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RESUMEN

Los métodos de andlisis y prediccidn de demanda en planificacidn de sis
temas de transporte, han recurrido tradicionalmente a datos agregados y mode
los con variables dependientes continuas. Debido a una serie de razones ted
ricas y practicas, los desarrollos mis recientes en este campo se han concen
trado en el uso de modelos desagregados (o a nivel individual) de eleccidn
entre alternativas discretas.

.Este trabajo resume los elementos esenciales de estas nuevas metodolo-

gias haciendo énfasis en el problema de particidn modal de viajes, que ha
sido su campo de aplicacidn mas exitoso.
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1. Introduccidn

La utilizacidn de modelos (agregados) de demanda en la planificacidn de
gistemas de transporte se remonta a los comienzos de la década del 50 {1,2,3
y ya a principios de la década del 60 existiz un cuerpo metodoldgico aparente
wente bien entendido y documentadoE{] No obstante el trabajo pionero de in-
vestigadores como Warner r5]u 0i y Shuldiner L6] , que mostraba la existen-
c¢ia de serias deficiencias en las metodologias agregadas desarrolladas hasta
.se entonces, €sta primera generacidn de modelos siguid siendo utilizada en
forma mayoritaria en proyectos de tranesporite hasta fines de la década del 70.
De hecho 86lo hace unos pocos afios se empezaron a considerar en forma seria
los modelos desagregados o de la segunda genmeracidn [7, 8] que sin duda cons
tituyen un avance metodoldgico siznificativo en cuanto a técnicas de estimacidn
de demanda (Williams r9] presenta una buena revisidn del desarrollo tedrico
en sste area).

El marco conceptual en que se han desarrollado estos nuevos modelos, de
zleccifn discreta a nivel individual, es el de la Teoria de la Utilidad Alea-
toria [7, 10] ; ésta, que es vrlllzada en [ll,J para discutir las principa-
les caracteristicas, hipdtesis y problemas de una gran variedad de estructu-
ras funcionales,bdsicamente postuls que:

i} Los individuos q, pertenecientez a :maz cierta poblaciGn o segmento de mer
cade Q, «ctlian en forma deterministica y racional al escoger enE?e un conjun-
“o de alternativas, estando sujetos 2 le: mismas restricciones.=

ii} Dado que el modelador, que ec un observador del sistema, no posee informa
cibn perfecta respecto a los atributos de cada alternativa A1€:A-{A ,..,AN},
ni vespecto a las caracteristicas boclo-economacac de cada 1nd1v1duo, el esta
blece una "utilidad representativa", Ui (para el grupoc de individuos y para
cods altermativa Ai € A), y supone que toda la variabilidad observable en la
poblacidn Q se debe a elementes aleatorios, €i, tales que:

Ui = Ui +ed 1
iiilLla probabilidad de escoger la opcidn Ai, viene dada por:
Pi = Prob { Ui> Uj, VAj € A}

= {; fWay (2)

evw gque £(U) es la funcidn de distribucidn conjunta de {U 5 UZ""’UN} y Ri es
is regidn del espacio de utilidad definida por:

Uiz 0
; Ri:
Uiz U3 , VAjE A
« parvir de estos fundamentos, es posible generar distintos modelos hacien
iferentes hipbtesis acerca de la distribucifn conjunta de los Ui, o lo que
vs igual, de los residuos estocdsticos £i. Por ejemplo, si €stos se distribu-
van Helbull, som independientes y tienen igual varianza, se obtiene el sencillo

8 oeEy agesger lg alternariva con mayor utilidad neta asociada.
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y conveniente modelo Logit Simple LIZI, dado por:

exp (Ui) (3)

Pi =

D) exp(ﬁﬁ)
J

Si, por otro lado, los €i tienen una distribucidén Normal multivariada ge
neral, se obtiene el poderoso (pero computacionalmente difici! de implementar)
modelo Probit Miltiple [13 ], que no posee una expresidon amalitica sencilla
como (3) y que en la practica requiere de aproximaciones para casocs que en-
vuelven mds de 3 alternativas.

En este trabajo discutiremos brevemente algunos aspectos rélacionados
con la aplicacidn de estcos modelos de eleccidn discreta, hacizndo espocial=-
mente referencia al uso del sencillo Logit Simple en problemas de prediccidn
de la particidn modal para viajes al trabajo. En la seccidn 2 nos preocupa
remos de la recoleccidn y medicidn de datos; la seccidn 3 estara dedicada al
problema de especificacidn y la seccidn 4 al de estimacidn de modelos. Final
mente, en la seccidn 5 nos referiremos al problema de agregacidn que es nece-
sario resolver para la aplicacidn practica de estas herramientas. No preten-
demos cubrir en profundidad todos estos aspectos, por lo que referimos a quie
nes estén interesados a buenas discusicnes generales de facil acceso en la 1i
teratura especializada [?,9,14,15,16 y ”7].

2. Recoleccidon y medicidn de datos.

A pesar de que en teoria suelen existir varios enfoques altermativos para
atacar un problema determinado, la mera disponibilidad de datos su=le reducir
la eleccidn a un s6lo método. Histdricamente la metodologia dominante en pla
nificacidn de transporte, ha consistido en recolectar datos para uaz s6lo ins-
tante de tiempo (cross-section), tipicamente acerca de las prefereucias exhi-
bidas por los usuarios del sistema, aunque en ciertas oportunidades se han pre
ferido enfoques alternativos basados en informacidn declarada por los usuarios
[15, 18, 19]. E1 problema de estos métodos es que no es posible (con datos
para un sdlo instante de tiempo) discriminar entre la gran variedad de fuentes
de dispersidon de la informacidn, tales como variacidn en 'las preferencias, res
tricciones operativas o hdbitos conductuales [}6, 20]. Por otro lado, modelos
basados en paneles, datos de series de tiempo, 0 simplemente en informacidn
del tipo 'antes y despu€s', que podrian permitir testear en forma directa y qui
za8s rechazar hipGtesis nulas relativas a la respuesta conductual de los usua-
rios, tienen asociados problemas té@cnicos propios cuya discusidn escapa al dm~
bito de este trabajo ( ver [2{] para una interesante aplicacidn). Un &rea pro-
blema relacionado con la anterior, es la de medicidn de variables que se es-
quematiza en la Figura 1. Desgraciadamente se ha avanzado muy poco en este
aspecto y de hecho no ha sido posible cuantificar ninguna de las relaciones o
elementos de la figura. Sin embargo, se pueden encontrar excelentes discusio-
nes del tema en £22:] y | 23].

El desarrollo e implementacidn de modelos de demanda de transpcrie ha es-—
tado asociado tradicionalmente a la recoleccidn de gran cantidad de datos, in-
cluyendo costosas encuestas origen~destino de viajes [3, b, 7, &]. Debido a
que los modelos agregados convencionales utilizaban informacidon a nivel zomal,
se requerian muestras aleatorias de gran tamafo para la etapa de calibracidn,

y es bien sabido [24 ] que en muchas ocasiones los recursos consumidos en la
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recoleccidn y and@lisis de estos datos eran de tal magnitud, que no era posi-
ble examinar posteriormente mds que unas pocas alternativas de solucidn al
problema. En este sentido, debido a que los modelos desagregados de demanda
requieren observaciones sobre individuos y no sobre grupos definidos geogra-
ficamente, pueden en ciertas ocasiones tener la ventaja de reducir sustancial
mente los costos de adquisicidn de datos.

La mayoria de las aplicaciones practicas de modelos de eleccidn discreta
. planificacidn de transporte, se han basado en datos provenientes de una

muestra aleatoria (ver LZQI para una revisidonde la experiencia europea). Al-
gunos estudios han utilizado muestras estratificadas, en _que la poblacidn ana
lizada se divide en grupos de acuerdo a alguna caracteristica de especial in
terés , que debe ser conocida de antemano (como la tasa de motorizacidn), y
cada sub-poblacidn se muestrea en forma aleatoria [26]. Es necesario hacer
netar que tanto el muestrear en forma aleatoria como esiratificada, puede ser
muy costoso cuando una alternativa de interés tiene muy baja probabilidad de
seleccidn, ya que para lograr una representacidn razonable de ella puede ser
neczsario recolectar una muestra muy grande. Una posible sclucidn a este pro-
blema consiste en tomar una muestra basada en la eleccidn (esto es, extrayendo
1z observaciones en base al resultado del proceso de decisidn en estudio), di
sefiada de manera que el nimero de usuarios que escoje la opcidn de baja proba-
bilidad esté predeterminado. Este tipc de encuestas es bastante comlin en estu
dios de transporte (encuestas en buses, trenes, estacionamientos o a la vera
dal camino) y es posible cbtenerlas con frecuencia a muy bajo costo; sin em-
hargo se han usado en muy raras ocasiones para calibrar modeles desagregados
4 dewmanda, debido a la forma en que deben estimarse los pardmetros de estos
modelos (ver seccidn 4). De hecho, cada estrategia de muestreo resulta en una
digtribucidn distinta de las elecciones observadas y caracteristicas generales
de la muestra, por lo que tiene asociada uua funcidn de calibracidn particular
(por ejemplo, la verosimilitud)., Aun cuando los dos primeros métodos de mues-
free no presentan problemas en cuanto & utilizaciBp del scftware existente, el
sufoque basado en la eleccidn requiere de algunas mod1f1cac1ones [??j o los pro
gramas producirdn parametros sesgados.

A fin de escoger la estrategia de muestreo mas adecuada (lo que desafortu
nadamente es un problema muy especifico a cada situacidn partlcular) deben to
marse en cuenta los siguientes aspectos [28] :

« wl costo de los distintos métodos de muestreo
- &1 proceso de eleccidn modelado
las caracteristicas de la poblacidn estudiada
2L costo social de aplicar potiticas inadecuadas debido a errores de estima-
i un interesante ejemplo acerca de la posible magnitud de estos costos se
enta en ]:18] .

in mbargo, el problema no posee normalmente una solucidn finica, por lo que se
recomienda examinar con cuidado la discusidn que se hace en [16] y [27] .

]

2, Egpecificacidn de modelos.

e

el gencra; 1a estructura de un modelo, las variables explicativas conside-
addz g la forma de las funciones de utilidad, son todos aspectos susceptibles
e arfilisis y experimentacidn [29], y a menudo dependen fuertemente del contexto
stadio y Los d&tes disponibles. Si bien tantc la intuiciBn como las consgi-
deraciones de tipg tedrico son muy valiosas en esta ztapa de slsqueda, a menudo
wallco de gran importancia es la disponibilidad de szoftware
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especializado. De hecho, una de las razones que explican la enorme popula-
ridad del modelo Logit Simple (LS) et que puede ser ficilmente estimado con
software disponible, mientras que estructuras mas yenerales preseuntan enor-
mes dificultades [li].

Por otro lado, las limitaciones de los modelos de elececifn compensato-
rios, tipificados por la estructura LS, han constituido una de las motiva=-
ciones basicas para el desarrollo de modelos alternativos del procesc de de-
cisidn (como, por ejemplo los lexicogrdficos cuyo representante mas conocido
es el modelo de 'eliminacién por aspectos' [3OJ de Tverski); no obstante, se
ha argumentado [20] que en cierto sentido el desarrollo de estructuras de uti
lidad aleatoria mas generales como el modelo Probit [13] » ha eliminado alzu-
nas de las justificaciones originales para comstruir estos modelos alternati-
vos. Esto no quiere decir, sin embargo, que los modelos convencionales vayan
a ser a-priori més adecuados; <1 problema es, como ya mencionamos, que ain
cuando las diferentes estructurz: tienden a producir distintos estimadores de
los parametros y elasticidades, no es posible discriminar entre ellas con da-
tos de corte transversal.

La blisqueda de la mejo. especificacitn de un modelo también estd relacic
nada con la forma de las funciones de utilidad. Si bien hay consenso de que
en el caso de particidm modal el que las funciones de utilidad sean lineales
en los parametros (lo que €8 una hipGiesis wuy coavenisnte) como en (4),

N Ui = E ok Rei (4)
en que: Ok = coefici:ate del atributo Kk
Xi = g-—gsiwo atzibuto de la alternativa Ai

nc presenta problemas, en otros contextcs como elzccitn de destino, el consen~
so es que funciones no-lineales son wds -propiadas [25, 31, 321 . El problems
en este caso es en parte la falta de software de estimacidn apropiado y en par
te el hecho de que para expresiones no-linesles de utilidad, no hay garantia
de que la funcidn de vercsimilitud tengs un maximo ﬁnico[l3 . Se han propueste
tres enfoques para resolver zste problema:

-~ 1la utilizacidn de técaicss del dicidn funcional o andlisis conjunis,
y datos de laboratorio |13, 23]

-~ la utilizacidon de transformaciovues estszdisticas, como los métodos de Box-iowx
[34]

~ el uso constructivo de la teoria econdmica para derivar la forma funcional

[35]

Es necesario destacar gue formas no-lineales de utilidad implican diferen
tes mecanismos de compromise que los tradiciomalumente z2sociades a conceptos ta
les como el'valor del tiempo' [23]; ademds, se ha demostrade que las elastici-
dades y poder explicativo de un modelo varian en forma dramitica con la forma
funcional.

El Gltimo problema que resta por considerar, en cuanto a especificaciones
de modelo, es que estructura utilizar (por ejemplo, Logit o Probit) y dada &sta,
quez variables debieran entrar en la funcidn de utilidad y en que forma. E1 pri
mer problema s6lo puede resolverse examinando la situacidn particular en estu-
dic, y va a depender de factores talescome tiempc y recursos disponibles para
la modelacidn (el modelo LS es mucho més senciilc y barato gue el resto de sus
comgftiécres); grado de exactitud de vespuesta requerido; existencia de corre-
lacidn entre alternativas, etc. £l problema es que usar un modelo inadecuado

4

Acta | Congreso Chileno de Ingenieria de Transporte



F

- Zau a

1/

{(como el LS cuandu nc se cumplen 1as higBtesis utilizadas para generarlo— )
puede conducir a serics errores [20, 36,'331.

La decisidn acerca de que variables eatrar en la funcidn de utilidad y en
sue forma (por ejemplo gen€ricas o especificas a cada alternativa), generalmen
te se toma en base a los resultados de un proceso del tipo 'step wise' (como
ea regresidn lineal), testeando si la nueva variable o forma considerada, afia
daz poder explicative al modelo L_ﬁj .

4, Estimacion de modelos.

fista etapa consisce e¢o detsrmin<r los veiores de los coeficientes o pa:ﬁ
wetyos O de la ecuacidén (4}, a fin de zeproducir con el modelo las observa-
ciones en la mejor rfoxma posible. i1a téenica de estimacidn wds adecuada es el
wétodo de maxima verosimilitud, iic raquiere Je una muestra que entregue la si
guients informacifn pera cada uuo de sus miewbros:

= que alternativa fus escugida

= los atributos relevantes fvariaples de aivel de gervicic) de todas las alter
wativas que el individuo tiene aisponibles

- los atributos relevantes (variahles scoio—econdmicas) de cada individuo

Para ejempiificar el proceso 2 setiuscion, consideremos una muestra de
tres viajeros (observaciones) que deper decidir entre dos alternativas. Para
simplificar, supoagawos que &xiste on & 'lu 2rvibuco (%) y que estamos utilizan
20 un moedele LS, de modo quss

Gz
P, = 5".....:}.. b
1 O
By w2y
Bx, (5)
B, w i-P, R
4 LY
Ox; = Ox,
Pade | 2

ademBs, supongamos que ilas cbservecicuss Fuerou:

Obsexrvacidn Altevnziivs x1 xz
——tscogida
1 i 5 3
2 1 i 2
3 2 3 4

o

=ére casu, para cualquier valor de €, ila vercsimilitud de la muestra, L, estd
A8 pors

5 .
L “"‘e'g‘?"“""“’i‘ ¢ o ‘_.____hezée = (6)
6, 236 %, 6

v sz pusde ver em la Figuve 2 {eu gue sc ha graficado fn L por conveniencia),
~iisvantes valeres de 8 resultan em distintos valores de L. En nuestro ejemplo,
-t walor ©0=0,756 wmayximiza 3 L y con esta 23timacion ¢l modelo prediciria las si
iEes "tababl idades de elecc!dn -

camsnie alﬁﬁrua*nu;‘ independrentes ¢ inewistencia de variaciones de gus
: @a 1a poblacido L?i;
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Probabilidades de Eleccidn

Observaciodn . Alternativa 1 Alternativa 2
1 0,82 0,18
2 0,32 0,68
3 0,32 © 0,68

Por supuesto que en el caso general se tendrian muchos mds coeficientes
(normalmente entre 10 y 30), observaciones (500 a 1000) y alternativas (entre
5y 10), por lo que se justifica utilizar paquetes estadisticos especializados
como QUAIL, MLOGIT o BLOGIT (ver [12] y rijl para una discusidn de los deta-
lles matematicos de estos procedimientos).

Las salidas de los programas de estimacidn se parecen bastante a las de
paquetes estadisticos de regresion tradicionales. Tipicamente se incluye una
tabla con los valores de los coeficientes estimados, sus errores estédndar y
estadigrafos t (de una aproximacidn Normal por lo que el valor critico al 95%
es 1,96). Ademds, se suelen entregar otros estadigrafos de inter@s como los
siguientes:

i) El valor del logaritmo de la funcidn de verosimilitud si todos los coefi-
cientes son cero (1(0)).

ii) El mismo valor para el maxime (1(8))

iii)La razdn de verosimilitud (2-(1(6)-1(0)), que para muestras grandes tie
ne una distribucidn }f con grados de litertad iguales al nilmero de coeficien-
tes estimados. 2
iv) El indice p” = 1 ~ 1(8)/X0), que es similar en espiritu al estadigrafo R
de regresidon lineal miltiple, en el sentido de variar entre 0 (no hay ajuste)
y 1 (ajuste,perfecto). Sin embargo, no tiene una interpretacidn, intermedia
similar a R y se debe tener cuidado al utilizarlo. Buenas discusiones en
zuanto al problema de estimacidn y los indices de bondad de ajuste utilizados,
se pueden encontrar en [14],[15] , [16] , [38] y [39].

5. E1 problema de agregacion.

En una interpretacidn econométrica de los modelos de demanda, la agrega-
¢idn sobre caracteristicas no observables tienme como resultado un modelo de de
cigidn probabilistico, y la agregacidn scbre la distribucidn de caracteristi-
cas observables produce las relaciones macro o agregadas, convencionales LliI.
De esta forma, el problema de agregacidn depende en gran medida de la descrip
¢idn del sistema asociada al marco de referencia utilizado por el modelador,
ya_qu&ﬁéste determina el grado de variabilidad a ser contabilizado en cualquier
relacion causal. Por ejemplo, la explicacidn de la dispersidn estadistica de
un conjunto de datos determinado, es muy diferente para un observador que uti
lice como marco de referencia el enfoque de maximizacifn de la entropia[4ql;_
que para otro que -se base en la teoria de la utilidad aleatoria, alin cuando
embos arriben a modelos formalmente idénticos (Williams [ﬁ] discute este fend
mene conocido como 'equifinalidad'). -

En nuestro caso el problema de agregacidn se reduce a la tedricamente sen
cil%a operacidn de integrar o sumar las relaciones micro, cémo (3), estimadas
2 nivel individual. En la préctica el proceso sélo es sencillo si estamos in
teresados en predicciones de corto plazo acerca de la particidn modal en el a
viaje §% trggajan_ En otros cascs, particularmente en modelos de distribucidn
g‘lfaai%zagioa, &L problewa prictico es wuy diffcil de resolver ¥ requiere de
hipbtesis bastaute extremss ¥ gran cantidad de datos [@{].
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Los métodos de n*regaclon propuestos en la literatura [ﬁl 42,43 441 ofre
cen diferentes estrategias t&cnicag para llevar a cabo la 1ntegrac10n sobre
relaciones micro, e incluyen entre ‘tros: el enfoque 'inocente', la enumera-
cidén muestral y el método de clasifi.acifén.

El primer snfoque plantea la suus:itucidn directa de valores agregados
{o prnmedlo) de las variables explic::ivas en las funciones de eleccidn micro
(que son tipicamente no-lineales). 1. metodo, que es extremadamente simple,
puede producir enormes sesgos de agreyicidn por lo quemoesrecomendado. En el
enfoque de enumeracidn muestral, el imgicto de una politica dada en la muestra
(que es supuestamente representatlva) ¢ determina a partir de las funciones
individuales, y las predicciones para la poblacidn sdlo dependen de la estra-
tegia de muestreo uiilizada. Estz métod: es muy exacto en el corto plazo,
pero debe ser modificado cuando las caracteristicas de la poblacidn cambian
durante el horizonte de prediccidn [ﬁi].

En el método de clasificacidn, la poblacidn total se divide en grupos re-
lativamente homdgenos y se utilizan los valores promedlo de las variables ex~
plicativas para determinar la demanda en cada categoria de acuerdo al enfoque
inocente. La exactitud y eficiencia del método dzpenden tanto del tipo y nii~
mero de grupos, como de las caracteristicas de las variables incluidas.
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