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RESUMEN

modelos de eleccion discreta son ampliamente wutitizados en la modelacién de demanda por
rte, en particular para modelar la eleccion de modo. Dentro de estos, el més utilizado es el
lo Logit en varias de sus formas. Es bien sabido que el modelo Logit Simple asume que los
son independiente ¢ idénticamente distribuidos Gumbel, y que el modelo Logit Jerdrquico
te  modelar algunas estructuras de correlacién; sin embargo, el problema de
cedasticidad ha recibido menos atencién en la literatura. En este trabajo se discute las
ales causas de heteroscedasticidad y las implicancias de ignorar este problema, se compara
s modelos de eleccién discreta que permiten recoger el efecto de la heteroscedasticidad y
s que no. Estas comparaciones se hacen, utilizando datos simulados, en términos de la
acion de los pardmetros con que se generé las observaciones, y en términos de la capacidad
spuesta a estimulos de politica. Los modelos estudiados son el Logit Simple, Logit Jerdrquico,
Jerarquico de Nido Individual, Logit Heteroscedastico de Valor Extremo y Probit General.

datos simulados corresponden a la existencia de dos tipos de heteroscedasticidad: entre
ativas y entre observaciones. Los resultados indican que en el primer caso, al aplicar cambios
s de politica, los modelos de la familia Logit, con excepcién del modelo Logit
osceddstico de Valor Extremo, arrojan errores significativos en la prediccién de respuesta a
ios de politica. Los parametros estimados por todos los modelos son buenos, salvo las
tantes modales en algunos modelos. Sorprendentemente, en el caso de heteroscedasticidad entre
Tvaciones, ninguno de los modelos estimados arroja errores significativos. Las predicciones del
o Probit General, que tiene la especificacién correcta son muy similares a las del Logit
nomial, que desconoce la presencia de heteroscedasticidad.

NTRODUCCION

ria de modelacioén de elecciones discretas se desarrollé fuertemente en la década del setenta -
nzos de los ochenta (ver por ejemplo Daganzo, 1979; Domencich y McFadden, 1975; Gaudry
'enals, 1979, McFadden, 1974; McFadden;-1981;-Willliams;-1977;-Williams-y- Ortiizar, 1982),
e se discuti6 la génesis de los distintos modelos utilizados actualmente en la practica desde
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diversos puntos de vista. Lo que se utiliza mayoritatiamente en la actualidad es la teorf
maximizacién de utilidad, en que la regla de eleccién es derivada a partir de considerac
microecondémicas y la forma de los modelos econométricos depende de Ia distribucién del tén
de error de las funciones de utilidad asociadas. El modelo més utilizado es el Logit simple, que
una expresion analitica muy sencilla y facil de interpretar. No obstante, el uso de este ing
impone restricciones a la estructura de la matriz de covarianza de las funciones de utilidad g
algunos casos constituyen supuestos poco razonables. Por otro lado, el modelo Probit general
més flexible en esos términos, pero lamentablemente es més dificil de estimar, y hasta hace algyp
afios, era computacionalmente intratable en la préctica para més de tres alternativas. Sin embargg
avances recientes en simulacion de probabilidades normal muwltivariada (Borsch-Sup
Hajivassilow, 1993; McFadden y Ruud, 1994; Bolduc, 1994) y en los equipos computacio
disponibles, han hecho que ahora el modelo Probit sea factible en la prictica. La aplicabilidad:
modelos més sofisticados plantea la necesidad de re-evaluar los supuestos simplificatorios que so
comunmente aceptados.

Si aceptamos la génesis microeconomica de los modelos, debemos partir de la base de que:
individuo » elegirid aquella alternativa que maximice su funcién de utilidad subyacente U;
general se asume que no es posible modelar la funcién de utilidad con certeza, por lo cual s
como una variable aleatoria que es la suma de una componente observable ¥, y un término d
& El término de error intenta recoger la incapacidad del modelador para observar todas
variables que influyen en la decisién, errores de medicién, las diferencias entre indivi
percepciones incorrectas de los atributos y la aleatoriedad inherente a la naturaleza humans
Dependiendo de la distribucién de probabilidad que se asuma para ese término de error, es |
derivar distintos modelos de eleccion discreta. '

Asimismo, si interpretamos el término de error de la forma descrita en el parrafo anterior, es posibl
identificar algunas fuentes de heteroscedasticidad. Entre las fuentes de distinta varianza
alternativas se puede mencionar el hecho de que algunas pueden ser conocidas con mayor prec
por los individuos (por ejemplo la alternativa que usan con més frecuencia) o bien que los atri
de algunas alternativas sean modelados con mayor precisién, por ejemplo porque se dispon
mayor informacién. También es causa de heteroscedasticidad el hecho de que hay alternativas
son inherentemente mds variables que otras, como lo es por ejemplo el modo bus en compara
con el metro, en el contexto de transporte urbano.

El problema de heteroscedasticidad entre observaciones ha sido tratado recientemente, €
literatura, en el .contexto de estimacién con datos mixtos de Preferencias Reveladas (P
Preferencias Declaradas (PD). Por tratarse de un caso en que se est juntando dos bases de
distinta naturaleza, es claro que no se puede asumir que las observaciones de ambos tipos teng
misma varianza. También se podria pensar en la presencia de este efecto cuando se estd model
a individuos que manejan distintos niveles de informacion sobre las alternativas, como por eje
en un caso de.eleccion de ruta en que algunos individuos tengan acceso a sistemas de informa
en linea y otros no. ' o

En términos de la matriz de covarianza, el primer caso corresponde a uno de matriz de covari
diagonal, en que los elementos de la diagonal no son necesariamente iguales. El segundo c2
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. ‘s . . . 2 .
sponderd a uno en que cada observacién tendrd una matriz de covarianza ¢, “ I, es decir, para
bservacion, el término de error es independiente e idénticamente distribuido, pero esta
cedasticidad no se mantiene entre observaciones.

MODELOS

omo fuera mencionado en la Introduccién, para derivar un determinado modelo es preciso
algiin supuesto relativo a la distribucién conjunta de los términos de error. Ben-Akiva y
an (1985) sostienen que un supuesto razonable es considerarlos como la suma de una gran
tidad de componentes no observadas independientes. En este caso, por ¢l Teorema Central del

e, la distribucién de los errores tender4 a ser Normal y el modelo resultante serd el Probit con
robabllldad de eleccion dada por

P(IC,)=Prlz,, — &, SV, ~V,]

in m

= f:—m Eﬁyz,m E—VJHN(“":EE,_Q)CI’E

e N (&2, sms) ) es la funcién densidad Normal multivatiada, con media cero y matriz de

1)

varianza Z . Desafortunadamente, esta integral no se puede resolver y para evaluarla

ctamente es prec1so utilizar simulacién o alguna aproximacion.

as a avances recientes en técnicas de simulaci6n y al continuo mejoramiento de la eficiencia
quipos y programas computacionales, estimar modelos Probit mediante simulacién es ahora
le en un tiempo razonable.

50 de la aproximacién de Clark (Daganzo ef af, 1977) est4 précticamente abandonado, ya que
a demostrado que sufre de severos sesgos ante la presencia de heteroscedasticidad,
iones en los gustos o tamafios de muestra pequefios (Horowitz ef af, 1984). Por otro lado,
surgido el enfoque de Lerman y Manski (1981), conocido como Mixima Verosimilitud
ulada, que consiste en reemplazar la funcién de verosimilitud por un simulador de
obabilidades Normal multivariada en cada iteracién del proceso de estimacién. El método
ginal fue aplicado utilizando un simulador de frecuencias, lo cual implicaba dos problemas
 para un numero de repeticiones y tamafio de muestra finitos existe siempre la probabilidad
tar cero éxitos, siendo necesario que ambas variables tiendan a infinito para obtener
ores consistentes; ademds, como el simulador no es continwo, un cambio en los
etros induce cambios discretos en las frecuenmas, y por lo tanto para obtener buenos
imadores de probablhdades pequenas es preciso un gran niimero de repeticiones.

Actas VIII Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte, 1997



282 L : . Marcela Munizaga

Sobre la base de algunos avances en técnicas de integracién basadas en simulacién de
Carlo, Bérsch-Supan y Hajivassiliou (1993) proponen el simulador GHK (Geweke-Hajivasg
Keane), en que se reduce recursivamente la dimensién de la integral hasta legar a un proble;
equivalente en que se requiere generar repeticiones de variables distribuidas Normal
unidimensional. Este simulador produce probabilidades insesgadas, continuas y dlferenc
Esta garantido que los valores se encontraran en el intervalo (0,1). El tiempo de proces
crece s6lo del orden de lineal con el nimero de alternativas, y es independiente de
probabilidades de eleccion verdaderas. :

2.2. Modelo logit simple

Debido a las inconveniencias del modelo Probit, se derivé un modelo mucho mas sencillo
modelo Logit se obtiene a partir de suponer que los términos de error son mdependlente
idénticamente distribuidos (11d) Gumbel. Este supuesto implica que los términos de error no ¢
correlacionados y tienen la misma varianza tanto a nivel de alternativas ()} como individu
observaciones (7). El modelo es similar al Probit iid, ya que la distribucién Gumbel aproxima
Normal. La forma funcional en este caso es:

exp(uVs,)

PO =5 (it )
jeC,

en que 4 es un factor de escala relacionado con la varianza del término de error (u = T:-"
o

pardmetro no es identificable en general, y puede ser fijado en cualquier valor sin afec
modelo; usualmente se asume iguai a uno.

El fijar el valor de u corresponde al escalamiento o normalizacién de la matriz de covarianza,
también se requiere en el modelo Probit. En este ultimo, usualmente la matriz de covarianza
dividida por el elemento en la primera celda de la matriz. Si no se realiza este escalamiento
modelo no es identificable.

2.3. Modelo logit jerarquico

El modelo Logit simple es ampliamente utilizado en varias areas, aunque el supuesto iid impo
que los términos de error no estén correlacionados y tengan la misma varianza. Esto se traduc
la propiedad de Independencia de Alternativas Iirelevantes (IAI), que ha sido criticada en much
casos, como por ejemplo la conocida paradoja del Bus Azul - Bus Rojo (Mayberry, 1973). E
problema ha sido tomado en cuenta, y otras formas del modelo Logit han sido propuestas pe
enfrentatlo. : : g

El modelo Logit Jerarquico permite modelar elecciones discretas en el caso en que:h
correlacion entre los términos de error de las alternativas; asi, no requiere el supuesto de erro
iid, pero impone algunas restricciones en las elasticidades cruzadas entre alternativas (William
1977; McFadden, 1981; Daly, 1987). La génesis de este modelo es el reconocimiento del hec
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gunas alternativas pueden ser percibidas como mds similares entre si que otras. Las
sativas “similares™ son agrupadas en “nidos™” dentro de los cuales ¢l supuesto iid se cumple.
arquizacion en nidos implica una determinada estructura de la matriz de covarianza; si dos
“alternativas estan agrupadas en un nido, los elementos no diagonales correspondientes
distintos de cero (ver Figura 1).

Figura 1: Estructura de nidos'y matriz de covarianza modelo Logit Jerarquico

Para formalizar este caso en términos de ecuaciones, utilizaremos la nomenclatura de Ortizar y
umsen (1994), en combinacién con la de Daly (1987). En el caso de dos niveles jerarquicos,
ue el subindice i representa una alternativa o nido del nivel superior, y j representa una
nativa del nivel inferior, la funcién de utilidad se puede representar como:

U(z‘,]j=U,-+U,; T 3)
UGij) = V(i) + e(ij) @)
Vg =Vit+ Vi )
e(if) = e+ ey ©

puede demostrar que en este caso la probabilidad de elegir el nido i, y dentro de este la
ativa j, esta dada por:

¥

E, = H 'let (7)
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keC(f)

__exp(¥)
gﬂ)exp(m

con

en que ¥ es la utilidad representativa de la alternativa j al interior del nido 7, en que se ¢o
sélo aquellos atributos que presentan variacidn al interior del nido. La utilidad de las altema
o nidos del nivel superior esta dada por

V,=X,+¢-ln X exp(¥y,)

keC(i)

en que X; tepresenta la componente de la utilidad asociada a los atributos que son comun
todas las alternativas del nido. El término que ¢, corresponde a la utilidad maxima esperada ¢
nido (EMU); esta expresién se deriva calculando la esperanza de la distribucién de V3, S
demostrado que este pardmetro debe ser mayor que cero y menor que uno, ya que si no imy
inconsistencias en el modelo. En el caso limite en que ¢=/ el modelo colapsa al caso [
Simple.

2.4. Modelo logit jeriarquico de nido individual

Un caso particular de estructura jerdrquica fue propuesto por Bradley y Daly (1991) para est
un modelo usando dos bases de datos de distinta varianza en el marco conceptual desarrolla'
Ben-Akiva y Morikawa (1990a; 1990b). La estimacién incluye el identificar un parim
escala que corresponde a la razén entre ambas varianzas y multiplica todas las funcione
utilidad en una de las bases de datos. Este es un caso de heteroscedasticidad entre observacio
Bradley y Daly (1991) demostraron que este modelo puede ser estimado como un mo
 jerdrquico en que para una de las bases de datos, cada alternativa es ubicada en un nido indivi
(ver Figura 2).

a; o2

Figura 2: Estructura de nidos modelo Logit Jerarquico de Nido Individual

Actas VIII Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte, 1997



ANALISIS COMPARATIVC DE MODELOS DE ELECCION DISCRETA EN PRESENCIA DE HETEROSCEDASTICIDAD 2 8f5

gsar de que este modelo fue creado para tratar el problema de heteroscedasticidad entre
rvaciones, también se ha intentado usarfo para modelar decisiones de eleccién entre
tivas heteroscedasticas. La diferencia radica en que en la estructura de 4rbol de la Figura 2,
observacién de eleccion corresponderd a una decisién tomada entre un conjunto de
meitivas itd, es decir, cuando las alternativas que tienen asociado o7 estan disponibles, las que
o2 110 lo estan y vice-versa. En el otro caso mencionado, en cambio, la decisién de eleccién
iza entre alternativas de distinta varianza, lo cual corresponde por ejemplo a un caso como
a Figura 2, pero en que todas las alternativas estan disponibles-simultdneamente.

érminos de ecuaciones, este modelo LINI puede ser descrito en base a la siguiente
ntacién de la funcién de utilidad para los datos de preferencias reveladas (UF% ) y de
encias declaradas (/2 ).

UR=pXR+aW+s )
UP=pXP+yZ+v | (10)

ue X representa a aquellas variables que han sido medidas en ambos experimentos y 5 su
racién. Asimismo, o W'y y Z representan para PR y PD respectivamente, el producto entre las
bles observadas s6lo en uno de los experimentos y el pardmetro que representa su valoracion
¢ de los usuarios. Finalmente, £ y v son los términos de error para cada caso.

érdida de generalidad, se puede plantear que la relacién entre la varianza de ambos términos
ror se puede representar como:

. var(e)
~ var(v) 1
o cual la funcién de utilidad para el caso PD puede ser re-escrita como:
OUP= (B X+ @)z + 0y (12)

“supuesto ahora @v tiene la misma varianza que &.

ando las ecuaciones del modelo logit jerdrquico al caso descrito, en que cada nido consta de
a alternativa, se obtiene: "

pide = Qin Zexp. ) N (13)
D= P - y), esto se traduce en: |
pie =g VP = (68 X + () Z 19

0 las alternativas de PR no estdn nunca disponibles simultineamente con las alternativas de
sto cotresponde a un “truco” para estimar dos modelos, en que se fuerza-a que la valoracién
S variables comunes por parte de los individuos sea la misma en ambos experimentos, salvo
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una diferencia en el factor de escala que se debe a la distinta naturaleza de los términos de ety
cuya razon es estimada al mismo tiempo que se estima los pardmetros del modelo. Se pued
entonces que el modelo LINI tiene la capacidad de representar el caso de heteroscedas

entre observaciones. i

2.5. Modelo Logit Heteroscedastico de Valor Extremo

Varias otras generalizaciones al modelo Logit simple han sido propuestas en la literatura, ¢o
por ejemplo el Logit con correlacion cruzada de Williams y Orttizar (1982), el modelo Dogit
Gaudry y Dagenais (1979) entre otros. Dado que ninguno de estos ha sido utilizado masivame
con posterioridad a su formulacién, no seran considerados en el analisis. Por otro lado, se deci
incorporar un modelo de implementacién muy reciente, que ha recibido cierto interés en
literatura. Se trata del modelo Logit Heteroscedastico de Valor Extremo (Bhat, 1995; Bhat, 19
Hensher, 1996). Este modelo se basa en suponer que los errores se distribuyen independie
pero no idénticamente, Valor Extremo de Tipo I, que tiene pardmetros de localizacion (media
de escala (varianza), en contraposicién con la distribucién de Valor Extremo de Tipo I
Gumbel, en que todos los parametros de escala son iguales. Su forma es la siguiente:

£ £ &=z

fey=ge ey R@= [fGda=e

i . £,=—m

en que & es el parametro de escala y el parametro de localizacion es igual a cero.

Al formular la probabilidad de eleccion de cada alternativa, en base a la Teoria de la Ut1h_
Aleatoria, y suponiendo esta distribucion para el término de error, se obtiene:

Vi-V,+0w Ow
]"[ Al ———— W w)dw

w=—o0 JE€ 9}

enque A(f)=ee” y Alty=e"*

Esta integral no puede ser evaluada directamente, pero puede ser re-escrita de modo de evalua
utilizando cuadratura de Gauss-Laguerre (Press e? al, 1992); estos aspectos operacionales
analizardn en el capitulo de estimacién de modelos. Bhat (1995) demuestra que en este model
las probabilidades de todas las alternativas disponibles suman uno, v que la propieda
Independencia de Alternativas Irrelevantes (JAI) no rige, a menos que todos los pardmetro
escala sean iguales a uno. Por el contrario, un cambio marginal en la utilidad directa de
alternativa provocard cambios en las particiones de mercado de otras alternativas, que ser
mayores mientras menor sea el parametro de escala de esa alternativa. Este resultado concuer
con la intuicidn én el sentido de que ¢s 16gico asumir que en las alternativas que tienen una ma
componente aleatoria (de mayor varianza), el individuo que tiene que tomar la decisién s
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s0s sensible a las diferencias de utilidad entre alternativas. En el limite, si una alternativa tiene
anza infinita, la participacién de mercado de ésta no depender4 de los atributos representados
a diferencia de la funcién de utilidad. Finalmente, cabe mencionar que en este modelo, al
que en sus homologos, es preciso fijar uno de los pardmetros de escala en un valor arbitrario
nalmente igual a uno), para que el modelo sea identificable.

XPERIMENTOS DE SIMULACION

la implementacion de los experimentos de simulacién se utilizé un enfoque similar al de
illiams y Ortiizar (1982), considerando conocidas las variables explicativas y la alternativa elegida
cada observacion. Los atributos fieron generados en forma aleatoria con distribucion Normal
a las variables costo y tiempo, y distribucién Binomial para la variable muda ingreso alto. Los
yres de la media y la varianza fueron obtenidos de una base de datos reales para la ciudad de
tiago (Gaudry et al, 1989). El proceso de eleccion fue simulado asumiendo valores para los
smetros de gusto de la funcién de utilidad, los cudles también fueron tomados del caso de datos
es, v agregando un término de error distribuido Normal o Gumbel. Los modelos fueron
imados por méxima verosimilitud usando GAUSS (Aptech Systems, 1994). Se implement6 un
delo Logit flexible que permite estimar todas las variantes descritas en el punto 2, y para validar
implementacién los resultados fueron contrastados con modelos estimados con ALOGIT (Daly,
2) y LIMDEP (Greene, 1995) en aquellos casos en que esto era posible. El modelo Probit se
lementé mediante el enfoque de maxima verosimilitud simufada de Lerman y Manski (1981)
izando el simulador GHK (Hajivassiliou ef al, 1993; Borsch-Supan y Hajivassiliou, 1993) para
probabilidades de eleccién. Los resultados aqui reportados corresponden a los mas interesantes
0 de probar distintos tamafios muestrales y distintas configuraciones de la matriz de covarianza.
gunos aspectos que vale la pena destacar, pero que no analizaremos en detalle por escapar a los
etivos del articulo son que en el caso de errores iid, no hay diferencias significativas entre los
delos Probit y Logit estimados con una misma base de datos, y tampoco hay diferencias
ificativas entre los modelos estimados para bases de datos generadas con términos de error
tribuidos Normal o Gumbel con la misma varianza (ver Munizaga, 1997). "

ata evaluar las consecuencias de utilizar los distintos modelos, se realizé un andlisis de capacidad
espuesta, en que se compara las predicciones de cambios en la demanda ante variaciones en las
ables explicativas con los valores "verdaderos" dados por la simulacién. Los estimulos de
tica aplicados se describen en la Tabla 1; estos fueron elegidos de modo de que afecten a
mativas de ambos grupos de varianza para el caso de heteroscedasticidad entre alternativas, en el
 de cambios en m4s de una alternativa, se eligieron de manera que fuesen no compensatorios,
2 que el cambio a predecir fuese mayor. Se puede ver que estos van desde cambios muy
uefios en las variables costo y tiempo hasta algunos en que se duplica o disminuye a la mitad
S variables. '

mo medida de error se considera la diferencia porcentual entre las predicciones y los valores de

tencia obtenidos de la simulacién; el nivel minimo que podria considerarse como error estd dado
‘la variacién que se encuentra al realizar varias-repeticiones-de-la-simulacién con distintas
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semillas, en este caso ese umbral es del orden de 10%. Ademas se calcula un indice chi-cus
que toma en cuenta la magnitud relativa de las observaciones y es calculado como:

(N, - N,
2 _ i i
7=2y

H

en que N, es el niimero de individuos que elige la alternativa i segun la prediccion hecha po
modelo, y N; es el niimero de individuos que elige la alternativa i seglin la simulacién. Este
indice util, ya que permite recoger el efecto de errores en la prediccién de todas las alterna
sin embargo, el valor que puede considerarse aceptable depende de la magnitud o escala d
valores, y de la varianza de las estimaciones.

Tabla 1
Estimulos de politica
Variaciones porcentuales a las variables tiempo (t;) y costo (c;)
para la alternativa i que constituyen el estimulo de politica P;

f) ta t3 ta ¢ C2 C3 C4
P, +20%
P, +10%
P; +30%
Py +20%
Ps ' -20%
Ps +40%
P; +60%
Pg +40% _
Py -40%
Pio +100%
Pi +100%
P2 -50%
Pis -50%
Py . _ +100%
Pys . _ , : -50%
Pis +100%  -50% +100%  -50%

Py -50%  +100% -50%  +100%

Se simulé por separado los dos tipos de heteroscedasticidad - descritos anteriormente: - ¢
alternativas y entre observaciones. El primero, que es causado por ejemplo por distintos niveles de
precisién en la informacién de las alternativas, fue simulado agregando a la utilidad de
alternativas 1 y 2 términos de error iid Normal (0; 1,2%) y del mismo modo se agregé término
error con desviacion estandar igual a 0,6 a las restantes alternativas. En el segundo, que se pres
por ejemplo cuando los datos son recolectados de distinta forma (PR y PD), se-simulé agrega
términos de error iid Normal (0; 1,22) a todas las alternativas de las primeras 1000 observaciones
términos de error iid Normal (0; 0,6%) a las restantes observaciones. i
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Tabla 2 se resume algunos de los resultados de estimacion de modelos para el caso de
scedasticidad entre alternativas. Estos resultados son representativos de gran cantidad
entos de simulacién realizados para este caso, variando el niimero de observaciones, los
de los pardmetros, el nimero de repeticiones para la estimacién de modelos Probit y la raz6n

as varianzas.

o ... ... Tabla2
Modelos con heteroscedasticidad entre alternativas
‘estimados a partir de 2000 observaciones. Coeficientes estimados y (test-t).
_ Ref. MNL LINI MNP L1l LJ2 1J3 LHVE
ol 0,2 03800 0,2953 -0,1437 04853  0,7627  0,2565 -0,1389
24 (0,6) -0,7) (1,6) 2,2) (1,4) (0,5
1o 2 0,6 1,1292  1,0469  0,5081 1,1990 1,4894 09907 0,6194
' (152)  (23) (3.4) (4,8) (5:4) 94)  (25)
fodo 3 0,4 0,5060  0,4939 0,3511 0,975 0,5316 04753 04258
(5,0) (4,3) (3.2) (4.9) (5.2) 48 49
-0,01  -0,0119 -0,0117 -0,0084 -0,0108 -0,0120 -0,0100 -0,0098
-36) (33 (34 (33 (37 (32 (32
sto -0,004 -0,0059 -0,0058 -0,0045 -0,0058 -0,0062 -0,0055 -0,0053
57 (54 (53 (56 (58 (55 (54)
€S0 1,5 1,8401 1,8395 1,5089 1,7462  1,8419 1,7351 11,7539
' (16,2) (16,2) (15,0) (14,2) (16,2) (14,2) (14,6)

INI) 1,0766
o (2,6)
(MNP) 0,36 0,3433
| (1,6)
{R)] 1,3309 1,0 1,3646
(1.1) (7,2)
2 (L) 0,1248  0,0845 1,0
| 02y  ©2)
HVE) 0,6486
(3.9
€rosim
medio -1,22208 -1,22208 -1,21965 -1,22049 -1,22140 -1,22098 -1,22109

de ver que el modelo Logit Simple (MNL) arroja valores razonables para los atributos pero
ta grandes errores en la estimacién de las constantes modales. Los resultados del miodelo
Jerarquico de Nido Individual (LINI) son similares a los del MNL y consecuentemente el
dmetro 4« es cercano a uno. El modelo Probit (MNP) tiene una log-verosimilitud levemente mejor
__ejor recuperaclon de pardmetros, especialmente para las constantes especificas. Similares
ltados arroja el modelo Logit Heterosced4stico de Valor Extremo (LHVE).
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Pese a no ser tedricamente validos para tratar heteroscedasticidad, se incluyé la estimaciéy
modelos Logit Yerdrquico, para efectos comparativos, especialmente para validar la evide
empirica reportada por Borsch-Supan (1990) que indica la conveniencia de estos para tr
heteroscedasticidad. Los modelos Logit Jerarquico estimados corresponden estructuras con:
alternativas 1 y 2 agrupadas en un nido (L] 1), las aiternativas 3 y 4 agrupadas en un nido (LI
agrupacién simultanea de las alternativas 1 y 2 en un nido, y 3 y 4 en otro (LJ3). Los resultady
obtenidos (ver Tabla 2) son incorrectos, ya que arrojan valores mayores que uno para el parimg
jerérquico asociado a las alternativas uno y dos (#1) y valores que no son significativam
distintos de cero para el pardmetro asociado a las alternativas tres y cuatro (¢). Ninguna de ¢;
situaciones es aceptable tedricamente (ver Ortlizar y Willumsen, 1994). Debido a esto, es
modelos no fueron considerados para el analisis de respuesta.

Con respecto al andlisis de respuesta, la informacién i extenso estd presentada en el Anexo,-
valores del indice chi-cuadrado obtenidos al aplicar los estimulos de politica P; son sintetizad
la Tabla 3 para los modelos Logit Multinomial (MNL), Probit Multinomial (MNP) v Lo
Heteroscedastico de Valor Extremo (LHVE). La fila rotulada SP, corresponde a los valo;
obtenidos para la muestra de calibracién sin aplicar ninguna politica; se espera que estos valo
sean iguales a cero. Se puede ver que los resultados del modelo MNP son significativam
mejores que todo el resto, siendo relativamente cercanos los del LHVE, El modelo MNL f; :
considerablemente al intentar estimar cambios en la demanda debidos a estimulos de pol

Tabla 3
Indice Chi-cuadrado. Andlisis de respuesta modelos
con heteroscedasticidad entre alternativas 2000 observaciones
MNIL MNP LHVE

Sp 0,0 0,0 0,0
P, 3,9 0,1 1,0
P, 0,0 0,0 0,0
P; 0,2 0,0 0,1
P, 1,8 0,7 1,2
Ps 1,2 1,0 0,2
Ps 4,3 3,0 1,0
Py 1,3 0,3 0,7
Pg 6,4 2,1 40
P 4,1 4,4 0,9
Pio 1,9 0,8 0.8
Pi 14,2 0,9 6,1
P 1,6 0,6 0,5
Pi3 3,7 0,2 1,5
P4 324 7.2 4,8
Pis 7,5 59 . 1,3
Pis 54,2 0,5 8,1
Py7 33,5 5,0 89 .
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esultados de estimacién de modelos para el caso de heteroscedasticidad entre observaciones

ssentados en la Tabla 4. En primer lugar se estimé dos modelos Logit Simple por separado
MNL2) que es lo que se harfa en la préctica al contar con dos bases de datos, salvo que
pecial interés en unificar los coeficientes por algiin motivo o en estimar la razon entre las
s de ambas muestras. El modelo MNL1 fue estimado con las primeras 1000 observaciones
) y MNL con las restantes (o =0,6). Para comparar los pardmetros con los valores de
ia es preciso escalarlos por A = .\/_%rg , para el modelo MNL1 2=1,688 y para MNL2

76. Al contrastar los valores escalados con los de referencia se puede ver que no son
cativamente distintos en ningfiun caso. Tanto la verosimilitud como la estimacién de los
letros son mejores para MNL2, esto se debe a que esa muestra tiene menor varianza.

Tabla 4
Modelos con heteroscedasticidad entre observaciones
estimados a partir de 2000 observaciones. Coeficientes estimados y (test-t).
Ref. MNLI MNL?2 MNL LINI MNP

Modo 1 -0,2 -0,3001  -0,4294 -0,3110 -0,2362 -0,1418
(-1,3) (-1,5) (-1,8) (-1,9) -1.4)
Modo 2 0,6 . 05913 1,2535 0,9121 0,6269 0,5798
(6,0) (12,0 (2,9 (9,8) (0,3)
"~ Modo 3 0,4 0,3574 0,8175 0,5560 0,4313 0,3557
2,7) (5:4) (5,6) (5.7 (6,0)
Tiempo -0,01 -0,0101 -0,0221 -0,0156  -0,0110  -0,0105
(-2,1) (-4,5) (-4,6) (-4,7) -5,1)
Costo -0,004 -0,0048 -0,0106 -0,0072 -0,0053  -0,0046
(-3,2) (-6,1) (-6:4) (-6,4) (-6,5)
Ingreso Alto 1,5 1,8552 3,5053 2,5545 1,7910 1,5252
(10,9) (15,4) (19,3) (12,3) (12,6)
8 (LIND 1,9709
&, (MNP) 0,36 0,3690
_ (5,7)
g Verosim. Promedio .1,28920 -1,08936 -1,20585 -1,18945 -1,18794
ero de Observaciones 1000 1000 2000 2000 2000

stimacién de un modelo Logit Simple para la unién de ambas muestras (MNL) arroja
letros que estan en algln punto intermedio entre los de MNLI1 y los de MNL2, sin mayor
dad de interpretacién. Sin embargo, el analisis de respuesta (ver Tabla 5 y Tabla A.2)
que este modelo es sorprendentemente robusto, arrojando errores similares a los de los
los estimados por separado. Los coeficientes estimados para LINI debidamente escalados
imilares a los obtenidos con MNL1 y MNL2, y la razon entre las varianzas (4) es bien
erada. La verosimilitud es leveménte mejor queé 1a del MNL, pero no hay diferencias
ficativas en los errores del andlisis de respuesta. Lo mismo se puede decir del modelo MNP,
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en que ninguno de los pardmetros estimados es significativamente distinto del valor de refer ;
pero la capacidad de resopuesta no es mejor que la del MNL.

Cabe mencionar que se descarté la hipétesis de que este sorprendente resultado fuese causad;
tamaiio relativo de las sub-muestras; esto se hizo repitiendo el experimento para otras muest
distintos nimeros de observaciones, y las conclusiones que se puede obtener de esos experi
son las mismas que se puede obtener de los resultados reportados.

Tabla §
Indice Chi-cuadrado. Andlisis de respuesta modelos
con heteroscedasticidad entre alternativas 2000 observaciones

MNL LINI MNP
SP 0,0 0,1 0,1
P, 0,2 0.4 0,2
P, 0,2 0,3 s 0,2
P, 1,0 1,0 0,7
P, 0,5 0,5 0,4
Ps 0,3 - 0,1 0,4
Pg 0,4 0,9 0,9
Py 2,5 2,3 1,4
P 0,9 11 0.4
Po 0,2 0,2 0,3
Py 0,7 0,6 0,1
Py 0,3 0,7 0,2
Py, 0,2 0,7 1,0
Pz 1,3 1,2 0,6
Pis 0,3 0,6 1,1
Pis 0,1 1,2 0,7
Pis 2,4 6,2 2.4
Py 3,1 1,9 7.4

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

capacidades de prediccion de respuesta, varias formas del modelo Logit, y el modelo Pr
estimado mediante el uso del simulador GHK, Estas comparaciones son hechas en el contexto de
muestras en que no se cumple el supuesto que los errores sean independiente e idénticam
distribuidos, incorporando dos tipos de heteroscedasticidad: entre alternativas y entre observaciol
Para el primer caso, los modelos Probit y Logit Heteroscedastico de Valor Extremo.. 8
teéricamente correctos; para el segundo caso, los son el modelo Probit y el Logit Jerdrquico de Nic
Individual. Pese a que se vari6 todos aquellos aspectos considerados relevantes, para descartar
hecho de que los resultados obtenidos sean efecto de las particulares condiciones de esto
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nentos de simulacidn, no se puede generalizar las conclusxones obtenidas mas alld de los
os aqui considerados.

ultados muestran que la presencia de heteroscedasticidad entre observaciones es recogida de
orma por el modelo Logit Simple, pese a no ser tedricamente correcto para este caso. El
s de respuesta muestra que este modelo puede predecir bien el efecto de cambios fuertes en
iables explicativas. Cabe mencionar que el caso analizado corresponde a la presencia de este
- heteroscedasticidad en estado puro, .es.decir, todos_los_otros.supuestos s¢ cumplen. Este
explica algunas diferencias encontradas con casos de datos reales, en que la diferencia entre
delos estimados para ambas bases de datos no es tan sélo el factor de escala.

caso de heteroscedasticidad entre alternativas, que se puede encontrar por ejemplo en
rimentos de Preferencias Declaradas del tipo ranking, el modelo Logit simple arroja resultados
s precisos. A¥in cuando el modelo estima bien los pardmetros de las variables explicativas, este
en estimar las constantes modales. Por otro lado, s6lo los cambios debidos a aplicacién de
fticas suaves fueron reproducidos dentro de los limites de precision aceptables.

rodelos Logit Jerarquico no oftecen ninguna mejoria sobre los resultados del Logit Simple,
contradice la evidencia empirica reportada por Bérsch-Supan (1990), en que se asigna a este
de modelos ciertas capacidades para recoger heteroscedasticidad, pero estd de acuerdo con
uier analisis tedrico, ya que salvo por el hecho de agregar un grado de libertad, no existe
1-motivo para que los modelos Jerdrquicos puedan recoger los efectos de la presencia de

xcepeion a lo sefialado en el parrafo anterior es el modelo Logit Jerirquico de Nido Individual,
ruido deliberadamente para representar heteroscedasticidad entre observaciones. Precisamente
caso, arroja mejor recuperacion de pardmetros que el modelo Logit Simple, pese a no ser
nificativamente mejor en el anélisis de respuesta.

smo, en ¢l caso de heteroscedasticidad entre alternativas, el modelo Logit Heterosceddstico de
Extremo es significativamente mejor que el Logit Simple, tanto en la recuperacion de
arametros como en la capacidad de prediccidn de respuesta.

nodelo Probit se comporta de acuerdo a lo esperado, recuperando bien los pardmetros en ambos
'y con capacidades de respuesta que son significativamente mejores que las del Logit Simple
el caso de heteroscedasticidad entre alternativas, pero no en el de heteroscedasticidad entre
ervaciones. Por otro lado, el tiempo de procesamiento requerido para Ilegar a estas estimaciones
1 orden de una hora en un computador personal para cada modelo, lo cual es muy superior a lo
‘requiere para estimar modelos Logit Simple y Jerarquicos, pero no es para nada prohibitivo;
0s atn si se considera que aqui s¢ hizo una implementacion experimental no optimizada. El
lelo Logit Heterosceddstico de Valor Extremo, implementado de igual forma, requiere tiempos
cesamiento similares.

rincipal conclusién que se puede-obtener de-los-resultados-aqui-reportados-es que el modelo
git Simple es sorprendentemente robusto, y puede ser usado para evaluar variaciones en la
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demanda debidas a cambios fuertes en las variables explicativas. En el caso de heterocedas;;
entre alternativas, solo los modelos Logit Heteroscedéstico de Valor Extremo y Probi
reproducir adecuadamente el fenémeno, siendo ambos igualmente intensivos en uso de compy
y mucho mas flexible el altimo. Sobre ]a base de estos antecedentes, parece sensato recomen,
mayor incorporacion del modelo Probit a la prictica comiin, ya que presenta ventajas sobre ¢
en algunos casos, y su uso ya no es dificil, incorporando las técnicas de simulacién apropiadag
computadores actuales.
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Actas VIII Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte, 1997




