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Resumen

La mayor parte del trabajo realizado en la modelacion de preferencias con variables latentes se
ha concentrado en las actitudinales, dejando de lado las perceptuales, presumiblemente por sus
altos costos de estimacién y recoleccién de datos. Proponemos una modificacién a la especifi-
cacién cldsica de estos modelos que reduce los costos de recoleccidn de datos y de estimacion.
Sumado a lo anterior, proveemos nuevos insumos a recientes controversias en torno a las con-
diciones bajo las cuales el uso de variables latentes puede entregar una mejora en la bondad de
ajuste. Mostramos que se puede lograr una mejora si las variables latentes ingresan a la utili-
dad de maneras no lineales. Para ilustrar el enfoque propuesto, reportamos la estimacién de un
modelo utilizando datos de encuesta de preferencias declaradas por disefio de infraestructura
ciclista.

Palabras clave: modelos integrados de eleccién y variables latentes; variables latentes percep-
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1. Introduccion

Los modelos de eleccion discreta usualmente consideran que las caracteristicas y atributos obser-
vables de los usuarios y alternativas respectivamente son las principales fuentes que explican el
comportamiento de eleccién. Sin embargo, existen factores mds complejos y dificiles de observar
que pueden tener un efecto relevante sobre la forma en que se toman decisiones. Una aproxima-
cién posible para considerar estos es a través del enfoque de variables latentes, que explicitamente
modela caracteristicas o interpretaciones inobservables de los usuarios, tales como actitudes y per-
cepciones (McFadden y Train, 2000; Ben-Akiva et al., 2002).

Las variables latentes pueden ser clasificadas en dos grupos: actitudinales y perceptuales. Mientras
que las primeras describen las caracteristicas inobservables de los tomadores de decisiones, y estdn
ligadas a las actitudes y personalidad de los usuarios, las segundas describen como los usuarios
perciben cierto atributo cualitativo de una alternativa, tal como calidad o belleza (Bahamonde-Birke
et al., 2015). Mientras que existe bastante trabajo en torno a las variables actitudinales, muy pocos
estudios han identificado variables latentes perceptuales; solo dos casos existen segin nuestro mejor
conocimiento (Bahamonde-Birke y Ortizar, 2015; Palma et al., 2016). Creemos que una razén por
la que esto podria pasar es que la identificacion de variables latentes perceptuales es muy costosa
en términos de estimacion y recoleccion de informacion.

Una controversia presente en el drea de los modelos con variable latente se relaciona con su contri-
bucién a un mejor ajuste a las elecciones observadas. A pesar de que varios estudios han concluido
que el uso de variables latentes en el contexto de modelos de eleccion mejoran la bondad de ajuste,
Vij y Walker (2016) recientemente demostraron que, bajo ciertos supuestos, esto es imposible.

Este trabajo realiza dos contribuciones principales. Primero, propone una modificacion a la espe-
cificacién cldsica para estimar modelos hibridos de eleccién que reduce de manera importante los
costos de recoleccion de datos y estimacion. Por otra parte, y en contraste con las conclusiones de
Vij y Walker (2016), este estudio presenta una aplicacion con datos reales que prueban que hay
casos relevantes en los que un aumento en la bondad de ajuste es posible con el uso de variables
latentes.

2. Variables latentes en modelos de eleccion discreta

Siguiendo los principios basicos de los modelos de utilidad aleatoria, se puede asumir que un indivi-
duo n tiene cierta probabilidad de elegir la alternativa 7 dado un vector de atributos y caracteristicas
observables, X;,, un vector de variables latentes, X/ , un vector de pardmetros 3, y un vector 6.

relacionado con el término de error de la funcién de utilidad, como se ve en la Ecuacion (1).

P(ylean:vaes) (1)

Para obtener una probabilidad que no dependa de variables inobservables, es necesario calcular el
valor esperado de (1). Para esto, las distribuciones de las variables latentes deben ser obtenidas.
Estas pueden ser derivadas de la ecuacion estructural, que se muestra en (2). Aqui, el vector y



contiene pardmetros a ser estimados que relacionan las variables latentes X con las variables
observables X, y w;, €s un término de error aleatorio.

Dado un supuesto para la distribucién del término de error, una funcién de densidad f puede ser
obtenida para la variable latente, y la probabilidad incondicional de (1) puede ser calculada como
se muestra en (3).

P(yin|Xin;67779879w) = /P(ym|Xm7Xz*mBvee)f(X*lxzm’%ew)dX* (3)

De esta forma, un modelo de eleccion discreto con variables latentes puede ser obtenido solo ob-
servando el vector X;, y las elecciones realizadas por los individuos, que son indicadores de las
preferencias de los usuarios. Sin embargo, este indicador por si solo probablemente no serd sufi-
ciente para identificar empiricamente los efectos de las variables latentes identificadas. Por lo tanto,
es util incluir indicadores psicométricos que también informardn sobre las variables latentes de in-
terés. Estos indicadores se incluyen a través de una ecuacion de medicién, como se muestra en (4),
donde /;,, es la respuesta del indicador dado por el individuo n con respecto a la alternativa 7, e [
es una funcién que relaciona la variable latente X con el indicador escogido a través del vector
de pardmetros «.. Un término de error aleatorio, vy, se incluye.

Ly = 1( X} o 0) “4)

m?

Con esto, una funcién de densidad g(/;,|X},; @, 6,) puede ser construida, que muestra con qué
probabilidad I;,, tomard cierto valor dado X , a y 6,.. Con esto, una probabilidad conjunta puede

ser construida, como se ve en (5). Los pardmetros /3, o y v pueden ser determinados maximizando
la verosimilitud para estas probabilidades.

P(yim [in|Xin§ 6: o, 7, 95, evv ew) = / P(ym|Xm, X@'*m 67 ee)g([in|X;n§ a, ev)f(Xl*n|Xm7 s ew)dX@*n
®)
Bahamonde-Birke et al. (2015) presentan una categorizacion de variables latentes que es til para

entender su uso y como deben ser modeladas. Los autores clasifican estas en dos grupos: actitudi-
nales y perceptuales.

Variables latentes actitudinales Son especificas a cada individuo y describen la tendencia a
actuar de alguna forma en particular basado en su experiencia y temperamento (Allport, 1935;
Pickens, 2005). Estas variables latentes buscan modelar explicitamente actitudes que no son direc-
tamente medibles, y describen a estas en funcién de caracteristicas observables de los usuarios.

Este es el tipo de variable latente que mds frecuentemente se encuentra en la literatura. Algunos
ejemplos incluyen preocupacién por el estado del medio ambiente (Hess et al., 2013; Hoyos et al.,
2015), actitudes hacia ciertos tipos de modos de transporte (Hurtubia et al., 2010; Yafez et al.,
2010) o la aversion al riesgo (Bartczak et al., 2016).



Variables latentes perceptuales Estas describen la forma en que los individuos procesan infor-
macion relacionada con alguna alternativa en especifico. Estas variables no solo dependen de las
caracteristicas de los usuarios, sino que también de los atributos de las alternativas. Esto significa
que un cambio en los atributos de cierta alternativa cambiard el valor de la variable latente.

La exploracion realizada en este tipo de variable latente ha sido bastante escasa en la literatura. Tan
solo dos estudios han tratado explicitamente este tema de acuerdo a nuestro mejor conocimiento.
Uno fue conducido por Bahamonde-Birke et al. (2015), que ejemplificé este tipo de variable latente
en un contexto de viajes interurbanos. El otro estudio es el conducido por Palma et al. (2016), que
model¢ preferencias por vinos. Este modelo incluye una variable latente perceptual que describe la
calidad percibida de cada vino.

3. Un método alternativo para el modelado de variables laten-
tes perceptuales

Debido al potencial que tienen las variables latentes perceptuales para explicar de mejor forma las
elecciones de las personas, parece extraiio que la literatura las haya utilizado de manera tan escasa.
Una razén por la que esto puede suceder es porque el método cldsico utilizado para identificar
estas variables demanda un indicador psicométrico por cada alternativa presentada. Esto aumenta
el estrés cognitivo de las personas encuestadas y la recoleccién de datos se vuelve mds costosa,
haciendo mas dificil el uso de esta técnica. Ademds, los costos computacionales son mds altos para
el caso de las variables latentes perceptuales debido a la integral multiple de la Ecuacion (5).

Este estudio propone una nueva forma de identificacién de estas variables utilizando indicado-
res recolectados por separado de los experimentos de eleccion. Esto permite reducir los costos de
recoleccion, requiriendo tan solo un indicador por cada alternativa etiquetada, y en algunos ca-
sos reduciendo los costos de estimacion, especialmente cuando existen sets de eleccion grandes.
El marco de referencia para esta propuesta, utilizando la notacién visual de Walker y Ben-Akiva
(2002), entre otros, se ve en la Figura 1. Como se ve, esta propuesta exige la recoleccién de un in-
dicador psicométrico con respecto a alguna alternativa j, con atributos X;, que no necesariamente
son iguales que los de la alternativa ¢ presentada en el contexto de eleccion. Estos dos modelos se
entrelazan a través de los pardmetros v del modelo de variable latente.

Con esto, la Ecuacién (5) cambia. Especificamente, la probabilidad conjunta ahora no puede ex-
presarse como una unica integral, sino que como la multiplicacién de dos integrales, como se ve
en (6). Se logra una simplificacién de la verosimilitud, que puede ser reducida a dos nicleos logit
separados. Ademads, esta probabilidad estima simultdneamente los parimetros 7 para los modelos
de eleccion y de variable latente. Esto diferencia a este marco de referencia del enfoque secuencial,
asegurando estimadores consistentes (véase Ben-Akiva et al., 2002).

P(thIjn|Xin7Xjn;B7a7’779£76117600) = (/ P(yln|in~Xl*n7B7QE)f(X:n’XZn7779w)Xm*n>
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Figura 1: Marco de referencia para modelos de eleccion discreta con variables latentes utilizado en
este estudio.

4. Sobre la contribucion de variables latentes a la bondad de
ajuste

En un estudio reciente, Vij y Walker (2016) prueban que modelos de eleccidn discreta con variables
latentes por lo general no presentan una mejora en el ajuste a las elecciones observadas. Esta con-
clusién contradice a varios estudios que reportan una mejora en el ajuste debido a variables latentes
(ver, por ejemplo, Kitrinou et al., 2010; Yafiez et al., 2010; Daly et al., 2012). La demostracién se
realiza para un caso lineal, en el que se ve claramente que un modelo con variables latentes puede
ser colapsado en uno modelo logit mixto que solo es funcion de variables observables.

Nosotros postulamos que, a pesar de que esto es cierto para variables latentes incluidas linealmente
en la ecuacién estructural del modelo de eleccién (es decir, la funcién de utilidad), esta demostra-
cidn no se sostiene para casos en los que las variables latentes se incluyen de maneras no lineales.
Vij y Walker afirman que, para estos casos, el mismo ajuste se obtendria simplemente incluyendo
las variables observables con las mismas transformaciones. Sin embargo, supuestos de linealidad
no se mantendrian, y por lo tanto existirian problemas de identificabilidad.

En los casos descritos anteriormente, el efecto neto de cada variable observable sobre la eleccion
total no serfa una constante a ser estimada sino que una funcién de estas variables. En términos
generales, una funcion de utilidad lineal puede incluir una variable latente simplemente como un
sumando con cualquier transformacion posible, representada a través de la funcién i en la Ecuacién
(7), que a su vez puede ser expresada como una funcion de variables observables y del vector de
parametros 7y, como se ve en la Ecuacion (8).

Uin(Xin, X}, 8) = B+ Xin + B h(X}) @)
in(Xin, 8,7) = B+ Xin + B h(Xin, ) (8)



Para calcular el efecto neto que cierta variable observable, X;,x, tiene sobre la eleccion, simplemen-
te se debe calcular la derivada parcial de U, con respecto a X, como se muestra en la Ecuacion

).

oU; Oh( Xy,

in _ g, 1 g2 Xen ) ©)
El tnico caso en el que este efecto neto se reduce a un tnico parametro es cuando h aplica una
transformacion lineal a X, y la ecuacién estructural de la variable latente es lineal. Para todos los

otros casos, esta derivada es una funcién de X;,. Una aplicacién concreta y demostracion de este
razonamiento se muestra en la Seccién 5.3.

Considerando lo anterior, concluimos que el uso de indicadores psicométricos puede ser esencial
para aumentar el ajuste a los datos de eleccién cuando efectos no lineales estdn presentes. El si-
guiente caso de estudio ilustra esta aseveracion.

5. Caso de estudio

Esta seccion presenta una aplicacion de la especificacidén propuesta para la identificacion de varia-
bles latentes perceptuales. Esta utiliza datos recolectados a través de una encuesta de preferencias
declaradas que midi6 las preferencias por disefio de infraestructura ciclista en Santiago de Chile.
La Seccién 5.1 entrega detalles de esta encuesta, mientras que la Seccién 5.2 presenta resultados
de la estimacioén de distintos modelos utilizando esta especificacion. Finalmente, en la Seccién 5.3
se presenta una breve discusion de estos resultados.

5.1. Datos utilizados

Durante los ultimo afios, la ciudad de Santiago ha visto un aumento importante en el uso de bici-
cletas. Mientras que en el afio 2001 solo 1,9 % de los viajes realizados durante un dia laboral se
hacian en este tipo de vehiculo, en 2012 esta particién modal llegé a 4,0 % segun la dltima encuesta
de movilidad disponible (SECTRA, 2015). Este aumento puede ser explicado en parte por la nueva
infraestructura ciclista que ha sido construida en varias calles de la ciudad durante la dltima dé-
cada. Sin embargo, en varios casos esta infraestructura tiene un disefio deficiente, aumentando los
tiempos de viaje y reduciendo la comodidad de sus usuarios (Vega et al., 2015). Ademds de esto,
muchos ciclistas han decidido usar las veredas, infringiendo la ley y reduciendo la comodidad de
los peatones. Estos usuarios usualmente argumentan que no se sienten seguros andando en la calle.

Entender cémo distintos tipos de disefio de ciclofacilidades puede inducir distintos tipos de com-
portamiento es necesario para generar mejor infraestructura. Mds aun, es relevante entender qué
elementos especificos de disefio de ciclovias al nivel de la calle pueden equiparar la percepcién de
seguridad que se da al nivel de la vereda.

Este estudio utiliza datos recolectados por una encuesta de preferencias declaradas, aplicada du-
rante marzo de 2016, que busca entender qué elementos son relevantes en la eleccion de calles
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¢Qué ruta prefiere?

Opcioén A Opcién B

Opcién A
30 minutos de viaje
Los autos van rapido (60 km/h) Ninguna me parece aceptable
No pasan buses del transporte
publico

Opcién B
15 minutos de viaje
Los autos van lento (30 km/h)
Pasan buses del transporte piblico

Figura 2: Ejemplo de experimento de eleccion presentado.

para andar en bicicleta. La encuesta se aplic en su mayoria de manera presencial en calles con
ciclofacilidades y en linea mediante cuestionarios distribuidos a través de redes sociales. Un total
de 1.966 encuestas fueron respondidas, completando un total de 10.223 experimentos de eleccion.
Detalles de la aplicacion de esta encuesta se encuentran en Rossetti (2017).

Cinco variables fueron incluidas en los experimentos, con distintos niveles cada una:
1. Tipo de infraestructura ciclista presente: Esta variable buscé evaluar el peso que tiene el
disefio general de la infraestructura, y se present6 en cinco niveles.
a) No existe infraestructura ciclista.
b) Infraestructura marcada con una linea al nivel de la calzada.
c¢) Infraestructura marcada con una linea y superficie pintada.
d) Infraestructura marcada con una linea y separadores fisicos.

e) Infraestructura presente al nivel de la vereda.
2. Ancho: 1,5 y 3 metros.
3. Velocidad maxima para vehiculos motorizados: 30 km/h y 60 km/h.
4. Presencia de buses de transporte publico.

5. Tiempo de viaje: 15, 20 y 30 minutos.

Los experimentos se presentaron con el uso de imdgenes para controlar de mejor forma lo que los
encuestados estaban enfrentando (ver Hurtubia et al., 2015). Estos fueron construidos usando un
disefio D-eficiente (ChoiceMetrics, 2012), agrupado en tres bloques con cuatro preguntas cada uno.
Un ejemplo se ve en la Figura 2.

Luego de que se presentaran los experimentos de eleccién, una imagen al azar usada en los ex-
perimentos se mostrd. Considerando esta imagen, se le pidi6 a los usuarios que evaluaran qué tan
cémoda, segura y qué tanto les gustaba en general esta calle hipotética.
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5.2. Resultados

Esta seccion muestra los resultados de estimacion para un modelo logit mixto. Para este, tres espe-
cificaciones se estimaron para comparar sus resultados y ajuste. Estos modelos son logit mixtos, en
vez de logit multinomiales o binarios, para considerar la naturaleza de panel de estos datos. Para
esto, el pardmetro relacionado con la presencia de buses en la calle se mantuvo constante a lo largo
de todas las respuestas entregadas por una misma persona, y cada modelo incluye la desviacién
estdndar de este pardmetro en la poblacién encuestada. Para mds informacién sobre modelos logit
mixtos, ver McFadden y Train (2000).

Todas las relaciones estructurales del modelo de eleccién se modelaron linealmente, sin interac-
ciones entre las variables. Ademas, todas las variables son mudas o dummy con la excepcién del
tiempo de viaje. Debido a que podria existir un sesgo a favor de las alternativas presentadas a la
derecha o a la izquierda, una variable muda fue incluida para considerar este efecto. Los resulta-
dos para estos modelos se muestra en la Tabla 1. Pardmetros relacionados con las ecuaciones de
medicion no son mostrados.

Esta tabla presenta tres modelos. El primero (“Sin VL) es un logit mixto que no contiene varia-
bles latentes. Es el modelo mds simple, y no incluye informacién contenida por los indicadores
psicométricos en su funcién de verosimilitud.

Todos los pardmetros obtenidos en este modelo muestran un efecto consistente con lo que ha con-
cluido Ia literatura, tanto a través de datos de preferencias declaradas como preferencias reveladas
. El resultado mds relevante en términos de magnitud es que los usuarios mostraron preferencia
por infraestructura con mayor separacion del trafico. En efecto, la presencia de cualquier tipo de
infraestructura ciclista mostré un mayor impacto sobre las elecciones de los usuarios que cual-
quiera de las otras variables incluidas. Los resultados también muestran que los usuarios prefieren
infraestructura mds ancha, y calles con velocidades maximas bajas y sin la presencia de buses de
transporte publico.

El segundo modelo estimado incluy6 una variable latente que explicitamente considera la seguridad
percibida, e incluye esta variable en las funciones de utilidad linealmente. Los resultados se muestra
en la Tabla 1, columna “VL lineal”.

La variable latente fue modelada con la ecuacion estructural que se muestra en (10), donde X es
la seguridad percibida para la alternativa 7, y los pardmetros - relacionan la seguridad percibida
con atributos observables, X;x. w; es un término de error que, en este caso especifico, se supuso
con una distribucién Normal. Luego, la funcién de utilidad para el modelo de eleccién se model6
linealmente, como se muestra en (11).

X7 = wXa +w; (10)
k

U= BXa + B°X; (11
k

La ecuacion de medicién del indicador psicométrico se construyo de tal forma que la naturaleza
ordinal de los indicadores se considerara, siguiendo recomendaciones encontradas en la literatura



Cuadro 1: Resultados para la estimacion de tres modelos logit mixtos.

Variable Sin VL VL lineal VL log
Valor (estadisticot)  Valor (estadistico t)  Valor (estadistico t)
Constante (derecha) -0,105 (-4,48) -0,105 (-4,47) 0,0198 (0,26)
Infra.: Sin ciclofacilidad 0 (fijo) 0 (fijo) 0 (fijo)
Infra.: Linea 0,824 (13,94) -1,17 (-1,91) -2,19 (-3,46)
Infra.: Pintura 1,08 (16,94) -1,16 (-1,76) -2,41 (-3,22)
: Infra.: Separadores 1,19 (20,16) -1,36 (-1,85) -2,59 (-3,54)
58 Infra.: Vereda 1,47 (27,74) -1,72 (-1,91) -2,92 (-3,64)
g Ancha 0,233 (6,28) -0,692 (-2,34) -0,679 (-3,11)
Velocidad méx. baja 0,479 (16,97)
No hay buses (media) 0,662 (18,38) 0,137 (0,87) -0,0772 (-0,42)
No hay buses (desv. est.) 0,811 (19,82) 0,813 (18,98) 0,901 (16,93)
Tiempo de viaje -0,0682 (-16,83) -0,0683 (-16,27) -0,0896 (-9,50)
Seguridad percibida 1,46 (3,67) 7,80 (5,42)
Infra.: Sin ciclofacilidad 0 (fijo) 0 (fijo)
Infra.: Linea 1,37 (8,24) 1,22 (7,52)
° Infra.: Pintura 1,54 (9,41) 1,54 (10,09)
§ Infra.: Separadores 1,75 (11,71) 1,74 (12,12)
f Infra.: Vereda 2,19 (13,90) 2,11 (13,34)
< Ancha 0,637 (7,11) 0,627 (7,01)
E Velocidad méx. baja 0,329 (3,76) 0,314 (7,02)
No hay buses 0,361 (3,94) 0,432 (5,02)
Error VL (izquierda) 1,07 (3,67) 0,940 (22,85)
Error VL (derecha) 1 (fijo) 1 (fijo)
log-verosimilitud -6.138,47 -9.413,26 -9.407,72
log-verosimilitud (eleccion) -6.138,47 -6.138,51 -6.131,79
Niimero de elecciones 10.223 10.223 10.223
Niimero de pardmetros (eleccion) 10 11 11
Rho-cuadrado ajustado (eleccion) 0,13231 0,13217 0,13311

(Daly et al., 2012). El término de error asociado con esta se supuso que sigue una distribucién
Normal, que resulta en un modelo probit ordinal. Sin embargo, este se aproximé mediante un
modelo logit ordinal, que tiene una forma cerrada y diferencias no significativas con respecto al
modelo probit (Lee, 1982; Ruud, 1983).

Los resultados del submodelo de variable latente muestran que los usuarios tienden a sentirse mas
seguros usando la bicicleta donde existe infraestructura para este vehiculo, donde esta es ancha,
donde las velocidades maximas son bajas y donde no hay buses de transporte publico presentes.
Estos resultados van en linea con conclusiones de la literatura .

La interpretacién de estos resultados en el submodelo de eleccion no son tan sencillos como los del
submodelo de variable latente. En primer lugar, el pardmetro relacionado con la seguridad perci-
bida tiene un signo positivo, indicando que los usuarios prefieren usar calles donde se sienten mas
seguros. Este descubrimiento, a pesar de ser intuitivo, no ha sido bien establecido en la literatura



anteriormente. Usualmente, los investigadores interpretan los resultados de un modelo de eleccién
sin variables latentes y suponen que la seguridad es su principal causante (ver, por ejemplo, Sener
et al., 2009).

Los otros pardmetros representan efectos que no fueron capturados por la seguridad percibida,
pero que tienen un efecto significativo sobre la eleccion de los usuarios. Por ejemplo, pardmetros
negativos relacionados con el tipo de infraestructura muestran que existen factores latentes que
afectan a estos atributos, tales como comodidad, seguridad o agilidad. El atributo relacionado con
la presencia de buses se volvié no significativo (test-t igual a 0,87), lo que significa que todo el
efecto de este atributo sobre la eleccion puede ser explicado por la seguridad percibida.

Es importante notar que la variable latente y el modelo de eleccion presentaron problemas de coli-
nealidad. Por esto, el pardmetro relacionado con la velocidad se removié del modelo de eleccion.
Este pardmetro se eligi6 porque la evidencia indica que es mds probable que la seguridad percibida
explique todo el efecto de la velocidad de los autos sobre la eleccion.

La Tabla 1 también muestra que no hay una mejora en la bondad de ajuste de este modelo con
respecto a uno sin variables latentes. Esto va en linea con lo demostrado por Vij y Walker (2016),
explicado en la Seccién 4, por la naturaleza lineal de la variable latente.

El tercer modelo estimado (“VL log”) transforma la variable latente (lineal) para que el efecto de la
seguridad percibida sobre la eleccién tenga un efecto logaritmico. Esto se hizo transformando (10)
en (12). Luego, el logaritmo de esta variable transformada se incluy6 en las funciones de utilidad,
como se muestra en (13). Debido a que X;" debe ser positivo, el término de error w; se model6 con
una distribucién log-normal.

Xr=> MXu+1+w (12)
k

U= BiXu + 8 In (X)) (13)
k

Los resultados de este modelo muestran efectos similares a los del modelo “VL lineal”; esto es, que
el pardmetro relacionado con la seguridad percibida es positivo y significativo, y que los pardmetros
relacionados con la infraestructura en el modelo de eleccién son negativos.

La verosimilitud de este modelo es significativamente mayor que la del modelo sin variables laten-
tes', mientras que el modelo “VL lineal” no muestra diferencias significativas®>. Sumado a esto, y
predeciblemente debido a los tests anteriores, el ajuste del modelo “VL log” es significativamente
mayor que el del modelo “VL lineal. Esto quiere decir que la seguridad percibida puede ser repre-
sentada de mejor forma con efectos decrecientes sobre la eleccién. En otras palabras, los resultados
muestran que un aumento en la seguridad percibida tiene un mayor efecto sobre la eleccién cuando
la alternativa se considera insegura.

ITest de comparacién de bondad de ajuste entre dos modelos no anidados (Horowitz, 1983): P(p3 — p? > z) <
0,000222.

2Test de comparacién de bondad de ajuste entre dos modelos no anidados: P(p3 — p? > z) < 0,161.

3Test de comparacién de bondad de ajuste entre dos modelos no anidados: P(p3 — p3 > z) < 0,00013.
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5.3. ¢Cuando pueden las variables latentes entregar un mejor ajuste?

En los modelos presentados anteriormente, casi todos los atributos afectaron la eleccidén en dos
posibles formas: a través del modelo de variable latente, o a través del modelo de eleccion. Para
analizar el efecto que cada variable observable tiene sobre la eleccidn, considérese las Ecuacién
(14) a (16). Aqui, U, UP y UF representan valores medios para las utilidades de los modelos
logit mixtos sin variables latentes, con variable latente lineal y con variable latente logaritmica
respectivamente, y B y X son los estimadores de méxima verosimilitud para el modelo de eleccién
y variable latente respectivamente.

U =" BuXu (14)
k

08 =Y X+ 5" (Z XkXL-k.) (15)
k k

U7 =Y X+ 6 In (Z Mo Xk + 1) (16)
k k

El efecto total que cierta variable, X/, tiene sobre alguna de estas utilidades se puede obtener
simplemente calculando sus derivadas con respecto a esta variable especifica, como se menciond
en la Seccidn 4. Las derivadas para las funciones de utilidad presentadas anteriormente se muestra
en (17) a (19).

oUA A

X By (17)

ouk . o

X B + B A (18)
Go -

oUr _ B + BN (19)

O X - zk XkXik +1

Mientras que los primeros dos casos son valores independientes de los atributos de las alternativas,
el tercer caso es una funcién de X;. Esto quiere decir que los efectos netos en un modelo que
incluye la variable latente de manera no lineal serdn una funcién de las variables observables. Los
efectos netos para los modelos presentados en este trabajo se muestran en la Tabla 2.

La Tabla muestra que los pardmetros de los modelos “Sin VL’ y “VL lineal” no tienen diferencias
significativas. Esto se debe al efecto mostrado por Vij y Walker (2016) y descrito en la Seccién 4.
No es sorpresa, entonces, que las verosimilitudes de estos dos modelos no son significativamente
distintas. Por otra parte, el modelo “VL log” tiene pardmetros distintos que, a su vez, entregan una
mejor bondad de ajuste.

Esto no quiere decir que las aseveraciones de Vij y Walker son equivocadas; en principio, si el
modelo “VL log” fuera estimado observando indicadores de eleccién solamente, se obtendria la
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Cuadro 2: Efectos netos para modelos logit mixtos estimados.

) Sin VL VL lineal VL lineal
Variable . .
Min. Promedio Mix.
Constante (derecha) -0,105 -0,105 0,0198
Infra.: Sin ciclofacilidad 0 0 0
Infra.: Linea 0,824 0,825 0,458 0,966 1,40
Infra.: Pintura 1,08 1,08 0,660 1,30 2,32
Infra.: Separadores 1,19 1,20 0,983 1,50 1,85
Infra.: Vereda 1,47 1,47 1,03 1,42 2,37
Ancha 0,233 0,234 0,494 0,627 0,868

Velocidad méx. baja 0,479 0,480 0,605 0,776 1,86
No hay buses (media) 0,662 0,663 0,731 0,936 2,28
No hay buses (desv. est.) 0,811 0,813 0,901
Tiempo de viaje -0,0682  -0,0683 -0,0896

misma verosimilitud que la que se obtiene al incluir indicadores psicométricos. Sin embargo, en
este caso especifico, y en otros casos donde existen efectos lineales y no lineales, problemas de
identificabilidad surgen cuando no se utilizan estos indicadores. Esto quiere decir que hay poten-
cial para mejorar el ajuste en modelos hibridos de eleccidn discreta que incluyen variables latentes
que afectan la eleccion de formas no lineales. Esto es vdlido especialmente para variables latentes
perceptuales dado que, en estos casos, es muy probable que las variables observables se presenten
tanto en el submodelo de eleccién como en el de variable latente. No existirfan problemas de iden-
tificabilidad si estos submodelos fueran funciones de variables observables distintas, que suele ser
el caso para modelos con variables latentes actitudinales.

6. Conclusiones

Los modelos hibridos de eleccién discreta han sido ampliamente utilizados durante los dltimos
afios para modelar explicitamente constructos latentes que afectan los patrones de decisién de las
personas. Sin embargo, esta exploracion ha tenido un énfasis en las variables latentes actitudinales
, dejando de lado a las variables latentes perceptuales. Esto puede deberse a que, si se sigue la
especificacion cldsica, se requiere una cantidad importante de informacién, lo que aumenta los
costos de recoleccion y estimacion.

Este trabajo propone una modificacién a esta especificacién que reducen estos costos. En vez de
recolectar un indicador psicométrico por cada alternativa presentada a los usuarios encuestados,
proponemos una especificacién que permite recolectar tan solo un indicador por cada alternativa
etiquetada por persona encuestada. Con estos indicadores, junto con las elecciones observadas, se
pueden estimar modelos de eleccion con variables latentes conjuntamente.

Esta propuesta se prob¢ utilizando datos de una encuesta de preferencias declaradas por disefio de
infraestructura ciclista. Se le present6 a las personas encuestadas distintas calles hipotéticas, y se
les pidi6 que mostraran por cudl preferirfan usar la bicicleta. Después de esto, a los usuarios se les
presentd una alternativa aleatoria y se les pidi6 que mostraran qué tan seguros se sentirfan usando
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la bicicleta en este caso. Con esta informacién se estimaron tres modelos logit mixtos: uno sin
variables latentes, y dos que modelaron explicitamente la seguridad percibida a través de estas.

Los resultados muestran que el uso de variables latentes perceptuales es util para comprender de
mejor forma las decisiones de los usuarios. En especifico, la seguridad percibida result6 ser signi-
ficativa en este contexto de eleccion. A pesar de ser esperada, esta relacién no habia sido explicita-
mente mostrada en la literatura anteriormente.

Los modelos estimados también mostraron que las variables latentes tienen potencial para entregar
un mejor ajuste a los datos. Vij y Walker (2016) demuestran que los modelos de eleccion discreta
con variables latentes con especificaciones lineales pueden ser colapsados en modelos logit mixtos
que no consideran indicadores psicométricos. Sin embargo, en este trabajo mostramos que si estas
variables son incluidas en el modelo de eleccién de formas no lineales existe potencial para mejorar
el ajuste. Esto se demostré al incluir la variable latente que describe seguridad percibida de manera
logaritmica. Este caso presentd un mejor ajuste a las elecciones observadas.

El campo de los modelos de eleccién discreta con variables latentes perceptuales tiene varias apli-
caciones interesantes, incluso fuera del contexto del transporte. Este trabajo busca llenar un vacio
metodolégico presenten en el drea con la esperanza de aumentar el ndmero y calidad de los estudios
que utilizan este tipo de variables para comprender de mejor forma como deciden las personas.
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