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RESUMEN

El aprendizaje y la fatiga son aspectos poco abordados en la literatura acerca de experimentos de
Preferencias Declaradas (PD). Estos aspectos podrian aparecer en este tipo de experimentos si el
experimento es medianamente ajeno al contexto diario del individuo o si el experimento es en si
relativamente complejo.

Este articulo aborda, a través de simulaciones y experimentos controlados, el analisis del
aprendizaje y fatiga en experimentos de PD. Por una parte se simuld respuestas a experimentos
de PD incorporando los procesos anteriores, desarrollando indices de heterogeneidad e
inconsistencias para las respuestas obtenidas. Ademas, se disefio y aplicd un experimento de PD,
del tipo eleccion, pero variando el orden en que se presentaron las preguntas a los encuestados,
encontrando que el orden de éstas afectd el desarrollo de los procesos de aprendizaje y fatiga,
obteniendo en algunos casos modelos sesgados. Finalmente, se desarroll6 un modelo Logit
Heterocedastico que, considerando la dificultad y la carga cognitiva acumulada, compensa los
efectos de los procesos de aprendizaje y fatiga, entregando modelos mas confiables e insesgados.
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ABSTRACT

Learning and fatigue are effects treated moderately in the literature about Stated Preference (SP)
experiments. These effects might happen for those individuals that respond an SP experiment,
particularly if the experiment is to some extent complex and unknown according to the daily
experience and context of the individual.

This article deals, through simulation and controlled experiments, with the analysis of learning
and fatigue in SP experiments. First, responses to SP experiments were simulated, incorporating
the learning and fatigue effects, developing heterogeneity and inconsistency indexes. Later, an SP
experiment was designed and applied to different people, varying the order in which games were
shown to respondents. It was found that learning and fatigue processes were present in responses,
obtaining in some cases biased models. Finally, a Heteroskedastic Logit model was developed,
being able to compensate the effects of learning and fatigue due to the difficulty and cumulative
cognitive load, and providing more reliable and unbiased models.
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1. INTRODUCCION

Los experimentos de Preferencias Declaradas se utilizan para obtener informacion para la
estimacion de modelos de demanda, con fines de prediccién o para el célculo de valoraciones
subjetivas. Usualmente un individuo responde varias preguntas hipotéticas, las que se denominan
seudo-respuestas. Un supuesto basico y comun desde el punto de vista practico es suponer que las
respuestas son homocedasticas, es decir, la varianza del error de la utilidad a nivel individual y
seudo-respuestas es la misma. Dado lo fuerte de este supuesto, es interesante analizar el impacto
que tendria en las estimaciones el relajo del supuesto de homocedasticidad, con especial énfasis
en los procesos de aprendizaje y fatiga. Lo anterior conlleva a obtener modelos mas flexibles, a
partir de los cuales se puedan obtener valoraciones subjetivas mas reales.

Via simulacién de respuestas, y la incorporacion explicita de los procesos de aprendizaje y fatiga,
se determino el efecto que estos procesos tienen en la estimacion de los modelos. Ademas, se
disefid y aplico tres encuestas con idénticas preguntas, pero variando el orden en que éstas se
presentaron a los encuestados, desarrollando un indice de heterogeneidad e inconsistencias para
las respuestas. Los resultados obtenidos revelaron que la presencia o ausencia de los procesos de
aprendizaje y fatiga se vio fuertemente afectada por el orden en que las preguntas fueron
exhibidas, obteniéndose modelos consistentes, pero sesgados, con VST muy distintos y alejados
entre los distintos ordenamientos considerados.

Finalmente se desarroll6 un modelo Logit Heterocedastico que, considerando la dificultad de las
respuestas y carga cognitiva acumulada, logré compensar los efectos de los procesos de
aprendizaje y fatiga. Los resultados entregaron modelos insesgados, con mejoras en los VST
obtenidos, concluyendo que el orden en que se exhiben las preguntas a los individuos tendria una
influencia significativa sobre la varianza de la utilidad, favoreciendo o perjudicando el desarrollo
de los procesos de aprendizaje y fatiga, asi como el sesgo que éstos provocan en los modelos.

Este articulo se ha estructurado como se indica. En la seccion 2 se revisan los antecedentes
previos, tales como los conceptos de aprendizaje y fatiga, y el estudio del problema de las
observaciones repetidas, asi como la complejidad, contexto y consistencia de las elecciones. En la
seccion 3 se detallan los aspectos de la modelacion, desarrollando un indice de heterogeneidad
para las respuestas e inconsistencias, asi como un modelo Logit Heterocedastico que compensa la
existencia de los procesos mencionados anteriormente. La seccion 4 muestra como la
incorporacion explicita de los procesos de aprendizaje y fatiga en respuestas simuladas afecta la
estimacion de los modelos, mientras que la seccion 5 presenta una aplicacion del modelo
propuesto y los resultados obtenidos. Finalmente, en la seccion 6 se presentan las principales
conclusiones.

2. ANTECEDENTES PREVIOS
2.1. Aprendizaje y Fatiga
Respecto al aprendizaje, existe una gran variedad de definiciones. Algunas ilustran distintas

concepciones del concepto, tanto desde el punto de vista tedrico como préactico. Por ejemplo,
Bush y Mosteller (1955) consideran que el aprendizaje es cualquier cambio sistematico de la
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conducta, sea 0 no adaptativo, conveniente para ciertos propdsitos, que esté de acuerdo con algin
otro criterio semejante, mientras que Munn (1955) afirma que el aprendizaje es una modificacion
en incremento de la conducta, mas 0 menos permanente, que es resultado de la actividad, del
entrenamiento especial o de la observacion. Thorpe (1956) define aprendizaje como el proceso
que se manifiesta en cambios adaptativos de la conducta individual como producto de la
experiencia. En sintesis, se puede definir el aprendizaje como una modificacién en el
comportamiento resultado de la experiencia.

Relativo a la fatiga, bajo ella se etiquetan estados de diferente intensidad, desde muy ligera hasta
el agotamiento total, y no es facil dar una definicion Unica y aceptable para todos (De Arquer,
1997). La fatiga que sigue a la realizacion prolongada de tareas de procesamiento de datos e
informacidn puede afectar negativamente a las capacidades de analisis, de toma de decisiones y
de concentracion mental; en ocasiones, se traduce en una forma de realizacion del trabajo propia
de personas inexpertas con errores que, a simple vista, parecen inexplicables, aunque la persona
no considere que su eficiencia sea menor (Nogareda, 1986). Ademas, la relacion entre la
sensacion de fatiga y la motivacion es de tipo inversa (Norman y Maier, 1971), de manera que la
realizacion de una tarea con escasa motivacion por parte del individuo se acompafia de una pronta
aparicion de sintomas de fatiga. Sin embargo, cuando la motivacion es alta, puede no sentirse
fatiga, hasta que ésta alcance un nivel muy elevado (cercano al agotamiento).

Finalmente, conceptos que a simple vista parecen ser independientes (aprendizaje-fatiga), estan
intimamente ligados por las nociones de actitud y motivacién. Un individuo motivado podra ver
facilitado su proceso de aprendizaje, mientras que la falta de ésta, podra obstaculizar o interferir
tal proceso, facilitando la aparicion de la fatiga. Este proceso de aprendizaje se manifestara en
una disminucién de los errores, mientras que ante un aumento en la frecuencia de los mismos se
estara ante la presencia de fatiga.

2.2. Analisis y Tratamiento de Observaciones Repetidas en Estudios de PD
Heterocedasticidad y Correlacion

Una caracteristica importante de los datos de PD es que se obtienen multiples respuestas por
individuo. El uso de modelos sencillos y poco flexibles como el Logit Multinomial (MNL) (ver
OrtGzar (2000) para una derivacion econométrica del modelo) supone que estas respuestas son
independientes entre si, ademas de independientes del resto de los individuos en la muestra. Este
supuesto puede claramente no ser valido, pues es razonable sostener que las respuestas de un
mismo individuo podrian estar correlacionadas.

Elrod et al. (1992) y McClelland y Judd (1993) examinan los efectos empiricos de elecciones
repetidas, encontrando que la precision de las respuestas de los individuos declina levemente,
precisamente porque ellos se pueden fatigar. Estos autores anteriores sugieren que elecciones
repetidas en PD es s6lo una preocupacion de menor importancia.

Bradley y Daly (1994) aplican un método llamado “Logit Scaling Approach” que permite
diferenciar la varianza inexplicada en un modelo formado por diferentes fuentes de datos.
Concluyen que los efectos de fatiga son causados por la influencia de la complejidad del
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experimento al cual son sometidos los individuos, recomendando que tales efectos se podrian
disminuir si no se ofrecen mas de diez preguntas a los encuestados dentro de un experimento.

Swait y Adamowicz (1996, 1997 y 1999) asi como Cho y Kim (2002), para especificar
variaciones en las observaciones, incorporan una funcion de escala especifica a la observacion.
En particular, estos Gltimos autores proponen seis funciones de escala distintas, encontrando que
ninguna de ellas mejora la calidad de ajuste del modelo. Concluyen que la adicion de este
parametro variable no es relevante, no existiendo evidencia que la varianza de la utilidad aumenta
con el nimero de observaciones repetidas.

Complejidad, Contexto y Consistencia de las Elecciones

Los tedricos de las Elecciones Racionales asumen que la cantidad y la estructura correlacionada
de los juegos de eleccion no afectan la habilidad de los individuos para escoger la alternativa
Optima. En contraste con lo anterior, los Economistas del Comportamiento y de las Ciencias de
las Decisiones Humanas, predicen que un incremento en la complejidad de la estructura de
eleccion pudiese comprometer la consistencia de las elecciones. Es asi como Simon (1955)
sostiene que los individuos desarrollan reglas de decision que “evitan el costo cognitivo completo
de la complejidad”, considerando sélo una parte de la informacion disponible en el conjunto de
eleccion.

Heiner (1983) sostiene que en la medida que se incremente la complejidad de la eleccion,
también lo hard la brecha entre las habilidades cognitivas de los individuos y las demandas
cognitivas requeridas para efectuar la eleccion. Concluye que un incremento en la complejidad
del conjunto de eleccidn agregaréa ruidos al término de error de la funcion de utilidad indirecta.

Keller y Staelin (1987) sugieren que la complejidad puede tener la forma de una U invertida
relacionada con la eficacia de la decision. En la medida que la situacion se torna compleja, los
individuos requieren de un esfuerzo adicional, llegando a ser mas eficaces hasta que se alcanza
un punto en que esa eficacia comienza a deteriorarse. Esto es analogo a lo propuesto por Swait y
Adamowicz (1996, 1997 y 1999), quienes proponen que los individuos al verse sometidos a un
experimento de PD presentarian la siguiente secuencia de comportamiento: aprendizaje para
algln nimero de respuestas, seguido de la aplicacién del comportamiento aprendido durante otro
numero de respuestas y finalmente, presencia de fatiga, conduciendo a una pérdida de
consistencia en el comportamiento de eleccion.

Saelensminde (2001), profundizando el estudio de Bradley y Daly (1994), reconoce que los
efectos de fatiga y/o aprendizaje pueden estar presentes en los datos de PD, y que tales
fendmenos pueden explicar las inconsistencias observadas y por ende las diferencias de varianza,
pero éstos parecen ser dependientes de la complejidad y contexto de la decision.

DeShazo y Fermo (2002) concluyen que los economistas pueden minimizar las desventajas de la
complejidad si logran identificar el nimero éptimo de alternativas a incluir en cada juego v, si
una vez identificadas las fuentes de complejidad, éstas pueden ser parametrizadas vy
correctamente controladas de tal manera de reducir al minimo los impactos negativos.
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Rouwendal y de Blaeij (2004) sugieren la presencia de efectos de aprendizaje, pues los
individuos aprenden a interpretar mejor las situaciones de elecciones, en cuanto avanzan en las
preguntas, entregando respuestas mas consistentes.

Finalmente, Caussade et al. (2005) exploran y analizan la influencia de la complejidad del disefio
sobre la carga cognitiva asociada a un experimento de eleccion discreta, mostrando que el
incorporar la heterocedasticidad en la formulacion de los modelos conlleva a una importante
mejora en el ajuste, lo que es esperable si el efecto de fatiga es significativo.

3. ASPECTOS DE LA MODELACION

3.1. Indice de Heterogeneidad e Inconsistencias

A partir del trabajo de Mogas y Bové (2002) se desarrollé un indice de heterogeneidad (IH;) y un
indice de inconsistencias (l1;) para las respuestas obtenidas de un experimento binario de eleccion

con n juegos, con la opcién de indiferencia, para detectar los procesos de aprendizaje y/o fatiga.
Estos indices corresponden a

|Hi=_§x§ Vi,i=1..n (1)
J=
“i=_§x§ Vi,i=1...n (2)
=
donde
> _ [FO(ij)- FE(ip)” N f(ij) ~
! FEG) Foli)= f(i1)+f(i2)+f(i3) v FE(i)=033.

f(ij) es el nimero de veces que los individuos han seleccionado la alternativa o inconsistencia tipo
j del conjunto i.

Mogas y Bové (2002) sefialan que para determinar si los coeficientes estimados de un modelo de
eleccion discreta estan 0 no sesgados, se debe analizar la relacion entre los indices IH; y la matriz
de los valores de los atributos, estimando una regresion por minimos cuadrados ordinarios donde
la variable dependiente toma los valores de los IH; y las variables independientes las diferencias
entre los niveles de los atributos de las dos opciones diferentes de cada conjunto de eleccion.

3.2. Modelo Logit Heterocedastico

Si las respuestas a un experimento de PD presentan heterocedasticidad, entonces no es valida la
utilizacion del Logit Multinomial (MNL), por lo que es necesario desarrollar un modelo de
formulacién heterocedastica que pondere las funciones de utilidad (atributos en cada juego) tal
que éstas sean homocedasticas y poder asi aplicar un Logit Multinomial.
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Suponiendo que el factor de escala para la alternativa i en el modelo Logit Multinomial es una
funcién de D,, p; =p(D,), tal que:

Ht(Dt):“/\/g'Gpit ' 3)

donde p es cada individuo, p=1... P, P el total de individuos, t es el nimero de respuestas por
cada individuo p, t=1... T, T, corresponde al nimero total de respuestas por cada individuo, y

D, corresponde a factores que afectan la varianza de las observaciones.

Si la funcion de escala u,(D,) es positiva y el término de error de la utilidad tiene distribucion
Gumbel 11D, es posible derivar el siguiente modelo Logit (Cho y Kim, 2002):

Proc(i) = EXp[“t(Dth)' Vit (Xpit‘B)l/jeZA eXP[ut(DJn)' ijt(xpjt‘B)J ; (4)

donde B y n corresponden a vectores de coeficientes, X . corresponde al vector de atributos

pit
para la alternativa i y persona p, y p,(D,) es la funcion de escala.

Swait y Adamowicz (1996) y Cho y Kim (2002) proponen usar la distancia espacial entre las
alternativas para representar la funcion de escala. Sin embargo, al trabajar con el mismo namero
de alternativas y atributos en los conjuntos de eleccion, la distancia solo reflejara la dificultad del
experimento. En este trabajo la medida de distancia que se utilizé para representar la funcion de
escala especifica a cada observacion fue la siguiente:

IEu)t =\/Z( ;rJit _X;r)jt)z ' (5)

r

donde X_. corresponde al vector de atributos, r e {tiempo, costo} para cada alternativa i.

pit

Basandose en la medida anterior, es necesario incorporar la carga cognitiva acumulada dentro del
experimento de eleccion. Esto se realiza por medio de un proxy que refleja el nimero de
respuestas que es dado por cada individuo por medio de la distancia acumulada.

0 para t=1

{i]t =<t-1~ , (6)
> Dy, para t=2,..,T,
t=1

donde t es el nimero de cada pregunta (o eleccion), T, corresponde al nimero total de respuestas

por cada individuo, y D, es la suma de la distancia entre atributos para la situacion t-ésima.
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Al igual que Cho y Kim (2002), la funcion de escala p,(D,) se model6 como la exponencial de

las ecuaciones 5 y 6, la exponencial negativa de estas ecuaciones, y la exponencial negativa del
cuadrado de las ecuaciones.

4. ANALISIS UTILIZANDO SIMULACION DE RESPUESTAS

Se disefid un experimento ortogonal, cuya situacion de eleccion considerd los modos Tren y
Taxibus, por tratarse de dos modos disponibles en la intercomuna del Gran Concepcién, con los
atributos tiempo de viaje y costo del pasaje. El costo del pasaje del Tren se considero igual a
$320, con un tiempo total de viaje de 30 minutos, que corresponde al tiempo entre la estacion
Arenal, en Talcahuano, y la Estacion Chiguayante. Cada variable de decision tuvo tres niveles, lo
que implicé un disefio factorial completo de nueve juegos. La determinacion de los valores de
cada uno de estos niveles se realizd de acuerdo al criterio de los valores frontera (Fowkes y
Wardman, 1988). El rango del Valor Subjetivo del Tiempo (VST) considerado para el disefio esta
comprendido entre [5 50] $/minuto, lo que es andlogo con otros estudios desarrollados en la zona.

Por medio de simulaciones de MonteCarlo se generaron respuestas y estimaron modelos variando
el factor de escala. Posteriormente, por medio de la utilizacion de diversas formas funcionales de
escala, se incorporaron de manera explicita los procesos de aprendizaje y fatiga. Incorporando
funciones de escala del tipo p = a-exp(J_rB'x), con x igual al nimero de la pregunta, y a y B

parametros positivos de la funcion, es posible obtener un comportamiento “esperado” en lo que
respecta a las inconsistencias, tal como lo proponen Swait y Adamowicz (1996), es decir, muchas
inconsistencias al comienzo, luego una disminucién debido a aprendizaje y un posterior aumento
de las mismas debido a la fatiga. En especifico, este comportamiento en forma de U se obtuvo
por medio de funciones de escala exponenciales distintas, es decir, p, =o-exp(+p-x) y

g = S-exp(—y . x) para el aprendizaje y fatiga respectivamente. Esto permite concluir que para

obtener el tipo de comportamiento explicado anteriormente, los procesos de aprendizaje y fatiga
deben ocurrir de manera disimil y con distinta magnitud de importancia dentro del experimento.

Respuestas simuladas con un elevado factor de escala no tan sélo resultan ser consistentes, sino
que en las respuestas de la muestra se aprecia una baja heterogeneidad, sinénimo de que el error
no estd afectando las respuestas. Por otro lado, respuestas simuladas con un bajo valor del factor
de escala aportan con muchas inconsistencias y una marcada heterogeneidad en las respuestas de
los individuos.

Es interesante destacar que, al simular respuestas con las diferentes funciones de escala, el
ordenamiento en que las preguntas se presentan a los individuos influyé considerablemente en el
lugar en que aparecieron las inconsistencias y la heterogeneidad de las respuestas a lo largo que
se avanza en el conjunto de eleccién. En figuras 1, 2 y 3 se muestra el patron de comportamiento

para los indices IH,” e 11" * obtenidos para un ordenamiento cualquiera y que indica la forma
funcional adoptada para el aprendizaje y la fatiga.
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5. APLICACION Y RESULTADOS

Para el estudio final se aplicaron tres encuestas, cada una con 9 preguntas, pero variando el orden
en que estas se presentaron a los individuos. En la primera encuesta (Tipo 1) se presentd un
ordenamiento de preguntas del mayor al menor VST de disefio, lo que implica un aumento
gradual en la complejidad del experimento. Esto se realiz6 para inducir o provocar un efecto de
fatiga en los individuos. En la segunda encuesta (Tipo Il) se presentd un ordenamiento de
preguntas del menor al mayor VST de disefio, lo que implica una disminucién gradual en la
complejidad del experimento. Esto se realizd para inducir o provocar un efecto de aprendizaje (o
aplicacion de un comportamiento aprendido) en los individuos. Finalmente, la tercera encuesta
(Tipo I11) contenia una variaciéon mas o menos oscilatoria del VST a lo largo del conjunto de
eleccion, con la pregunta mas complicada en el medio, disminuyendo la complejidad hacia el
final. Esto se hizo para permitir un efecto combinado de aprendizaje y fatiga.

Los tres tipos de encuestas fueron aplicadas el mes de Agosto del 2006 a estudiantes
universitarios, con edades en el rango 21 a 23 afios, sin experiencia en experimentos de PD. Cada
muestra constd de 15 individuos, con un total de 45 encuestados distribuidos al azar entre los
grupos. La funcion de utilidad se especificé lineal, con el tren como modo base. Las estimaciones
de los modelos Logit binarios se realizaron con el software Alogit (Daly, 1995), mientras que los
test t del VST se calcularon usando las expresiones reportadas en Ortazar y Willumsen (2001).
Los resultados para cada ordenamiento se muestran en la tabla 1.

Tabla 1: Coeficientes MNL para cada ordenamiento considerado

Encuesta Tipo | | Encuesta Tipo Il | Encuesta Tipo 111

0 -2,731 -1,829 -2,215

0 (-3,66) (2,16) (-3,05)
Orempo -0,533 -0,307 -0,366
(1/min) (-0,53) (-4,34) (-5,28)
Bcoso -0,028 -0,053 -0,039
(1/9) (-3,16) (-4,30) (-4,46)
VST 18,94 5,80 9,28
($/min) (3,51 (3,68) (4,54)

LL* -50,433 -50,814 -58,939

Inconsistencias 3 2 8

t-test entre paréntesis

Dada la diferencia entre VST, a pesar de ser los mismos disefios pero en diferente orden, se
aplicé el enfoque de Mogas y Bové (2002) para detectar sesgos (ver tabla 2).

Tabla 2: Coeficientes Regresiones IH;

Coeficientes
Encuesta Tipo | | Encuesta Tipo Il | Encuesta Tipo Il
Variacién Costo -0,1611 -0,0049 -0,1110
%) (-3,33) (-1,07) (-1,59)
Variaciéon Tiempo 0,0102 0,0270 0,0151
(min) (1,29) (3,62) (1,67)
R? 0,73 0,74 0,67

t-test entre paréntesis
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La Tabla anterior, muestra que existe una alta significancia estadistica de los estimadores tanto
para el costo en la primera encuesta como tiempo en la segunda, indicando la presencia de una
alta heterogeneidad de la muestra hacia esos atributos. Por ende, al ser mayor la heterogeneidad
en términos de cualquiera de los atributos, més probable es que las estimaciones del modelo sean
incorrectas y engafiosas. Por tal razdn, tanto en la encuesta tipo I como IlI, se da lugar a
coeficientes sesgados, por lo que el supuesto de independencia no se sustenta con los datos
disponibles.

El analisis anterior puede explicar porqué, tratdindose de modelos con alta significancia
estadistica, los valores de VST obtenidos en la encuesta tipo I y 11 son tan disimiles entre ellos y
de la tercera encuesta.

Los resultados obtenidos al aplicar cada una de las 6 funciones de escala, que buscan reflejar
diferentes condiciones de aprendizaje y fatiga, se presentan en las tablas 3, 4 y 5; ver seccion 3.2
por mas detalles acerca de las seis especificaciones para la funcién de escala.

6. CONCLUSIONES

La encuesta Tipo | (ordenamiento de mayor a menor VST de disefio) se ajustd de mejor manera
por la funcién de escala p, (D, )= exp(—‘Pt), disminuyendo el VST en un 16,84%. Esto muestra

la presencia de fatiga por parte de los individuos. Por tal razon, al existir un efecto de fatiga en las
respuestas, éste se puede compensar por medio de una ponderacion decreciente que dependa de la
carga cognitiva acumulada, en este caso representada por el efecto acumulado de la dificultad de
eleccion, pero en orden inverso. En otras palabras, las primeras preguntas deben tener una
ponderacion menor que las Gltimas, pues es en estas Ultimas donde se hace més notoria la
presencia del proceso de fatiga. Después de la correccion se obtuvo un menor VST.

A diferencia de lo anterior, la segunda encuesta (ordenamiento de menor a mayor VST de disefio)
se ajustd de mejor manera por la funcion de escala Ht(Dt)= exp(‘Pt), aumentando el VST en un

2,4%. Cabe mencionar que para este caso, cuatro de los seis modelos mejoran el ajuste de manera
similar, no pudiendo concluir que se presentd un marcado proceso de aprendizaje. Por el
contrario, y considerando el analisis hecho con anterioridad, pareciera ser que méas que un
aprendizaje, lo que ocurrio fue una aplicacion de un comportamiento aprendido. En todo caso,
ante la presencia de este proceso en las respuestas, estas se deben ponderar de una manera
creciente que dependa de la carga cognitiva acumulada, en este caso por el efecto acumulado de
la dificultad de eleccion.

En contraste con los dos primeros ordenamientos, el ultimo modelo se ve mejor ajustado por dos
modelos, uno de los cuales aumenta su VST y otro que lo disminuye. Luego, como los
coeficientes de la funcion de utilidad de este modelo resultaron ser insesgados, el ajuste de una u
otra manera, no mejorara considerablemente la calidad del mismo.

Finalmente, es interesante hacer notar que en el estudio de Cho y Kim (2002) no se logra mejorar
el ajuste del MNL por medio de la utilizacion de funciones de escala, concluyendo que la
distancia tiene poca influencia sobre la varianza de la utilidad y que la dificultad no incrementa la
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varianza. Sin embargo, nunca hacen mencion de como es el orden de las preguntas (en cuanto a
VST de disefio) que les son presentadas a los individuos, el cual claramente se ha demostrado
cumple un importante rol en la varianza de la utilidad.
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Tabla 3: Comparacion Modelos Encuesta Tipo |

MNL Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | Modelo 6
0 -2,731 -2,564 -2,914 -2,708 -2,245 2,72 -2,722
0 (-3.66) | (-360) | (-3,72) | (-3,65) | (-3,27) | (-3.47) | (-3,73)
QT,EMPO -0,533 -0,502 -0,566 -0,531 -0,281 -0,882 -0,41
(1/min) (--6,07) | (355) | (-6,09) | (-6,06) | (-6,13) | (-5,71) | (-6,13)
HCOSTO -0,028 -0,029 -0,026 -0,028 -0,01 -0,055 -0,017
(/%) (-3,16) | (-6,04) | (-273) | (-322) | (-1,19) | (-452) | (-2,12)
VST 18,94 17,29 21,26 18,69 26,39 15,75 23,49
($/min) (3,51) (4,09) (2,92) (3,58) (1,25) (5,55) (2,22)
LL* 50,433 | -50,364 | -50,535 | -50,430 | -53,433 | -49,959 | -51,113
R? McFadden | 0.439 0.440 0.438 0.439 0.406 0.444 0.431
t-test entre paréntesis
Tabla 4: Comparacion Modelos Encuesta Tipo |1
MNL Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | Modelo 6
0 -1,829 -1,817 -1,843 -1,827 -1,797 -1,911 21,772
0 (-2,16) | (-224) | (-209) | (-217) | (-2,05) | (-2,19) | (-2,14)
HT,EMPO -0,307 -0,295 -0,32 -0,306 -0,298 -0,328 -0,299
(1/min) (-434) | (434 | (-433) | (-433) | (-3,60) | (-4,81) | (-4,15)
GCOSTO -0,053 -0,05 -0,055 -0,052 -0,05 -0,055 -0,051
(/%) (-430) | (-445) | (-412) | (-432) | (-4,86) | (-3,40) | (-4,47)
VST 5,8 58 5,81 5.8 5,94 5,88 5,76
($/min) (3,68) (3,93) (3:43) (3,70 (4,15) (3,00) (3,38)
LL* 50,814 | -50,693 | -50,947 | -50,801 | -50,302 | -52,115 | -50,525
R? McFadden | 0,342 0,343 0,34 0,342 0,348 0,325 0,346

t-test entre paréntesis

Tabla 5: Comparacion Modelos Encuesta Tipo 111

MNL | Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | Modelo 6
9 -2,215 -2,105 -2,331 -2,201 -2,74 -2,082 -2,332
0 (-3,05) (-3,06) (-3,03) (-3,05) (-3,36) | (-3,02) (-3,14)
9 -0,366 -0,343 -0,39 -0,364 -0,333 -0,427 -0,35
TIEMPO
(L/min) (-528) | (525) | (-531) | (-528) | (-4,78) | (-581) | (-5,07)
2] -0,039 -0,038 -0,04 -0,039 -0,026 -0,05 -0,035
COSTO
1/$) (-4,46) (-4,70) (-4,17) (-4,49) (-4,15) (-4,35) (-4,45)
VST 9,28 8,96 9,67 9,24 12,36 8,53 9,99
($/min) (4,54) (5,01) (4,04) (4,60) (3,95) (4,45) (4,54)
LL* -58,939 -59,355 -58,559 -58,990 -59,699 -58,103 -59,641
R? McFadden | 0,341 0,336 0,345 0,34 0,332 0,35 0,333

t-test entre paréntesis
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Figura 1: Indices de Heterogeneidad e Inconsistencia. S6lo aprendizaje. y , = 0,005 - exp(1,7x) .
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Figura 2: Indices de Heterogeneidad e Inconsistencia. S6lo fatiga. u -soexp( -0,7x)
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Figura 3: Indices de Heterogeneidad e Inconsistencia. Combinado.

pp=0,005exp(1,7-X) + pp=50exp( -0,7-X)



