestimar como a subestimar los VSTV.
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Aunque el tema de calcular distribuciones de los parametros individuales para cada
atributo presenta un gran reto para el modelador, se hace mas interesante cuando
este andlisis se centra en el calculo de VST o WTP. Cuando se tienen parametros
fijos, este calculo se resume al presentado en la expresion anterior. Cuando se
tratan factores aleatorios, como es el caso de los hallados en los modelos ML, esto
es un reto. Existen dos enfoques basicos para abordar este tema: usar toda la
informacion que se tiene de la distribucién o simplemente emplear la media y
desviacion estandar de la misma. El primer enfoque es el mas empleado y el mas
complejo de los dos. Para una ampliacion de estos procedimientos ver (Hensher y

Greene, 2003). En esta tesis se emplea este método.

Algunas antecedentes de este tema se comentan a continuacion.

En Calfee, Winston y Stempski (2001), por medio de una encuesta de preferencias
declaras en la que se le presentaba al usuario 13 alternativas, cada una
caracterizada por 4 atributos y el debia rankearlas, los autores estimaron el WTP

del tiempo de viaje en automovil, empleando varios modelos, entre ellos ML.

Por su parte, Goett, Hudson y Train (2000) emplearon un experimento SP para
estimar modelos ML y asi analizar los atributos del servicio que prestan los
proveedores de energia en una ciudad especifica. Dado que la cantidad de
atributos era bastante grande, alrededor de 40, los autores los dividieron en
cluster y a cada uno se le genera un ML. A partir de estos modelos, calculan el
WTP para cada atributo y los comparan entre si, lo cual muestra que este

indicador puede ser comparado a través de los clusters.
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En su aplicacion (Algers, et.al, 1998) los investigadores estan interesados en
averiguar el valor del tiempo de viajes de larga distancia en carro. Para esto
emplean datos PD, formulan un modelos ML para que los parametros varien
dentro de la poblacidon. Lo que buscan es estimar parametros de las diferentes
distribuciones de los coeficientes de tal manera que puedan investigar como el
valor del tiempo se ve afectado al permitir dicha variacion en los gustos. La gran
conclusion de este estudio es que el valor del tiempo estimado es muy sensible a
la forma en la que se especifica el modelo. Los autores encontraron que este valor
es relativamente bajo cuando se asume que los parametros siguen una distribucion
normal dentro de la poblacidon, en comparacién con el valor calculado cuando se
estos se asumen fijos. A su vez, lograron obtener un mejor comportamiento de los
parametros, es decir, un mejor ajuste del modelo cuando permitieron que estos

variaran dentro de la muestra.

Por ultimo, esta la aplicacién de Espino, Martin y Roman (2006). El propdsito de
los autores era evaluar el efecto que tiene la especificacion del modelo empleado
al momento de determinar cuanto esta dispuesto a pagar una persona por mejorar
la calidad del servicio de una aerolinea, en el contexto de seleccion de la misma.
Para esto, se analizd la ruta mas importante que conecta a Las Islas Canaria con el
archipiélago de la Peninsula Ibérica. Prestan gran interés en analizar la presencia
de variacién aleatoria en los gustos de las personas y su influencia en dicha
decisién. Adicionalmente, analizan las interacciones entre los principales atributos
para ver si esto ayuda a entender los elementos detras de proceso de toma de

decisiones.
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Para analizar el efecto de las suposiciones de preferencias homogéneas /
heterogéneas, calcularon la disposicion a pagar por el mejoramiento de la calidad
del servicio ofrecido por la aerolinea, a partir de los modelos MNL y ML formulados.
Segun los autores, los resultados sugieren que las medidas de beneficio a nivel
individual son sensibles a las suposiciones de las preferencias. Tal es el caso que
dicho valor obtenido con los modelos ML es inferior con respecto al de los modelos
MNL. Esto implica que la disposicion para pagar por mejoras en el servicio puede
estar siendo sobrestimada si el problema de la variacidon en los gustos no es
tratado de manera correcta. Con este articulo los autores han mostrados que este
valor depende del modelo que se emplee, mas aun de los supuestos de

heterogeneidad en los gustos de los individuos asumidos.

Pasemos ahora a los resultados obtenidos del Valor Subjetivo del Tiempo de Viaje
y el Valor Subjetivo del Valor del Tiempo entre Despachos para los modelos
seleccionados previamente. Comenzando con los MNL, los valores del MNL1 y

MNL4 se muestran a continuacion:

Para MNLL, v, = ASC; + BT + Bo,C + B3INT + B4NSM + psNSA, De aqui que:

1%
VST _or _ Bl _-0.0019% _ 49
YoV p2  -0.00004

oC
1%

_ BINT _ p3 _ —0.00349 _
oV p2 —-0.00004
oC

VSTt 87.3

En el caso de MNL4,
I//'q = ASC/ + /817' + ,82C + ﬂ3]NT + ,84N5M + ﬂsNSA + ﬁGS + ,87NIM
+ BelNIA + PoNFM + BioNFA + Br1€1 + Pra€r + Bi301 + B140, + Pi503
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Por lo tanto

ov
vs1, = oT _ A1 _=000201 g4
oV~ p2  -0.00004
oC
oV
VST, — OINT _ B3 _ —0.00357 _89.3
"oV g2 -0.00004
oC

Analizando estos resultados, se puede decir que no existe gran diferencia entre
ellos; es decir, en este caso el VST no es afectado significativamente por las

diferentes especificaciones de los modelos MNL.

Para el caso del modelo MNL2, estos valores se encuentran en funcion del Ingreso
de cada persona y significa cuantos minutos de trabajo equivalen a un valor del

tiempo, de la siguiente manera:

oV
vsT, =0T _ v _p P s 200019 000151
oV B fo | —15.9203
oc 1
oV
VST, = OINT _ Pz _p P3 _ x=0003%4 4 h5054s
oV T B B | —15.9203
oC I

Estos valores estan en términos de ingresos mensuales. Al realizar la conversion a
ingresos por minuto, se tiene que el VSTy y el VST son, 141 y 2.4I
respectivamente. Esto significa que un minuto de tiempo vale el ingreso que
obtiene la persona 1.41 minutos y 2.4 minutos, en el caso del tiempo de viaje y en

el del tiempo entre despacho.
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Ahora, pasando a los modelos un poco mas complejos, tenemos el ML3. Con este
modelo el procedimiento de calculo del VST no es estan directo como en los casos
anteriores. El comportamiento del VST no es una constante, sino por el contrario,
sigue una distribucidon. Para obtener esta distribucién, la cual se muestra en las
Figuras 4 y 5 para el VST del Tiempo de Viaje y Tiempo entre despachos,
respectivamente, se empleo simulacion. El método consiste en obtener diferentes
valores para el Tiempo de Viaje, el Costo y el Intervalo entre despachos, de
acuerdo con la media y la desviacion determinados por el modelo (recordando los
parametros B1, St. D. By, B2, St. D. B2, B3y St. D. B; en la Tabla de resultados en el
Anexo 3), tal como lo exponen Greene y Hensher (2003).y en Ortuzar y Sillano
(2005). Esto se repite un gran nimero de veces, en este caso 10000 valores para
cada uno de ellos, y se calcula el VST correspondiente para cada caso. Las

distribuciones resultantes son las siguientes:

Figura 4. Distribucion del valor del tiempo de viaje — Modelo ML3
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Figura 5. Distribucion del valor del tiempo entre despachos — Modelo ML3
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Analizando ahora el modelo ML5, en el que, recordando, sélo el parametro Tiempo
de Viaje varia de manera aleatoria, la estimacion del VST se realiza también
empleando simulacion, tal como se hizo con el modelo anterior. En este caso se
generan valores solo para el parametro Tiempo. La distribucion del VSTv se

muestra en la siguiente grafica:
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Figura 6. Distribucion del valor del tiempo de viaje — Modelo ML5

500
450 +
400 1
350 +
300 +
250 +
200 +
150 +
100 +

Frecuenci

-600
-300
-180
-150
-120
-90
-60
-30
60
90
120
150
180
210
240
270
300
600

VST

El calculo del VSTint se hace de manera directa, al emplear la formula previamente

mencionada. Este valor es

oV
. _oINT _ B3 _ —0.00342
PTne =3y~ 52~ ~0.00004
oC

=85.5

Para el caso de los modelos con variaciones sistematicas, el VST es calculado de
manera individual para cada persona y se visualiza la distribucion que tiene este
dentro de la muestra. En las siguientes 4 figuras se muestra esta distribucién para
los modelos MVS4 y MVS5.
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Figura 7. Distribucion del valor del tiempo — Modelo MVS4
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Figura 8. Distribucidn del valor del tiempo entre despachos — Modelo MVS4

60
4
2

eIDUDNDAIY

006
00S
08¢
ov¢
00¢
091
0ct
08

oY

Ob-
08-
0¢T-
09T1-
00¢-
009-
000T-

VST

85



Figura 9. Distribucion del valor del tiempo — Modelo MVS5
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Figura 10. Distribucion del valor del tiempo entre despachos — Modelo MVS5
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Por ultimo, el célculo del VST a partir de los modelos con combinacion de
variaciones se hace un poco mas complejo y recoge la metodologia planteada para
cada uno de los dos tipos de modelos explicados previamente. Para estos modelos,
es necesario realizar simulaciones de los parametros aleatorios, 1000 en este caso,
para cada individuo y calcular el VST a para cada una de estas, teniendo en cuenta
ademas las caracteristicas de cada individuo. Dado esto, el VST sigue una

distribucidon que se muestra en las siguientes graficas:
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Figura 11. Distribucidn del valor del tiempo — Modelo MVC4
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Figura 13.

Distribucion del valor del tiempo — Modelo MVC5
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Dado la metodologia planteada para cada caso, es posible obtener valores de la
media y desviacién para el VST del tiempo de viaje y del tiempo entre despachos.
Para los modelos presentados, estos valores se muestran en la siguiente tabla, asi
como la proporcién de casos en los que el VSTv y el VSTint fallan, es decir, tienen
signo negativo. En la tabla se muestran los valores promedio y las desviaciones de
estos valores para el caso de toda la poblacién analizada, asi como también para el

caso en que estos si cumplen con la condicion del signo.

Comparando estos valores con los hallados por medio de los modelos MNL, se
puede decir que son significativamente diferentes. Como se puede ver en esta
tabla, la dispersion de estas distribuciones es extremadamente grande. Esto esta
relacionado con el hecho de que el proceso de simulacién empleado implica

obtener valores que pueden estar cercanos al cero.

A partir de los célculos de esta seccion se puede decir que el VST se ve claramente
afectado por la especificacion del modelo empleado, es muy sensible a los
supuestos de los parametros en los modelos empleados. Estos resultados son

similares a los encontrados por Algers, et.al (1998).

89



Tabla 12. Valores promedio de VST, y VSTixt

Modelo ML3 Modelo ML5 MVS4 MVS5 MVC4 MVC5
i Sdlo el Sdlo el Solo el Sdlo el Solo el Solo el
Atributo Poblacion . Poblacion ] Poblacion ] Poblacion . Poblacion . Poblacion ]
signo signo signo signo signo signo
Total Total Total Total Total Total
correcto correcto correcto correcto correcto correcto
Media 8.53 77.22 61.12 151.00 33.72 61.30 36.14 61.92 -31.59 158.59 -69.71 121.73
VST, c 148.45 126.61 159.15 109.46 98.10 79.04 100.81 89.45 972.25 | 487.01 | 1033.04 | 262.21
% Falla 43.91% 34.62% 19.69% 19.69% 40.16% 44.09%
Media 5.00 78.28 66.00 87.48 58.90 77.21 -42.09 79.96 -30.05 102.89
VSTint c 154.88 121.57 85.50 108.65 84.60 104.17 82.74 670.52 216.69 | 368.42 224.54
% Falla 44.22% 11.02% 8.66% 37.40% 46.85%
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4. FORMULACION DE POLITICAS

En este capitulo se formulan y evallan politicas de transporte utilizando los
modelos de eleccion discreta estimados. Ademas, se estudia el problema de
agregacion a partir de modelos desagregados, para estimar probabilidades de
eleccion de una poblacion. Para ello, se inicia con una revisidn tedrica y

aplicaciones de este tema y se complementan con los resultados obtenidos.

4.1. PROBLEMA DE AGREGACION

Superada la fase de construccién del modelo, se debe entrar en la fase de
prediccion. Se trata de obtener predicciones agregadas del comportamiento global
de los individuos en la poblacion objeto de estudio desde una perspectiva
desagregada. Esta es una etapa clave, puesto que los resultados que se deriven
seran utilizados por el planificador para la toma de decisiones. No sélo se puede
decidir cudl sera la demanda agregada de cada alternativa, sino que también se
podra conocer cual es la sensibilidad que ésta presenta ante cambios en los

valores de las distintas variables de politica que se hayan incluido en el modelo.

Daly y Ortuzar (1990) resumen el problema de agregacion en la siguiente frase:
“"Dado un modelo para predecir el comportamiento de un individuo con
caracteristicas conocidas, enfrentar un conjunto de opciones con atributos también
conocidos, équé se debe hacer para efectuar una prediccion para toda la

poblacién?”.
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El modelo estimado permite conocer, para un individuo dado, la probabilidad de
eleccidn de cada alternativa en funcién de los atributos considerados en la funcion

de utilidad. En general ésta viene dada por: P, =7 !?q_ donde Piq es la

probabilidad de que el individuo q escoja la alternativa A;, x, es el conjunto de
variables que influencian su eleccién (atributos de las alternativas y caracteristicas
socioecondmicas de los individuos), y fj es la funcion de eleccion para A;. .Si se
conoce la distribucién del vector de atributos para toda la poblacion, el problema
de determinar la probabilidad de eleccién de la alternativa en el ambitos

desagregado se reduce al computo de la integral A :L_( f; f(,-q:g!?,-qui?,- :,

donde g es la funcién de densidad del vector de atributos x . Sin embargo, tal

como mencionan OrtUzar y Roman (2003), esta medida de agregacién no es
operativa en la practica ya que, en general, no se conoce el valor de g y aun en el
caso en que se pudiesen formular distintas hipétesis, el célculo de la integral
requeriria un esfuerzo computacional; por ello, se hace preciso buscar medios que

permitan aproximar la probabilidad agregada.
Existen 3 métodos basicos para realizar esta aproximacion:

» Enfoque Inocente
» Método de Clasificacion

» Método de Enumeracion Muestral

El primer método se considera el mas simple de todos y consiste en reemplazar

cada atributo por su valor promedio en la poblacion, de manera que:

Pg =1 1’;: (31). Este método no es muy apropiado cuando f; no es lineal, ya

que se cometen sesgos importantes en la prediccion.
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El método de Clasificacidn reduce el sesgo mencionado al dividir la poblacion en un

numero finito de clases homogéneas. A cada clase se aplica entonces el método

anterior y la probabilidad agregada aproxima por: P; ~ Z/x;'f, T,C: (32) donde
Cc

Nc/c es la proporcion de individuos en la clase Cy X,. es el vector que representa

el promedio de los atributos en dicha clase.

El Gltimo método considera los valores de los atributos para una muestra
representativa de la poblacion objeto de estudio (por ejemplo, la muestra usada

para estimar el modelo). En este caso la probabilidad de eleccion de la alternativa

A; se aproxima por: P; ~ ;Zf,(xin) (33). Este método resulta eficiente cuando
n

el conjunto de eleccidon no es muy grande y se realizan predicciones a corto plazo.

Un primer acercamiento a este problema lo realizan McFadden y Reid (1975). Los
autores establecen establecieron una relacion entre los modelos agregados de
demanda de transporte y los modelos desagregados. Sus conclusiones se basan en
el modelo probit y emplea el enfoque inocente par desarrollar sus formulas para
determinar demanda. A su vez presentan evidencias para calibrar un modelo
agregado a partir de informacion desagregada y modelos desagregados a partir de

datos agregados.

Una aplicacion de este tema se encuentra en (Berkowitz , et. al. , 1990). Por medio
de un enfoque desagregado, los autores determinan los componentes de la
demanda de gasolina. Por medio de la formulacion de un modelo NL, los autores
pudieron estimar los valores de los parametros y asi evaluar ciertas politicas para
determinar como seria la reaccidn de los individuos ante un cambio en las mismas.

Esto llevo al disefio mas efectivo de politicas para reducir el consumo de gasolina.
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4.2. FORMULACION DE POLITICAS PARA UNA EMPRESA DEL
MERCADO

Dadas las ventajas del enfoque del problema de agregacion, se hace necesario
realizar un andlisis de demanda de acuerdo a esto. EIl método de agregacién
empleado en este trabajo es el Método de Enumeracién Muestral y se emplea el
modelo ML3 para analizar el comportamiento de las probabilidades de escogencia

de las diferentes alternativas, ante una nueva politica de una de ellas.

Analizando las caracteristicas del servicio de la empresa Brasilia, se puede decir
que esta puede generar politicas alrededor del tema del Costo del Tiquete, Tiempo
entre Despachos y Tiempo de Viaje. Con respecto al tema de costo se puede decir
que este se puede incrementar en ciertas temporadas del afio, por lo que se hace
interesante analizar que pasaria en este caso. Ademas, se presentan descuentos
en estas tarifas y seria bueno ver que pasa en este caso. En algun momento, la
empresa puede decidir aumentar el tiempo entre despachos, lo que implicaria que
diariamente saldrian menos buses a cumplir la ruta, y el caso contrario también se
puede dar, por lo que dentro de las politicas evaluadas se muestra este
comportamiento. Por Ultimo, la empresa puede decidir aumentar el tiempo de viaje
al realizar mas paradas entre los pueblos intermedios o por el contrario suspender

dichas paradas.

Revisando estos puntos, se pueden plantear las siguientes politicas, partiendo de

cambios en la empresa tomada como base de las estimaciones:
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Tabla 13. Politicas evaluadas.

Politica Descripcion
P1 Aumento en el costo (10%) de BRA
P2 Disminucion en el costo (10%) de BRA
P3 Aumento en el costo (20%) de BRA
P4 Disminucion en el costo (20%) de BRA
P5 Aumento en el costo (30%) de BRA
P6 Disminucion en el costo (30%) de BRA

P7 Aumento en el tiempo entre despachos (10%) de BRA

P8 Disminucion en el tiempo entre despachos (10%) de BRA

P9 Aumento en el tiempo entre despachos (20%) de BRA

P10 Disminucion en el tiempo entre despachos (20%) de BRA

P11 Aumento en el tiempo de viaje (10%) de BRA

P12 Disminucion en el tiempo de viaje (10%) de BRA

Recordando, el modelo ML3 tiene la siguiente estructura
Vig = ASC; + B +m :7'+ 6 +1; :C+ O3 +13 ;/'NT + B4NSM + psNSA. En este

e i

caso la probabilidad de eleccion es q ~ Z el/,q .

En la siguiente tabla se muestran las probabilidades de escogencia, bajo las
condiciones actuales, estimadas a través de este modelo. En la tabla 15 se
muestran estas probabilidades actuales de escogencia, de acuerdo a la seleccidn

de cada individuo ante los diferentes escenarios.
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Tabla 14. Probabilidades de escogencia — Modelo ML3

Alternativa

Ruta WAY | OcCH | BRA | coP | coo | cos | VAN UNI BER
BAQ-BMA | 000% | 0.00% | 43.06% | 29.43% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 27.52%
BAQ-CTG | 0.00% | 0.00% | 37.92% | 0.00% | 0.00% | 31.64% | 30.44% | 0.00% | 0.00%
BAQ - MAI | 36 550 | 31.16% | 32.29% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
BAQ-MDL | 0,00% | 23.45% | 48.43% | 28.12% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
BAQ-MON | 0,00% | 0.00% |27.34% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 28.16% | 44.51% | 0.00%
BAQ-VDR | 0,00% | 0.00% | 33.31% | 32.28% | 34.42% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
CTG-BOG | 0.00% | 0.00% |24.31% | 51.56% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 24.12%
CTG-MDL | 0.00% | 25.96% | 46.34% | 27.70% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
Tabla 15. Probabilidades de escogencia — Actuales

Alternativa

Ruta WAY | OCH BRA cop | coo | cos | VAN UNI BER
BAQ-BMA | 0.00% | 0.00% | 42.91% | 29.89% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 27.20%
BAQ-CTG | 0.00% | 0.00% | 32.44% | 0.00% | 0.00% | 25.78% | 41.78% | 0.00% | 0.00%
BAQ - MAI | 37,589 | 30.72% | 31.70% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
BAQ-MDL | 0.00% | 20.49% | 50.00% | 29.51% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
BAQ-MON | 0.00% | 0.00% | 44.02% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 13.25% | 42.74% | 0.00%
BAQ-VDR | 0.00% | 0.00% | 35.35% | 29.63% | 35.02% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
CTG-BOG | 0.00% | 0.00% | 27.11% | 50.67% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 22.22%
CTG-MDL | 0,00% | 33.78% | 35.56% | 30.67% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%

En las siguientes 8 tablas se muestran las probabilidades halladas evaluando cada

una de las politicas en cada una de las rutas.
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Politica BRA cop BER
P1 34.52% | 33.71% 31.77%
P2 52.16% | 24.84% | 23.00%
P3 26.98% | 37.48% 35.54%
P4 61.25% | 20.24% 18.51%
P5 20.66% | 40.61% | 38.73%
P6 69.72% | 15.93% 14.36%
P7 42.31% | 29.81% 27.88%
P8 43.81% | 29.04% 27.15%
P9 41.57% | 30.19% 28.24%

P10 44.57% | 28.65% 26.78%
P11 40.03% | 30.94% 29.03%
P12 46.15% | 27.87% 25.97%

Politica BRA COS VAN
P1 36.13% | 32.70% 31.17%
P2 39.73% | 30.57% 29.70%
P3 34.39% | 33.73% | 31.88%
P4 41.57% 29.49% 28.94%
P5 32.68% 34.75% 32.57%
P6 43.43% | 28.41% 28.16%
P7 37.65% | 31.80% 30.55%
P8 38.18% | 31.48% | 30.34%
P9 37.39% | 31.95% | 30.66%

P10 38.44% | 31.33% 30.23%
P11 37.08% | 32.14% | 30.79%
P12 38.76% | 31.14% 30.09%

Tabla 16. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - BMA.

Tabla 17. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - CTG.
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Politica WAY OCH BRA
P1 39.08% 33.46% | 27.46%
P2 33.83% | 28.70% | 37.47%
P3 41.37% 35.58% | 23.04%
P4 30.97% | 26.13% | 42.90%
P5 43.42% 37.49% | 19.09%
P6 28.02% 23.51% | 48.47%
P7 37.05% 31.58% | 31.36%
P8 36.04% 30.72% | 33.24%
P9 37.54% 32.01% | 30.45%

P10 35.53% | 30.28% | 34.20%
P11 37.74% 32.24% | 30.02%
P12 35.32% 30.04% | 34.64%

Politica OCH BRA cop
P1 27.33% | 39.72% | 32.95%
P2 19.51% | 57.33% | 23.16%
P3 30.94% | 31.69% | 37.36%
P4 15.72% | 65.88% | 18.40%
P5 34.16% | 24.69% | 41.15%
P6 12.27% | 73.58% | 14.14%
P7 24.01% | 47.16% | 28.83%
P8 22.89% | 49.71% | 27.40%
P9 24.56% | 45.91% | 29.53%
P10 22.32% | 51.00% | 26.68%
P11 24.84% | 45.33% | 29.83%
P12 22.06% | 51.55% | 26.38%

Tabla 18. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - MAI.

Tabla 19. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - MDL.
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Politica BRA cop UNI
P1 23.28% 29.20% 47.52%
P2 31.79% 26.97% 41.24%
P3 19.64% 30.11% 50.25%
P4 36.58% 25.66% 37.76%
P5 16.43% 30.88% 52.69%
P6 41.64% 24.23% 34.13%
P7 26.94% 28.26% 44.80%
P8 27.74% 28.06% 44.21%
P9 26.55% 28.36% 45.10%

P10 28.14% 27.95% 43.91%
P11 25.42% 28.65% 45.93%
P12 29.33% 27.64% 43.04%

Politica BRA copP C00
P1 29.31% | 34.27% 36.43%
P2 37.52% | 30.18% 32.29%
P3 25.57% | 36.13% 38.30%
P4 41.91% | 28.01% 30.07%
P5 22.13% | 37.86% 40.01%
P6 46.42% | 25.80% 27.79%
P7 32.33% | 32.75% 34.92%
P8 34.30% | 31.80% 33.91%
P9 31.37% | 33.21% 35.42%

P10 35.31% | 31.31% 33.38%
P11 31.69% | 33.08% 35.23%
P12 34.95% | 31.46% 33.59%

Tabla 20. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - MON.

Tabla 21. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta BAQ - VDR.
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Politica BRA copP BER
P1 15.55% 56.82% 27.63%
P2 35.07% 45.00% 19.93%
P3 9.27% 60.52% 30.21%
P4 46.65% 37.81% 15.54%
P5 5.21% 62.86% 31.93%
P6 57.75% 30.73% 11.52%
P7 23.22% 52.24% 24.54%
P8 25.44% 50.87% 23.69%
P9 22.17% 52.89% 24.94%

P10 26.59% 50.15% 23.25%
P11 20.36% 53.97% 25.67%
P12 28.65% 48.91% 22.44%

Politica OCH BRA coP
P1 30.13% 37.30% 32.57%
P2 21.59% 55.75% 22.66%
P3 33.86% | 29.13% | 37.01%
P4 17.32% 64.87% 17.80%
P5 37.01% 22.17% 40.82%
P6 13.44% 73.13% 13.43%
P7 26.56% 45.03% 28.40%
P8 25.35% 47.66% 26.99%
P9 27.16% 43.74% 29.10%

P10 24.74% 49.00% 26.27%
P11 27.56% 42.86% 29.57%
P12 24.33% 49.87% 25.80%

Tabla 22. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta CTG - BOG.

Tabla 23. Probabilidades de escogencia ante diferentes politicas, ruta CTG - MDL.
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De la evaluacion de estas politicas se puede decir que el hecho de disminuir el
costo del pasaje minimo en un 10% aumenta la probabilidad de seleccion de la
empresa base, asumiendo que las otras alternativas mantienen iguales sus
condiciones. Esto mismo ocurre cuando se disminuye el tiempo de viaje. Estas
conclusiones se mantienen para todas las rutas. A medida que se disminuye el

tiempo o el costo del viaje, estas probabilidades tienden a aumentar, y viceversa.

Por otro lado, no existe una gran variacion en estas probabilidades cuando se varia
el tiempo entre despachos, bien sea aumentandolo o disminuyéndolo, en caso de
asumir el problema teniendo en cuenta todas las rutas. Pero, si se analiza cada
ruta de manera individual, estas probabilidades si varian al aumentar o disminuir
este tiempo en un 10%. Al pasar a una variacion del 20%, estas probabilidades
varian con respecto a la condicién actual mas no comparadas con las obtenidas al

variar en un 10%.

Con todo este tema de evaluacion de politicas lo que se busca, en resumen, es
analizar situaciones hipotéticas de la empresa y el mercado en el que se desarrolla.
Es posible evaluar politicas de diferente naturaleza, siempre y cuando se puedan
cuantificar, tales como las analizadas en este capitulo. Es posible realizar
combinacion entre estas politicas, pero en este trabajo este enfoque no es
empleado. Es también posible evaluar que pasaria si las otras empresas cambian
sus condiciones, que pasaria con Bra Este tema se deja para una aplicacion

posterior en la Industria.
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4.3. ELASTICIDADES DE LOS DIFERENTES ATRIBUTOS.

Teniendo en cuenta estos resultados obtenidos, podemos analizar ahora las
elasticidades de los atributos cuantificables, es decir, costo, tiempo de viaje y
tiempo entre despachos. La elasticidad de un atributo X se obtiene de la siguiente
AP L X
AX P

valor actual del atributo, AX es la variacion de dicho atributo ante un aumento del

expresion: £, = (34), donde P es la probabilidad de eleccién, X es el

mismo y AP es el cambio que sufren las probabilidades ante dicha variacion en el

atributo.

Al realizar estos calculos para los datos, se tiene que la elasticidad del Costo es en
promedio —0.48, variando entre —-0.10 y —0.81, la del Tiempo de Viaje es en
promedio —0.24, variando entre —0.06 y —0.44, y por ultimo, la del tiempo entre
despachos es —0.12, variando entre -0.03 y —0.21. De estos se puede decir que los
usuarios son mas sensibles a un cambio en el costo, aunque un cambio en
cualquiera de ellas repercute de manera significativa en su decision, es decir, en la
probabilidad. Todo esto implica que el Costo es el atributo de mayor relevancia al
momento de decidir cual alternativa es la mejor, es el de mayor impacto en la

eleccion.
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha realizado un primer acercamiento a los modelos de eleccién
discreta para el tema de transporte de pasajeros de una ciudad a otra, empleando
transporte publico (bus o van), en Colombia. Dado que no existen evidencias de
trabajos previos de este tipo, esta tesis constituye un aporte a este campo de
investigacion y abre la puerta para préximas aplicaciones, no solo en el area de
transporte sino en otros campos de interés. Los pasos siguientes son varios. Uno
de ellos es ampliar la investigacion a otras rutas del pais, cubiertas por la empresa
base de este estudio, aplicando la encuesta y tomar esta informacién para
recalcular los diferentes modelos aqui planteados. Otro es trabajar mas en el tema
de las preferencias reveladas para obtener mejores modelos. También se puede
formular modelos con otras estructuras y realizar las comparaciones
correspondientes. Para futuros trabajos, se recomienda estimar modelos para cada
ruta y realizar los analisis posteriores separando la poblacion de acuerdo a la ruta

estudiada.

Por medio de la aplicacion de una encuesta a 254 individuos, en la que se le hacia
una serie de preguntas a la persona y se obtuvo informacion socioecondmica de la
misma, la cual es util para tratar de explicar por que su comportamiento al
momento de decidir porque una alternativa de transporte y no otra. Esta
informacion se complemento con una encuesta de preferencias declaradas, en la
que los individuos debian seleccionar la alternativa que le fuera mas atractiva
dentro de un grupo de 3 posibles en el marco de un escenario hipotético, para ser

mas precisos 9 situaciones.
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A partir de la informaron suministrada, se sacaron grandes conclusiones, la
principal de ellas que al momento de decidir cual alternativa seleccionar, los
individuos evalian el tiempo de viaje, el costo del pasaje, el tiempo entre
despachos y el nivel de servicio ofrecido por cada una de ellas. A su vez, de la
informacion de preferencias reveladas se pudo concluir que esta no tenia mucha
variacion, lo cual afectd la formulacidon de modelos basados en ella y en la
combinacién de esta con la de preferencias declaradas, dando como resultado
modelos que no tienen un buen comportamiento por lo que no es posible

utilizarlos para un analisis posterior.

A partir de la informacién recolectada, se formularon una serie de modelos del tipo
Logit Multinomial, Mixed Logit (con variaciones aleatorias), modelos con
Variaciones Sistematicas y por Ultimo con combinacion de variaciones. Al
evaluarlos todos y compararlos, se puede decir que el mejor de todos el Mixed
Logit que incluye variaciones aleatorias en el Tiempo de Viaje, Costo del Pasaje y
Tiempo entre Despachos y en el que sblo se estimaron parametros
correspondientes a las variables principales. En este se evidencia que estos
factores principales son los que mas impactan al individuo al momento de tomar la
decision y muestra también que no existen concepciones diferentes con respecto a
este tema, dadas las caracteristicas socioeconémicas del individuo (sexo, edad,

nivel de ingresos, entre otras).
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Como resultados de estos modelos se realizaron los calculos del Valor Subjetivo del
Tiempo, para ambos tipos de tiempos estudiados en este trabajo. Se realizaron
estimaciones directas, como el caso de los modelos Logit Multinomial, asi como
estimaciones por medio de simulacion, para los modelos con variaciones aleatorias.
La principal conclusién de este tema es que el VST es muy sensible a la manera en
la que se especifique el modelo, tendiendo a ser mucho menor cuando se emplean

parametros aleatorios.

Por otro lado, una de las aplicaciones principales de estos modelos, a parte del
calculo del VST, es la evaluacion de politicas del servicio ofrecido por las diferentes
alternativas, para asi poder determinar probabilidades de escogencia y obtener
estimaciones de demanda para las mismas. Las politicas evaluadas, empleando el
modelo Mixed Logit, previamente mencionado, giraban entorno al aumento o la
disminucion del tiempo de viaje, costo y tiempo entre despachos, caracteristicas de
todas las alternativas estudiadas y que solo variaria en una de ellas, BRA, para
efectos de este andlisis. La principal conclusion es que la probabilidad de
escogencia de la empresa BRA aumentaba con la disminucién del tiempo de viaje y

el costo.

Este es el tema mas interesante para las empresas de la industria y es por eso que
los resultados de esta tesis seran empleados como base para estudios mas
profundos en una de las empresas del sector, teniendo en cuenta mas rutas y

realizando una encuesta mas grande.
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De este analisis de las politicas de la empresa base, se deriva el calculo de las
elasticidades. Empleando la expresion para hallar esta elasticidades, se obtuvieron
los siguiente valores para las diferentes variables: la elasticidad del Costo es en
promedio —0.5, variando entre —-0.10 y —0.80, la del Tiempo de Viaje es en
promedio —0.06, variando entre —0.23 y —0.43, y por ultimo, la del tiempo entre
despachos es —0.12, variando entre -0.03 y —0.21. A partir de esto, se llegd a la
conclusién que el atributo de mayor impacto en la eleccion es el Costo. Los
individuos resultaron ser mas sensibles a un cambio en este, lo cual repercute en

la probabilidad de eleccidn.
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ANEXOS

Anexo 1. Encuesta

gor | Y —

éUsted se dirige a alguna de Sexo Ocupacion
las siguientes ciudades?

Femenino I:I Estudiante
I:Isi I:INo Empleado
Masculino I:l Independiente

¢Cudl? Dueia de Casa
Edad Empleada Doméstica
Barranquilla Sin Ocupacion

Bogota :l Otro
Bucaramanga —li_cﬁal?

Cartagena
Maicao
Medellin
Valledupar

éCual es el motivo de su éQuién pago el pasaje? éCon qué frecuencia realiza este viaje?
viaje?
Usted mismo I:Iuna vez al(a) I:I
Trabajo Empresa
Estudio Alguien de su familia éCual fue el costo de su pasaje?
Turismo/Recreacion Otra persona
Visitar/Ver alguien I:I N/S
Diligencias
Salud
Otros ¢En qué empresa realizara este viaje? | |
Hora de inicio del viaje I:I Hora de llegada a este terminal I:I
&Cual es el tiempo de duracion estimado de su viaje en el bus? Horas | | Minutos | | I:I N/S
éCual fue el costo de su traslado hacia el Terminal? I:I N/S
éQué medio de transporte utilizé éCual fue la duracion de su viaje al
para llegar al Terminal? Terminal?

Auto Taxi [ Jcaminata Horas | | Minutos | |
Bus Colectivo
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Concluido su viaje en Bus, ¢Qué medio de éCuanto durara su viaje desde el
transporte utilizara para llegar a su destino final? Terminal hasta el destino final?
Auto Taxi I:ICaminata Horas I:I Minutoslzl
Bus Colectivo

éCual sera el costo de su traslado hasta su lugar de destino? I:I N/S

éCual es su ingreso personal? (promedio mensual)
[ ] Menos de $150.000 [ ] $280.001 - $450.000 [ ] $900.001 - $1.600.000 [ | Més de $5.000.001

[] sts0.001 - $280.000 [] $450.001 - $900.000 [ ]$1.600.001 - $5.000.000[ ] No Contesta

Considere el viaje que usted esta por realizar. A continuacion le mostraremos varias situaciones en las que
usted debera escoger entre 3 alternativas la de su preferenia, considerando cada una de ellas. En las 3
alternativas cambian los tiempos de viaje, el costo de viaje, la frecuencia y el nivel de servicio.

Prefiere:
1 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 [ | Alternativa 3
2 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 [ | Alternativa 3
3 | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3
4 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 [ | Alternativa 3
5 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 | Alternativa 3
6 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 [ | Alternativa 3
7 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 | Alternativa 3
8 [ | Alternativa 1 [ | Alternativa 2 [ | Alternativa 3
9 : Alternativa 1 : Alternativa 2 : Alternativa 3
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Tabla A1. Diseno encuesta de preferencias declaradas 1.

Anexo 2. Diseio de encuestas de preferencias declaradas

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 1] Tiempo 1] Tiempo 2
Costo 2| Costo 3] Costo 1
Frecuencia 2| Frecuencia 3] Frecuencia 2
Nivel de servicio| 3| Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio|2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1| Tiempo 2| Tiempo 3
Costo 3| Costo 3] Costo 1
Frecuencia 3] Frecuencia 1] Frecuencia 3
Nivel de servicio| 2] Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio] 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 3] Tiempo 1
Costo 2| Costo 1| Costo 3
Frecuencia 3] Frecuencia 3| Frecuencia 3
Nivel de servicio| 1| Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1] Tiempo 3] Tiempo 1
Costo 1| Costo 3] Costo 2
Frecuencia 1| Frecuencia 2] Frecuencia 2
Nivel de servicio| 1] Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio] 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3| Tiempo 1| Tiempo 2
Costo 1| Costo 1| Costo 3
Frecuencia 3] Frecuencia 1] Frecuencia 1
Nivel de servicio| 3| Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3| Tiempo 1| Tiempo 3
Costo 3] Costo 2] Costo 2
Frecuencia 2| Frecuencia 2] Frecuencia 1
Nivel de servicio| 1| Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 3] Tiempo 1
Costo 3| Costo 2] Costo 1
Frecuencia 1] Frecuencia 1] Frecuencia 1
Nivel de servicio| 3] Nivel de servicio] 2| Nivel de servicio] 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3] Tiempo 2| Tiempo 2
Costo 2| Costo 1| Costo 2
Frecuencia 1| Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio| 2| Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio| 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 2| Tiempo 3
Costo 1| Costo 2] Costo 3
Frecuencia 2| Frecuencia 3] Frecuencia 2
Nivel de servicio| 2| Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 1

116



Tabla A2. Disefo encuesta de preferencias declaradas 2.

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 3| Tiempo 1] Tiempo 2
Costo 1| Costo 1| Costo 1
Frecuencia 3| Frecuencia 1] Frecuencia 2
Nivel de servicio| 3| Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio|2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 3] Tiempo 1
Costo 2| Costo 1| Costo 1
Frecuencia 3| Frecuencia 3| Frecuencia 1
Nivel de servicio| 1| Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1] Tiempo 3] Tiempo 3
Costo 1| Costo 2] Costo 3
Frecuencia 1| Frecuencia 1| Frecuencia 2
Nivel de servicio| 1| Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio| 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1| Tiempo 2| Tiempo 2
Costo 2| Costo 2] Costo 3
Frecuencia 2| Frecuencia 3] Frecuencia 1
Nivel de servicio| 3| Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio|3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3| Tiempo 3] Tiempo 2
Costo 2| Costo 3] Costo 2
Frecuencia 1| Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio| 2| Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 2| Tiempo 1
Costo 3| Costo 1| Costo 3
Frecuencia 1| Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio| 3| Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio|2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1| Tiempo 1| Tiempo 3
Costo 3| Costo 2] Costo 1
Frecuencia 3| Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio] 2| Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3| Tiempo 1| Tiempo 3
Costo 3| Costo 3] Costo 2
Frecuencia 2| Frecuencia 3] Frecuencia 1
Nivel de servicio| 1| Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio|2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2| Tiempo 2| Tiempo 1
Costo 1] Costo 3] Costo 2
Frecuencia 2| Frecuencia 1] Frecuencia 2
Nivel de servicio] 2| Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 3
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Tabla A3. Diseno encuesta de preferencias declaradas 3.

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 2] Tiempo 2] Tiempo 1
Costo 2] Costo 3] Costo 3
Frecuencia 3] Frecuencia 1] Frecuencia 3
Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio|2

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 3] Tiempo 3] Tiempo 2
Costo 2] Costo 3] Costo 2
Frecuencia 1] Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 1

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 3] Tiempo 1] Tiempo 1
Costo 1] Costo 2] Costo 1
Frecuencia 3] Frecuencia 2] Frecuencia 1
Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio| 1

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Tiempo 1] Tiempo 2] Tiempo 3
Costo 1] Costo 1] Costo 1
Frecuencia 1| Frecuencia 2] Frecuencia 3
Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio| 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2] Tiempo 3] Tiempo 2
Costo 1] Costo 2] Costo 3
Frecuencia 2] Frecuencia 1| Frecuencia 1
Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio]3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1] Tiempo 3] Tiempo 2
Costo 3] Costo 1] Costo 1
Frecuencia 3] Frecuencia 3] Frecuencia 2
Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio] 2
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 2] Tiempo 2] Tiempo 3
Costo 3] Costo 2] Costo 3
Frecuencia 1] Frecuencia 3] Frecuencia 2
Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 1
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 3] Tiempo 1| Tiempo 1
Costo 3] Costo 1] Costo 2
Frecuencia 2] Frecuencia 1] Frecuencia 2
Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio] 1] Nivel de servicio| 3
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3
Tiempo 1] Tiempo 1] Tiempo 3
Costo 2] Costo 3] Costo 2
Frecuencia 2] Frecuencia 3] Frecuencia 1
Nivel de servicio] 3] Nivel de servicio] 2] Nivel de servicio|2
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Anexo 3. Modelos Probados

Tabla A4. Modelos MNL con datos PD

T admero ] i | o |
_ 0.13942 | 0.11803 || 0.07494 | -0.04161 | 0.13712 | 0.07405
(1.05969) |l (0.89886) || (0.57578) ||(-0.15243)]| (1.04162) ]| (0.56780)
(-0.72847) 1| (-1.06702) JI (-2.12116) || (-1.06372) ]| (-0.80247) || (-2.09833)
Lascs I 1]

-0.04368 || -0.03585 || -0.08349 |[ -0.29250 || -0.04711 || -0.07843
-0.62734)|/(-0.51382) l|(-1.21594) || (-1.16198) | (-0.67657) | (-1.14327
0.05041 |[ 0.05417 || 0.03324 | -0.22732 || 0.04842 || 0.03542
0.38310) | (0.41135) || (0.25362) ||(-0.82003)|| (0.36767) | (0.26969
-0.43919 || -0.44031 | -0.51864 || -0.70251 || -0.36985 || -0.51899
-3.65147)||(-3.65888) || (-4.32044) || (-2.45487) || (-2.99562) | (-4.30683
0.13988 | 0.18318 || 0.55314 || -0.11218 || 7.05572 || 0.54426
1.27652) |l (1.67405) || (3.20963) ||(-0.40075) ! (0.80369) || (3.14886
0.31642 | 0.31885 || 0.51210 | 0.09495 | 0.15621 || 0.50769
2.1898) || (2.20125) || (3.44874) | (0.32118) | (1.07527) || (3.41799
-0.00160 || -0.08734 | -0.26750 | -0.26125 || -0.01795 || -0.26667
-0.01260) || (-0.72032) l|(-2.23451) || (-0.96265) | (-0.14066) || (-2.23224
b, (Tiempo) -0.00196 || -0.00190 | -0.00177 |[ -0.00196 || -0.00201
1 (-4.52505)||(-4.39696) || (-4.17807) || (-4.52945) | (-4.64121)

B1g (Log. Tiempo)

d
]
i
d

REGERNIRTINE R EEl

U

il

U
U
U

4 &
o Q
S

Ctes. especificas alternativas

-1.14274
-5.66349

il
[ ]

-0.00004
(-8.29516)

-0.00004 || -0.00004

p2 (Costo) (-8.24326)|[(-7.96521)
St.D. B,

B0 (Rel. Costo /
Ingreso

-15.9203
-9.35121

-1.60384 -1.74479
B1s (Log. Costo) (-5.51258) (-5.93772)

B5 (Frecuencia) -0.00349 | -0.00344 | -0.00328 | -0.00350 J| -0.00357 ]| -0.00326
3 (-8.12033) J((-8.02421) J{(-7.78981) J{(-8.13123) J{(-8.28150) }{ (-7.77885)
B4 (N. Ser. Medio) 0.83191 | 0.83398 | 0.80926 | 0.83561 | 0.83867 | 0.80671
4 ) 11.5921 11.6064) || (11.3959) }[ (11.6062) }{ (11.6364) J{ (11.3550
Bs (N. Ser. Alto) 1.13218 || 1.13489 || 1.10815 | 1.13742 || 1.14447 || 1.09908
3\ ) 15.5637) }| (15.5982) }{ (15.4085) }{ (15.5969) }{ (15.6234) }{ (15.2357
0.04280 | 0.26672
(0.41448) | (1.31418)

RRIZNE
B ]
A
il
fHINEIn

Coeficientes de atributos

Pe (Sexo)

i
i
]
i
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MNL6

0.13512
(1.02710)

-0.07572
(-0.82905)

-0.04157
-0.59762

0.05125
0.38882

-0.43468
-3.58936

0.07198
0.64563

0.30286
2.09776

-0.01989
-0.15647

-1.09853
-5.50007

-0.00004
(-8.28621)

-0.00342
(-8.04765)

0.81800
11.4521

1.11621
15.3486



Continuacion Tabla A4.
[ Porémero ][ niz | iz |

[T e
YN

Bo (N. Frec. Medio)

-0.19010
(-1.64348)

-0.28223
-1.24882

-0.54905
-2.61371

TvinLan ] s ] winge ]
0.11516
(0.48518)
2.35146
5.40669
9.10392
1.24109
0.02831 || -0.06377
0.28594) ||(-0.32968
0.00151 || -0.27316
(0.00655) [|(-0.29416)

B10 (N. Frec. Alto)

B11 (Int. Edad 1)

amenan | | 5 A

1.74940
-0.24749 || -6.88573
-1.04855) | (-0.78025
-0.40818 || -8.20641
-1.95794) | (-0.93126
-9.34817
-1.06049
-2,203.65 || -2,300.3 |[-2,282.91
615.5600 || 422.2570 || 457.0420

-0.38071
-1.67416
0.1134 0.0789 0.0858
Z EER TR

Coeficientes de atributos

B13 (Oc. Estud)

B14 (Oc. Empleado)

B1s (Oc. Independiente)

| MNL3 |
|

|
||
|
TR
| |
_ ||
et | | ]|
||
==
| 0.0760 |

0.0848

g
o Adjusted rho - square 0.0839 0.0888 0.0760
E

N
w
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Tabla A5. Modelos ML con datos PD
L] Pardmeto | mu1 | m2a J miob || M3 | mida | muab |
_ 0.01035 | 0.05827 | 0.01041 | 0.09422 || 0.10342 || 0.09385
(0.07482) || (0.38035) || (0.07522) || (0.63947) || (0.63774) ||(0.63758)
_ -0.01487 || -0.07241 | -0.01495 | -0.10565 || -0.09243 | -0.10550
-0.14444) ||(-0.57741) ] (-0.14525) ]|(-0.92438) ||(-0.68743) |(-0.92403
-0.00398 || -0.01143 | -0.00400 | -0.01760 || 0.00091 |-0.01753
-0.04801) ||(-0.10217)}1(-0.04825)]|(-0.19504) || (0.00771) |(-0.19445
0.00515 || 0.03327 || 0.00518 || 0.06074 || 0.07228 || 0.06030
0.03839) || (0.21059) | (0.03860) || (0.42321) || (0.43479) ||(0.42047
-0.02194 (-]| -0.11040 || -0.02206 || -0.20458 || -0.17259 |[-0.20348
0.17733) |1(-0.72860) ] (-0.17826)||(-1.55351) J|(-1.09613) J(-1.54594
0.00423 || 0.02980 || 0.00426 || 0.04969 || 0.05398 || 0.04949
0.01801) || (0.11815) || (0.00289) || (0.20224) || (0.20856) |[(0.02238
0.00242 | 0.01572 || 0.00243 | 0.01123 | 0.02371 | 0.01108
0.01603) || (0.09338) || (0.01610) || (0.07021) || (0.13642) }|(0.06936
0.00780 (] -0.04416 | -0.00784 | -0.08031 | -0.07352 | -0.07976
0.05511) ]I(-0.27084) ] (-0.05541) }|(-0.51843) }|(-0.42380) J(-0.51520
0.00358 (] -0.00321 || -0.00364 ]| -0.00372 ]| -0.00370 ]|-0.00363
4.89524) ||(-4.22379)]|(-4.96364) ||(-4.37234) ||(-4.36090) |(-4.27905
0.00645 (] -0.00697 | -0.00642 | -0.00831 | -0.00830 | -0.00834
7.38866) |\(-7.71527)](-7.36449) ]|(-8.13901) J|(-8.12586) J(-8.11110
0.00006 (] -0.00007 | -0.00006 || -0.00009 || -0.00009 | -0.00009
4.07747) ||(-4.18013)}|(-4.08617) J|(-5.17072) J|(-5.11355) |(-5.18127
0.00020 || 0.00021 ]| 0.00020 | -0.00023 || -0.00023 |[-0.00022
(10.9563) |l (10.9334) || (8.18049) ||(-11.2509) ||(-11.1691) |(-8.87230)
0.00285 (] -0.00348 | -0.00284 | -0.00463 | -0.00461 | -0.00462
6.21269) |(-7.33897))\(-6.19940) ||(-5.33721) J|(-5.32692) J(-5.33846
-0.00838 || -0.00836 | -0.00835
-8.09439) Jl(-8.09091) |(-8.03584
. (N. Ser. Medio) 0.06456 || 0.47293 || 0.06497 | 0.86279 | 0.86134 | 0.86217
4 \IF- ST 0.89683) || (6.28599) | (0.90253) || (10.5379) || (10.5308) }|(10.5197
0.20337 || 0.87111 || 0.20439 || 1.23426 | 1.22216 || 1.22938
Bs (N. Ser. Alto) 2.81797) | (11.3700) | (2.83133) | (14.6505) | (14.5254) [ (14.5317)
s [N I
-0.00794 || -0.00468 0.05687 (-] -0.05052
(-0.06764) ]| (-0.00962) 0.45921) [(-0.09906)

ASC7

[7)]
[
2
whd
(1]
[=
™
[J]
=
()
[7)]
(]
o
=
(8]
(]
Qo
()]
v
0
[)]
whed
(&)

ASC8

p1 (Tiempo)

I

B1s (Log. Tiempo)

B, (Costo)

IRlaHIA
INZNERIZEREEC R

B20 (Rel. Costo / Ingreso)
B1e (Log. Costo)

B3 (Frecuencia)

Coeficientes de atributos

|

|
e

B7 (N. Ing. Medio)
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Continuacion Tabla A5.

T T e
5 (N. Ing. Alto) 0.02629 | 0.00448 0.05058 || 0.04998
s (N. Ing. 0.08958) || (0.00455 0.16409) | (0.04876
: -0.01251 | 0.00728 -0.03642 || 0.08632

Bs (N. Frec. Medio) -0.05124) | (0.00738 \:I -0.13901) ] (0.08710
0.09992 || -0.00289 0.13346 |-0.04339

Pao (N. Frec. Alto) (0.84585) | (-0.00669) |:|(1.07499) 0.09635)

0.00685

B11 (Int. Edad 1)
0.07750
0.00492 0.03595

B1 (Int. Edad 2) 1 1
-0.00026 0.00321
-0.00018 0.00148
-0.00444 -0.05015
(-0.02175

e | L
EEEEEL R

[7)]
[}
whed
=
2
=
wled
(1}
[)]
©
[7)]
[)]
whed
(=
2
k]
L™
[}
[}
O

B14 (Oc. Empleado)
B1s (Oc. Independiente) -0.00285
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Tabla A6. Modelos MVS con datos PD

_ 0.13194 | 0.14175 || 0.14288 | 0.13455 || 0.14039
(1.00139) }1(1.07209) || (1.08331) [ (1.01630) ||(1.05764)
-0.08172 | -0.05511 | -0.06813 | -0.07044 | -0.06846
-0.88675) 1(-0.59372) ||(-0.73939) ||(-0.75583) |(-0.73194
-0.04186 | -0.02731 | -0.03961 | -0.02591 [/-0.02195
-0.59910) [(-0.38348) ||(-0.56660) ||(-0.36279) |(-0.30630
ASC5 0.05285 | 0.05898 | 0.05338 | 0.06148 [ 0.06555
0.40080) [/(0.44633) | (0.40495) || (0.46440) ||(0.49404
ASCE -0.43803 |/ -0.41012 | -0.43782 || -0.40933 |[-0.40771
-3.63863) 1(-3.38164) ||(-3.63721) ||(-3.37295) |(-3.35634
ASCT 0.14039 | 0.16941 | 0.13205 | 0.16838 [/ 0.16145
1.27786) |(1.44945) || (1.19855) || (1.43827) |\(1.37132
0.31279 | 0.24808 | 0.31233 | 0.24596 [ 0.24153
2.16391) [(1.71473) |l (2.15990) || (1.69915) |l(1.66747
-0.00069 | -0.05233 | 0.00162 [ -0.05141 |/-0.04903
-0.00537) |(-0.40277) | (0.01267) ||(-0.39284) |(-0.37317
B, (Tiempo) -0.00503 | -0.00202 || -0.00201 | -0.00592 [/-0.00610
1 p -2.34113) [(-4.59427) ||(-4.62242) |(-2.62209) |(-2.68425
S0 | |
b, (Costo) -0.00004 | -0.00010 || -0.00004 [ -0.00010 [-0.00010
2 (-8.33230) [(-4.50679) ||(-8.30268) ||(-4.59297) |(-4.53561)
S0, | |
s (Frecuencia) -0.00349 | -0.00356 || -0.00384 || -0.00356 [/-0.00448
3 -8.10792) 1(-8.17927) ||(-1.70826) |(-8.15963) |(-1.90433
S0, 1 —
. 0.83561 || 0.84798 || 0.83754 | 0.85027 || 0.85509
Ba (N. Ser. Medio) 11.6130) l(11.6740) || (11.6265) || (11.6687) |(11.6747
1.13828 | 1.15564 | 1.13862 | 1.16020 || 1.16758
Bs (N. Ser. Alto) 15.5810) |((15.7052) Il (15.6123) || (15.7036) |[(15.7506
Ber (Sexo) -0.00002 0.00024 | 0.00024
6T -0.02393 0.23785) |[(0.24021
Bec (Sexo) 0.00001 0.00001 || 0.00001
6C 1.78175 1.85163) [/(1.88733
0.00018 0.00010
Per (Sexo) Cl (0.18254) (0.10010)
. -0.00079
B7r (N. Ing. Medio) -0.75906 |:|

Ctes. especificas alternativas

|
|

|
|

|
|

Coeficientes de atributos

—
oo
o)
G
=
s |
(o053
Gt
—
(R s
—
i)
—
v
s
(o022
|
__
B

I
Hr
i

-0.00063 ||-0.00037
-0.58494) |(-0.34052
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Continuacion Tabla A6.

T permere | ver | e [ wves [ wves [ s

- (N. Ing. Medio) 0.00004 0.00004 | 0.00004

7c (N. Ing. (4.50628) (4.47677) |(4.51268)

. 0.00224 0.00251

-0.00059 -0.00048 |[-0.00013

fer (N. Ing. Alto) -0.29945 \:l:l -0.24500) J(-0.06694

0.00012 0.00012 | 0.00012

Bsc (N. Ing. Alto) :l 6.38735 \:l 6.38140) [l(6.48579

0.00499 0.00546

Bsr (N. Ing. Alto) |:| 2.56150 |:| 2.75496

. -0.00523 -0.00469 |[-0.00489

Bor (N. Frec. Medio) -2.46845 Cl -2.18587) |(-2.21269

. 0.00011 | 0.00011

Poc (N. Frec. Medio) |:| |:| 4.59814) |\(4.72540
Bor (N. Frec. Medio) :l

-0.00030

Bior (N. Frec. Alto) -0.30806

0.00000

|
il

0.00011
4.79939
-0.00110 -0.00207
-0.49441 (-0.89492
-0.00039 |1-0.00032
-0.39442) |(-0.32693

|
i

0.00000 [ 0.00000
0.26518) ](0.26350
0.00075 0.00072
0.79414 0.74453
0.00504 |[ 0.00469
(2.38138) |(2.19930)
0.00006 | 0.00006
(3.09297) |2.93119)
-0.00405 -0.00337
-1.97881 (-1.57903
0.00474 | 0.00466
2.61334) |(2.56502
0.00004 |[[ 0.00004
2.40197) |\(2.29668
-0.00185 -0.00110
(-1.07542) -0.61028)
-0.00071 |[-0.00025
-0.36224) |-0.12789

Bior (N. Frec. Alto)

0.00450
0.00006

T
BIIF (Int. Edad 1) :l

0.00425
[3121' (Int. Edad 2) 2.49858
YT
puze (Int. Edad 2) :'

-0.00081
B1sT (OC- EStUd) -0.41719

B13c (OC- EStUd)

B13F (OC- EStUd) :l

|

7]
[=]
-l
=
2
=
=]
(1}
[}
©
()]
[)]
=]
c
9
2
(=
Q
Q
O

|

0.00003
2.22288

|

-0.00003 [|-0.00003
-1.85466) |(-1.78363

0.00395 0.00392
(2.06389) (2.02830)
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-0.00003
-1.81234
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Continuacion Tabla A6.

I S T T T T
B1er (OC. Empleado) -0.00091 |/-0.00082
141 (UC. EMP (-0.68836) (-0.53457) |(-0.47374)

-0.00003 -0.00003 [[-0.00003

P1ac (Oc. Empleado) |:| -1.79116 Cl -1.84483) [[-1.81757
0.00057 0.00016

. 0.00287 0.00310 || 0.00298

|315T (Oc. Independiente) | '57cqg ‘:lzl 1.68815) Jl(1.60225
) -0.00003 -0.00003 [[-0.00003

Pasc (Oc. Independiente) :l -1.98605 Cl -1.92257) |(-2.03921
. -0.00162 -0.00178

-

:

(7))
[=]
whed
=
2
=
whd
[}
[+))
©
()]
(]
whed
[=
2
k]
G
(]
Q
O
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Tabla A7. Modelos MVC con datos PD

0.13420 0.00004 0.18656 0.09576 0.00835

1.00484 0.00035 1.36188 0.66908 0.05842

ASC2 -0.07938 | -0.00006 |} -0.05251 || -0.12839 || -0.01127
-0.83252)1(-0.00065) J| (-0.54425) }[{(-1.15886) J|(-0.10542

ASC3
20.02935 || -0.00003 || -0.01457 || -0.04137 | -0.00210
-0.40628) | (-0.00038) | -0.19932) | (-0.47332) | -0.02446
0.05963 || 0.00002 || 0.08999 || 0.07065 || 0.00440
0.44834) | (0.00017) || (0.66146) | (0.50556) || (0.03207
-0.44334 || -0.00009 || -0.43003 || -0.32227 | -0.01708
-3.65892) | (-0.00081)|(-3.53240) || (-2.41412) | -0.13771
0.14757 || 0.00002 || 0.09783 || 0.07677 || 0.00404
1.31854) || (0.00008) | (0.83528) || (0.31377) | (0.01677
0.31890 || 0.00001 || 0.29331 || 0.02708 || 0.00149
2.17724 | (0.00007) || (2.00765) || (0.16804) || (0.00987
0.01002 || -0.00004 || 0.00268 || -0.14803 | -0.00626
0.07528) | (-0.00030)[| (0.02017) | (-0.97899) ||(-0.04275
-0.00438 || -0.00276 || -0.00236 || -0.00592 || -0.00325
-1.31508)|l-6.15763) | (-5.18643) | (-1.47318) || (-2.63276
St.D. 0.00592 20.00739 || -0.00718
-D. B (7.19250) (-7.55898) || (-7.50906)
-0.00004 || -0.00013 || -0.00004 || -0.00016 | -0.00011
(-8.54361)|(-1.56593) || (-8.49234) || -1.96971) || (-4.54345)
St.D. b 0.00018 -0.00020 || -0.00020
P2 10.3568 -10.7774)||(-10.4197
-0.00366 || -0.00267 || -0.00304 || -0.00428 [ -0.00437
-8.21114) | (-6.10282) || -0.69052) || (-8.59396) | (-3.60285
0.00921 -0.00707
6.25390 -7.24328
52 (N. Ser. Medio) 0.87035 || 0.00024 || 0.89335 || 1..00031 | 0.04842
4 (N. Ser. (11.8420) | (0.00355) | (11.9141) || (12.3592) || (0.65290)
1.19238 || 0.00102 || 1.20960 || 1.40261 || 0.16356
Ps (N. Ser. Alto) (15.7693) | (0.01455) | (15.9801) | (16.5446) || 2.21175)
-0.00000 0.00073
Per (Sexo) -0.00585 0.40851
0.00006
1.79356
0.00122
(0.61712)

I
I

ASC4

ASC5

ASC7

(]
©
2
wd
]
c
e
]
=
©
()]
©
2
&
1%}
]
=
(0]
o
(0]
Q
wd
o

ASC9

p1 (Tiempo)

e ol

il
i
MEREEEE i

B3 (Frecuencia)

St.D. 5

ik
i
i

Coeficientes de atributos

| L
ik
z

0.00005

Bec (Sexo) 1.58790

]
i

Ber (Sexo)

[
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Continuacion Tabla A7

0.00007
2.12002

-0.00048 || -0.00041
-0.24876)](-0.26840
0.00008 || 0.00003
2.36542) || (1.09392

0.00083

0.53499
-0.00137 | -0.00220
-0.35710)](-0.61777
0.00031 || 0.00024

4.04853) || (3.90615

0.00318
1.00035

-0.00238 || -0.00283
-0.65510)](-0.82729

0.00020 || 0.00017
3.00113) || (1.85775
-0.00106
(-0.31178)

-0.00080 || -0.00081
-0.46799)](-0.50845
0.00000 | -0.00000
0.06330) J1(-0.18299

0.00154
(0.96745)

d
|

Al

0.00202
0.94940

BTN

R
B1or (N. Frec. Alto)

I

B11r (Int. Edad 1)
0.00371
BIZT (Int- Edad 2) (143063)

B1ac (Int. Edad 2)

0.00026
4.51852

il

0.00891
2.21060

0.00018
2.99992

il

0.00394
(1.04567)

0.00000
0.25555

0.00105
(0.57056)
0.00529
1.41674

0.00010
1.30095

0.00008
1.16385

DDEHDEHDIDDIDD
TENTINCENCENCEN BN T

REERRENNENRCEN

-0.00364

-0.90403

0.00463
(1.47896)

0.00006
(1.06388)

0.00004
(0.69651)

il

-0.00392
B12F (Int. Edad 2) -1.15172

-0.00159
B1sT (OC- EStUd) -0.52932
Bizc (Oc. Estud)

il

-0.00295
-0.80945

-0.00010
(-1.28545)

il

DDDDDDDDDDIiDDDDDDDDDD

|
_
_
|
|
|
|
_

il

-0.00007
(-0.86965)

i
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Continuacion Tabla A7

0.00220
0.55836

B13r (Oc. Estud) \:l
-0.00137
B141 (Oc. Empleado) -0.51782
B1ac (Oc. Empleado)

B14r (Oc. Empleado) |:|
. 0.00318
B1st (Oc. Independiente) 111721

i BENNERN

-0.00253

-0.00009
(-1.32597)
0.00272
0.78915
-0.00008
-1.15839

Adjusted rho - square |-7.2E+304

| oo | 1 1 1 1 1 1 1

-0.00005
(-0.71941)

0.00013
0.03744

-0.0039%4
-1.02357

Bise (Oc. Independiente)

Bisc (Oc. Independiente) :l 88(1)88(75

ERNENNE

i NEINEING
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Tabla A8. Modelos MNL con datos PR

-0.96243 | -0.81420 || -0.76246

ASC2 -2.98125)]|(-2.63126)]|(-2.45557

ASC3 Fixed Fixed Fixed

ASC4 -0.25436 | -0.23501 || -0.24441
(-1.38895)](-1.27297)|(-1.33157)

-0.74005 | -0.88660 || -0.88756

-1.93469)((-2.25037) | (-2.25297

ASC7 Fixed Fixed Fixed
_ Fxed | Fxed | Fxed | Fived
-0.00428 | -0.00586 || -0.00872 | -0.02679
-0.65643)(1(-0.91409)|((-1.27725) ]| (-3.02079

Fixed

0.18381 0.27161 0.20849
0.50897 0.74851 0.57502
-0.97380 -0.86714 | -0.88598
-2.81005 -2.50826)](-2.56018
Fixed Fixed Fixed

-0.54998 -0.57873 | -0.55918
-2.67298 -2.74824)1|(-2.70935
0.51634 0.50571 0.51267
(1.44893) | (1.41880) | (1.43882)

-0.89496 -0.89611 | -0.89576
-2.27197 -2.27568)1(-2.27475
-14.1509 -14.6293 | -11.6498
-0.26830 -0.14771)](-0.36126
-0.17134 -0.17623 | -0.17403
-0.49174 -0.50616) 11(-0.49969
-1.78437 -1.80646 | -1.81948
-3.32194 -3.43654) | (-3.43364

-0.01675
-1.74145

d
E

n

RNIERIZO0E000200:

ixed

Fixed

Fixed

Fixed

Fixed

-10.7644
-0.25845

Ctes. especificas alternativas

Fixed Fixed Fixed

B1 (Tiempo)

B1g (Log. Tiempo)
-0.00003
B (Costo) -2.26259

St. D. B,
B0 (Rel. Costo /

Ingreso
-3.68359 3.79539

B1o (Log. Costo) -3.34117 1.92847
b, (Frecuencia) 0.00185 | 0.00334 | 0.05576 || 0.35709 || 0.35669 | 0.36384 || 0.32074
3 0.15954) | (0.28972) || (2.48384) || (0.25722) || (0.20295) || (0.11021) || (0.29847

-0.43734 || 2.94204
(-1.49382)| (2.58400)
-0.47968 || 0.65639
-1.41226)] (0.74569
-0.95598 || 3.46208

(-1.39403)

(2.09040)

-17.359 || -17.5267
(-2.06834)||(-2.07144)

0.00004
1.97669

0.00002
1.03821

0.00004
1.91156

-16.5025
(-3.04734)

RZINNI
]
i

RENIEANIZNIZOAEED

il

I
IIIUIDDUIDHEIIIIIIIIII

il

Bs (N. Ing. Alto)

RERIZARIECINE TR0 2

DDDDDDIiDDDDE

il
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Continuacion Tabla A8

(-2.53630)]| (0.18632)
0.01670
(0.00908) || (0.02080)
2.80040
2.62865
-0.67587
-1.07680
-0.55993
(-1.01345)

Bg (N. Frec. Medio)

EI B1o (N. Frec. Alto) |:||:|
|| tmomeman [

B1s (Oc. Independiente)

B1e (C. Adicional)

-0.63530
(-1.05956)
0.00002
0.84713

. -0.00219
B17 (T. Adicional) (-0.56107)

5 §| " tiketioo otio test | 29 6169 | 47028 | 57,5995 | 75 6527 | _seanis | raozss | azerr |
;
" otperametes |6 |6 | o | e | e | 0 | u |

s |
|
]
1|
|
|
|
]
1|
- [ -246.271 |

__| |_MnLL |
N ]
] —
] —
B X
] ]
] ]
N ]
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Tabla A9. Modelos ML con datos PR

I [ T T
0.000008 Fived 0.000008 Fived 0.00001 0.000008
0.000021 0.000021 0.00001 0.000021
-0.00002 -0.00002 -0.00002 -0.00002
-0.00009 -0.00009 -0.00003 -0.00009
Fied 0.000008 -0.000008

0.000010 -0.000044

0.00001 0.00001
0.00002 0.00003

-0.00001 -0.00001
-0.00002 -0.00005

-0.000002 -0.000001
-0.000002 -0.000000

0.000009 0.000003
0.000010 0.000008

-0.00001 -0.00001
-0.00002 -0.00004

-0.00074 -0.00074 -0.00076 -0.00074
-0.09919 -0.13572 -0.09997 -0.09919

0.000006 0.000003 0.000003 0.000003
(0.000839) Il (0.000460) f| (0.000379)

(0.000460)
-0.00004 -0.00004 -0.00002
-1.97467 -2.71825 -1.25900

-0.0000009 -0.0000009 -0.000001
-0.0289544 -0.0299368 -0.058343

Fixed

Fixed Fixed

-0.000008
-0.000044

0.00001
0.00003

-0.00001
-0.00005

-0.000001
-0.000002

0.000003
0.000008

-0.00001
-0.00004

-0.00074
-0.09918

0.000006
(0.000839)

-0.000008
-0.000044

0.00001
0.00003

-0.00001
-0.00005

-0.000001
-0.000000

0.000003
0.000008

-0.00001
-0.00004

Fixed

Fixed Fixed

Fixed Fixed

ASC7 Fixed Fixed

Ctes. especificas alternativas

Fixed Fixed

Fixed Fixed

-0.00032
-0.05758

0.000003
(0.000438)

p1 (Tiempo)

St. D. B,

B1s (Log. Tiempo)
-0.00004
-1.97469

-0.0000009
-0.0289565

-0.00002
-1.64354

-0.000001
-0.050022

-0.00004
-1.97764

-0.0000009
-0.0299338

B, (Costo)

St.D. 3,

B20 (Rel. Costo /
Ingreso

B19 (Log. Costo)

0.00030
(0.01352)

0.00014
(0.01190)

0.00030
(0.01273)

0.00030
(0.02574)

0.00034
(0.01539)

0.000002

0.00030

B3 (Frecuencia) (0.01272)

Coeficientes de atributos

St. D. B, 0.000002 (0) 0.000002 (0)

0.000006
0.000023

-0.00001
(-0.00003)

-0.000004
-0.000007

0.000012
0.000020

-0.000004
(-0.000007)

0.000004
0.000003

Be (Sexo)
-0.000004
(-0.000016)

-0.000001
-0.000003

-0.000004
(-0.000007)

0.000004
0.000003

B7 (N. Ing. Medio)

Bs (N. Ing. Alto)

JONNENNTENTINNOaaaM0,

IIUI]IUUIEHIIIIII!III

RNNAEEN

ARNNCANEENEEETREtnant
ERL] L P
JIEHERRTIREERTiE
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Continuacion Tabla A9

T e el el o Tel=
. 20.000005 || 0.000006 -0.00001 0.000006
Be (N. Frec. Medio) :I -0.000010) || (0.000004 :I -0.00002 0.000004
0.000001 || -0.000004 0.000003 || -0.000004
B1o (N. Frec. Alto) :I 0.000005) Il (-0.000007 0.000013) [l (-0.000007
0.00001 0.000007 0.00002 0.000007
P11 (Int. Edad 1) 0.00003 0.000004 0.00003 0.000004
0.0000007 || -0.000009 0.000001 || -0.000009
0.0000023) || (-0.000006 0.000003) | (-0.000006
0.000004 0.00002 0.000004
0.000001 0.00003 0.000001

B12 (Int. Edad 2)

B13 (Oc. Estud) '
-0.000005 -0.000001
B1s (Oc.
Independiente)

Coeficientes de atributos

-0.000003
(-0.000001) (-0.000011) || (-0.000001)
| | o] |
1.72087 1.62701

BT i I N 5
:
;

rorpmmetes 5 J 5 |5 ¢ | | ]

I B1e (C. Adicional)

1

1 ]

| ]
1|

B14 (Oc. Empleado) :I:I :I

] ]

1 ]

| ]
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Tabla A10. Modelos MNL con datos PD - PR

__J___Pardmetro ] mni1 [ mni2 | mNi3 | MNLda | MNiab | mnLs [ MNLe
m 0.03157 0.02535 0.00430 -0.02337 0.08957 0.00467 0.03282
0.81384 0.47167 0.41367 -0.12939) | (0.92387 0.42386 0.84449

ASC2 -0.01568 -0.02071 -0.01092 -0.18648 ||| -0.05690 [ -0.01186 [ -0.01932

-0.64035 -0.48928 -0.57148) || (-0.89885) || (-0.82209) [ (-0.60825) [l (-0.73908
ASC3 1 1 1 1 1]

-0.01013 -0.00768 -0.00481 -0.19830 [ -0.03479 [| -0.00498
-0.56845 -0.37488 -0.53311 -0.95827) [l (-0.69206) [l (-0.55532) [ (-0.56374
0.01138 0.01163 0.00190 -0.15327 || 0.03132 0.00222 0.01244
0.36435 0.33052 0.23250 -0.74613) || (0.34827 0.24746 0.37352
-0.10013 -0.09451 -0.02979 -0.47045 || -0.24819 ||| -0.03279 ||| -0.10635
-1.19995 -0.54697 -0.58950) [l (-1.33658) || (-1.76617) [l (-0.63063) [l (-1.37987
0.03103 0.03938 0.03156 -0.08335
0.90323 0.52803 0.58887 -0.43156) [l (0.25344 0.62939 0.58295
0.07237 0.06842 0.02939 0.07405 0.10284 0.03205 0.07393
0.58683 0.36186 0.94566 0.62717 1.21743

-0.01543 -0.19341 || -0.02748 || -0.01693 | -0.00628

-0.57276) Il (-0.86271) }| (-0.30867) l| (-0.61033) }| (-0.19896

0.12721 0.17375 0.13813

0.38338 0.40611 0.35449 0.38514

1.09733 0.53639
-0.00132 -0.01867
0.35506
-1.07124 -0.88683 -0.93100 -1.07036 -1.04878
-2.08339 -3.00703 -3.54122 -3.41752

-0.04554) | (-0.43543
0.13838 || 0.13056
PR ASC1 0.38541
-3.54418
2033653 || -0.38590 [ -0.37325
(-1.76591) Il (-2.04769) || -1.97233)
0.59921 || 0.57949 || 0.58512
1.67729) N (1.62519) N (1.64009

0.36373
-1.01600 [ -1.03051
-3.33471
-0.36604 || -0.38614
(-1.89521) || (-2.04942)
ASCE -1.08920 [ -1.07798 || -1.08336 -1.01898 || -1.08265 ||| -1.12853
-2.85731) N (-2.83448) || (-2.84970 -2.65656) I (-2.84922) Il (-2.93917
ASC7 -0.61262 || -0.59884 || -0.65109 7.39327 || -0.64839 || -0.66152
-2.07729) N (-1.77974) || (-2.20147 0.23129) [l (-2.18806) || (-2.25866
-1.44982 || -1.74408 || -1.64308
-2.93559) [ (-3.66246) | (-3.41208
) -0.00044 [[ -0.00040 || -0.00010 -0.00135
B1 (Tiempo) -1.22684) I (-0.54912) || (-0.58900 -2.01247 :I:I
St.D. D, 1 I

(]
©
2
)
©
c
P
]
=
©
(]
©
]
&=
1%}
]
=
(0]
]
]
Q
wd
o

-0.33564
(-0.92568)

0.56687
1.19988

-1.17173
-2.56507

-0.50994
-1.35938

0.05912
0.12879

-1.48386
-2.63458

-0.00130
-1.49001

i
IRIEEEERERI2CETCn
INIETEECTRIE

A ELE ]

-3.28300
-0.36612
(-1.93391)
0.57993 || 0.58738 || 0.57882
ASC5 1.62537) || (1.64450) I| (1.62336
ASCS 0.08939 || 0.07424 || 0.08700 -0.02652 || 0.08727 || 0.07766
0.25507) |l (0.21126) || (0.24758 -0.07586) || (0.24835) | (0.22185
-1.63803 || -1.66478 || -1.74692
-3.39121) | (-3.29979) || (-3.66582
. - -0.07226 || -0.26733
4 fis (Log. Tiempo) -0.63337) | (-1.45088
-0.00002 || -0.00002 -0.00001
-1.64485) || (-2.28941 -1.49036

AR bR

-0.000009
B2 (Costo) -1.271663
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Continuacion Tabla A10

[ rrmere v vz s e J s ] s | e )
TN S

B20 (Rel. Costo / -3.42090
Ingreso (-0.55364)
-0.09170 -0.10977
. -0.00079 [ -0.00073 || -0.00018 [ -0.00233 || -0.00239 || -0.00020 [ -0.00083
B3 (Frecuencia) -1.25989) N (-0.55291) || (-0.59336) | (-1.53460) | (-2.14385) || (-0.63542
St.D. b, I N D N N DN
5. (N. Ser. Medio) 0.18931 0.17901 0.04649 0.56000 J| 0.56432 || 0.05100 || 0.20004
a4 (N. Ser. 1.26556 0.55283 0.59409 1.53988) Ml (2.17200) | (0.63634) | (1.48395
0.25769 0.24360 0.06367 0.76334 | 0.77089 || 0.06949 | 0.27313
Bs (N. Ser. Alto) 1.26860) Il (0.55305) || (0.59440 m 2.18584) I (0.63671) || (1.48862

-0.00083 J[ 0.23130
| Be (Sexo) -0.01192) §| (1.26250 :I:I
. -0.15123 [ 0.10256

-0.24287 1.69724
-1.03647 2.06499
-0.46926 11.3297

0.18883

-1.25098
-0.04507

0.01264
(0.19472) [l (-0.34580)
-0.17723

0.07824
0.43410 -0.28243
0.28237

|
1
]
1
1
1
|:I 1 12039) |} (0.4950%
1
1
_ |
]
1

L]

RCBIREEC a0
i
_

Coeficientes de atributos

-0.19257 -8.03096
-0.93905 -0.25120

-0.29271 || -8.93739
(-1.24620) [ (-0.27949)

-0.28517 [l -9.70790
(-1.16775) || (-0.30347)

B13 (Oc. Estud)

B14 (Oc. Empleado)

B1s (Oc.
Independiente

.25

| B]_z (Int. Edad 2)

0.00002
1.03300

__ |
_|
_ |
_|
_ |
_ |
_|
_ |
|
_ |

—
—
—
—
—
—
o 2,450.97 :I

0.1116

21 2

P

B [Tl

—
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Tabla A11. Modelos ML con datos PD - PR

i
I
I

0.01575 0.01580 0.09422 0.11938 0.09385
0.11360 0.11400 0.63947 0.34654 0.63758
-0.02210 -0.02217 -0.10565 -0.07526 -0.10550
-0.21348 -0.21419 -0.92439 -0.22564 -0.92402
-0.00560 -0.00561 -0.01760 0.01616 -0.01753
-0.06725 -0.06748 -0.19504 0.04945 -0.19445
0.00789 0.00792 0.06074 0.08362 0.06030
0.05864 0.05885 0.42321 0.23896 0.42047
-0.03319 -0.03331 -0.20458 -0.15430 -0.20348
-0.26689 -0.26778 -1.55351 -0.42415 -1.54594
0.00656 0.00660 0.04969 0.05982 0.04949
0.02733 0.00436 0.20224 0.14379 0.02238
0.00328 0.00329 0.01123 0.04228 0.01108
0.02167 0.02171 0.07021 0.11344 0.06936
-0.01199 -0.01204 -0.08031 -0.06229 -0.07976
-0.08442 -0.08471 -0.51843 -0.17714 -0.51520
0.00034 0.00034 0 (0)
(0.00010) | (0.00010)
-0.00132 -0.00133 0(0)
-0.00073 -0.00074
-0.00027 -0.00027 0(0)
-0.00016 -0.00016
0.00051 0.00051
0.00015 0.00015 0(0)
-0.00062 -0.00062 0 (0)
(-0.00023) §| (-0.00024)
-0.00050 -0.00050
-0.00021 -0.00018 0(0)
0.00023 0.00024 0 (0)
0.00007 0.00007
-0.00104 -0.00105 0 (0)
(-0.00047) { (-0.00048)

ASC5

ASC6

ASC7

ASC8

ASC9

0(0) 0(0)

L
FEFEEELE L
FEFEEELEED

ASC2 0 (0) 0(0)

(]
©
2
wd
©
c
e
]
=
©
()]
©
]
&
1%}
]
=
(0]
o
]
Q
wd
o

ASC4 0 (0) 0 (0)

ASC5 0 (0) 0 (0)

0 (0) 0 (0)

ASC7 0 (0) 0(0)

0 (0) 0 (0)

0 (0) 0 (0)

IIIIIIU=IIIIIIIU
Ha4800I8EE 01
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Continuacion Tabla A11

5, (Tiempo) -0.00357 || -0.00356 || -0.00372 || -0.00364 || -0.00363
1 P -4.84485) 1| (-4.83675) I| (-4.37235) || (-4.27679) || (-4.27913
St.D. -0.00651 || -0.00650 || -0.00831 || -0.00836 || -0.00834
-D. B, 7.42362) || (-7.41191) || (-8.13001) || (-8.16071) || (-8.11113
YO P I — | —
5, (Costo) -0.00007 || -0.00007 || -0.00009 | -0.00009 || -0.00009
2 -4.08603) I (-4.08422) I| (-5.17069) 1| (-5.08315) || (-5.18132
St.D. 0.00021 || 0.00021 || -0.00023 || -0.00023 || -0.00022
- D. B, 10.9747) || (8.14727) | (-11.2510) | (-11.1680) || (-8.87243
B20 (Rel. Costo /
Ingreso
B19 (Log. Costo)
5, (Frecuencia) 20.00292 || -0.00292 I| -0.00463 || -0.00462
3 -6.33562) 1| (-6.34077) I| (-5.33718) I| (-5.34135
-0.00838 || -0.00838
-8.09436) || (-8.11860
) 0.10308 | 0.10352 || 0.86279 | 0.86729
Ba (N. Ser. Medio) 1.42283) || (1.42886) | (10.5382) || (10.7233
030186 || 030277 | 123426 | 1.23280
Ps (N. Ser. Alto) 4.15930) I (4.170009) I| (14.6510) || (14.7325)
0.12364

0.95737

-0.07166
-0.49727

0.05120
(0.16074)

-0.04623
-0.17495

0.10844
0.85657

-0.04696
(-0.15993)

0.10975
0.45137

0.01819
0.05710

-0.10109
(-0.36841)

il
P R | iR

1]
A

-0.00462
-5.33846

-0.00835
-8.03583

0.86217
10.5200

1.22938
(14.5311)

St. D. f;

Be (Sexo)

(2]
(=]
whd
=
K]
=
whd
(]
()]
©
()]
(]
whd
[=
kS
S
Y
(]
Q
(&

-0.00724
-0.01458

0.00682
(0.00673)

0.01109
0.01091

-0.00462
-0.01045

-0.05052
-0.09906

0.04998
(0.04876)

0.08632
0.08710

-0.04339
-0.09635

B7 (N. Ing. Medio)
Bg (N. Ing. Alto)
Bo (N. Frec. Medio)
B1o (N. Frec. Alto)
B11 (Int. Edad 1)

Bj_z (Int. Edad 2)
0.01026
0.00717

-0.00057
(-0.00039)

0.07750
0.03595

0.00321
(0.00148)

B13 (Oc. Estud)

B14 (Oc. Empleado)

AP R

L]
IENNEEEEN
L]
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Continuacion Tabla A11

I TS TE N [ITETN TR [T T
PO I N N A R
Independiente) (-0.00427) (-0.21902) § (-0.02175)

IPTCH TN N N N ETOR S

YT I N I IO

Final Log Likelihood -2484.59 -2484.17 -2067.7 -2062.87 -2066.25
Likelihood ratio test 621 621 887 897 890

| justed tho - square |_0100¢ |00t | oiee | oo | views |

D Unidentifiable model :: Yes Yes Yes
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Anexo 4. Test de razon de verosimilitud

Tabla A12. Test de razon de verosimilitud - Modelos con datos PD

TEST DE RAZON DE VEROSIMILITUD - MODELOS CON DATOS PD
# 2 oz

Ores L(0res) 0 L(0) Restricciones LR P Conclusion

MNL1 | -2287.78 | MNL4 | -2203.65 10 168.26 18.3070 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 ML1 -2226.98 2 121.6 5.9915 Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 ML2 -2127.93 6 319.7 2.5916 Modelo restringido no OK
MNL1 -2287.78 ML3 -2067.70 3 440.16 7.8147 Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 ML4 -2066.55 7 442.46 | 14.0671 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 ML5 -2262.00 1 51.56 3.8415 Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVS1 | -2277.60 10 20.36 18.3070 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVS2 | -2246.33 10 82.9 18.3070 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVS3 | -2277.79 10 19.98 18.3070 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVS4 | -2236.56 20 102.44 | 31.4104 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVS5 | -2226.30 30 122.96 | 43.7730 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVC2 | -2278.65 11 18.26 19.6752 Modelo restringido OK
MNL1 | -2287.78 | MVC4 | -2080.67 22 414.22 | 33.9245 | Modelo restringido no OK
MNL1 | -2287.78 | MVC5 | -2195.24 15 185.08 24.9958 | Modelo restringido no OK
ML1 -2226.98 ML2 -2127.93 4 198.1 9.4877 Modelo restringido no OK
ML1 -2226.98 ML3 -2067.70 1 318.56 3.8415 Modelo restringido no OK
ML1 -2226.98 ML4 -2066.55 5 320.86 11.0705 | Modelo restringido no OK
ML1 -2226.98 | MVC4 | -2080.67 20 292.62 | 31.4104 | Modelo restringido no OK
ML1 -2226.98 | MVC5 | -2195.24 13 63.48 22.3620 | Modelo restringido no OK
ML2 -2127.93 ML4 -2066.55 1 122.76 3.8415 Modelo restringido no OK
ML3 -2067.70 ML4 -2066.55 4 2.3 9.4877 Modelo restringido OK
ML3 -2067.70 | MVC5 | -2195.24 12 -255.08 | 21.0261 Modelo restringido OK
ML5 -2262.00 ML1 -2226.98 1 70.04 3.8415 Modelo restringido no OK
ML5 -2262.00 ML2 -2127.93 5 268.14 | 11.0705 | Modelo restringido no OK
ML5 -2262.00 ML3 -2067.70 2 388.6 5.9915 Modelo restringido no OK
ML5 -2262.00 [ MVC4 | -2080.67 21 362.66 32.6706 | Modelo restringido no OK
ML5 -2262.00 | MVC5 | -2195.24 14 133.52 | 23.6848 | Modelo restringido no OK
MVS1 | -2277.60 | MVS4 | -2236.56 10 82.08 18.3070 | Modelo restringido no OK
MVS1 | -2277.60 | MVS5 | -2226.30 20 102.6 31.4104 | Modelo restringido no OK
MVS1 | -2277.60 | MVC4 | -2080.67 12 393.86 | 21.0261 | Modelo restringido no OK
MVS2 | -2246.33 | MVS4 | -2236.56 10 19.54 18.3070 | Modelo restringido no OK
MVS2 | -2246.33 | MVS5 | -2226.30 20 40.06 31.4104 | Modelo restringido no OK
MVS2 | -2246.33 | MVC2 | -2278.65 1 -64.64 3.8415 Modelo restringido OK
MVS2 | -2246.33 | MVC4 | -2080.67 12 331.32 | 21.0261 | Modelo restringido no OK
MVS3 | -2277.79 | MVS5 | -2226.30 20 102.98 | 31.4104 | Modelo restringido no OK
MVS4 | -2236.56 | MVC4 | -2080.67 2 311.78 5.9915 Modelo restringido no OK
MVS4 | -2236.56 | MVS5 | -2226.30 10 20.52 18.3070 | Modelo restringido no OK
MVC2 | -2278.65 | MVC4 | -2080.67 11 395.96 | 19.6752 | Modelo restringido no OK
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Tabla A13. Test de razon de verosimilitud - Modelos con datos PR

Ores | L(Ores) o L(&) # Restricciones LR |2 ro Conclusion

ML1 -278.15 ML2 -278.15 10 0.002 18.3070 Modelo restringido OK
ML1 -278.15 ML3 -278.15 1 0 3.8415 Modelo restringido OK
ML1 -278.15 ML4 | -278.15 11 0 19.6752 Modelo restringido OK
ML2 -278.15 ML4 -278.15 1 -0.002 3.8415 Modelo restringido OK
ML3 -278.15 ML4 -278.15 9 0 16.9190 Modelo restringido OK

Tabla A14. Test de razon de verosimilitud - Modelos con datos PD - PR

Ores | L(Ores) 0 L(&) # Restricciones LR Izr,a Conclusion

MNL1 | -2545.25 | MNL4 | -2450.97 10 188.56 | 18.3070 Modelo restringido no OK
MNL1 | -2545.25 | ML1 | -2484.59 2 121.32 5.9915 Modelo restringido no OK
MNL1 | -2545.25 | ML2 | -2484.17 9 122.16 | 16.9190 Modelo restringido no OK
ML1 | -2484.59 | ML2 | -2484.17 7 0.84 14.0671 Modelo restringido OK
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