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Los modelos de eleccibn compensatorios han sido los modelos mas utilizados
para representar la toma de decisiones de compra de los consumidores. Sin embargo,
diferentes escenarios puede motivar la toma de decisiones evitando compensaciones.

Para representar este tipo de situaciones, los modelos lexicograficos se convierten
en una alternativa que puede reportar beneficios por ahorro de tiempo y esfuerzo.

Los modelos lexicograficos desarrollados asumen que los individuos tienen total
conocimiento respecto a los atributos con los que aparecen descritas las alternativas y
son capaces de valorizarlos y utilizarlos para decidir la alternativa preferida. En esta
tesis se propone un modelo de eleccion lexicografico que elimina el supuesto de
capacidad de ordenamiento completa de atributos.

El modelo propuesto admite incertidumbre en el orden de atributos y también
errores de eleccion por parte de los consumidores a la hora de declarar la alternativa
preferida. Se proponen dos enfoques de estimacion: homogéneo y heterogéneo en la
capacidad individual de ordenamiento de atributos. En cada uno de ellos, se utiliza el
procedimiento Bayesiano para estimar las probabilidades lexicograficas individuales de
eleccion.

Mediante simulacion, se confirma la robustez del modelo propuesto en términos de
conseguir estimar la cantidad de atributos que los individuos estan realmente
considerando para tomar sus decisiones, recuperar los parametros del modelo y
predecir las elecciones de los consumidores.

Este trabajo finaliza con una aplicacidon a una muestra real encuestada respecto al
mercado de tablets. En esta parte, se compara el modelo heterogéneo con un modelo
lineal. Si bien el segundo logra mejores tasas de acierto, el modelo heterogéneo es a su
vez mejor que cualquier variante al modelo lineal del tipo g-compensatorio.

Se concluye que con el modelo propuesto es posible obtener mas informacion
respecto a como los consumidores toman decisiones, transformandose en un modelo
qgue logra explicar de mejor forma los procesos de eleccién sin perder con ello
capacidad predictiva.
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INTRODUCCION

En la actualidad, mercados cada vez mas competitivos y globalizados, han hecho
posible el acceso a una mayor variedad de productos, situacién que viene acompafada
de mayores dificultades para tomar decisiones de compra.

Los consumidores enfrentan decisiones aun mas complejas toda vez que deben
lidiar con la creciente escasez de tiempo y donde la comparacion exhaustiva entre
alternativas es, en ocasiones, impracticable.

Entender cdmo los consumidores resuelven esta dificultad tiene para la empresa
un caracter estratégico y representa una ventaja competitiva si logra identificar y
modelar los patrones que dirigen las elecciones de los consumidores. En efecto, el
andlisis de los procesos de eleccion es de vital importancia para la toma de decisiones
respecto al disefio de productos, disefio de sitios web, fijacion de precios e incluso de
segmentacion de clientes, permitiendo una mejor direcciébn de los esfuerzos de
marketing.

Para estudiar como los consumidores toman decisiones de compra, los modelos
mas utilizados han sido los “modelos de eleccion compensatorios”, los cuales se basan
en la idea de que el consumidor es capaz de comparar las alternativas y “compensar” la
ausencia de una caracteristica preferida, por la presencia de otra(s) que reporten en
conjunto una utilidad o satisfaccion superior.

Si bien los modelos compensatorios han sido la mejor opcién computacionalmente
abordable, muchos autores cuestionan la utilizacion de este tipo de modelos
argumentando que bajo ciertas circunstancias pueden no ser suficientemente realistas.

En efecto, Payne, Bettman y Johnson (1993) sostienen que los procesos de
eleccion dependen factores tales como la informacion respecto a las caracteristicas del
producto, relevancia de la decision, dificultad de comparacion, entre otras. Drolet y Luce
(2004) incorporan los “factores emocionales” como elementos determinantes de las
decisiones. Estudios experimentales como los de Dieckmann, Dippold y Dietrich (2009)
plantean que los procesos de eleccién dependen de la dificultad de la decision, dada
por la cantidad opciones de compra y sus atributos.

Asi, los consumidores podrian no detenerse a analizar los pros y contras de cada
alternativa bajo ciertas circunstancias. Existen individuos que solo consideraran
automoviles de procedencia japonesa, 0 habra padres dispuestos a pagar cualquier
precio por una buena cobertura de salud para sus hijos.

Procesos como los anteriores, son del tipo “no compensatorio”. En ellos, los
consumidores hacen uso de “reglas lexicograficas” para establecer rapidamente un
ranking de preferencia de alternativas en funcién de los atributos que posean,
procediendo de forma similar a como se ordenan las palabras en un diccionario.

La regla lexicografica mas comun, y la que sera abordada en este trabajo, es la
Regla Lexicografica por Atributos. Esta regla es utilizada toda vez que el consumidor

1



identifica el atributo mas importante y ordena las alternativas en consecuencia (ejemplo:
prefiere los vehiculos japoneses a cualquier otro), luego ordena cada subconjunto de
alternativas en funcién del segundo atributo mas importante (ejemplo: ordena los
vehiculos japoneses de acuerdo al tipo de combustible que utilizan y hace lo mismo con
aquellos de otra procedencia) y asi sucesivamente. El beneficio en el uso de esta regla
se explica por la mayor facilidad en identificar la alternativa preferida, siendo necesario
Ganicamente un ranking de preferencia de atributos.

Es posible encontrar evidencias, como las presentadas por Broder (2000) y Broder
y Schiffer (2003), que sugieren que un modelo mas realista sera uno del tipo
lexicogréfico que, si bien puede incorporar cierta pérdida de precision, puede también
reportar importantes beneficios por ahorro de tiempo y esfuerzo.

Investigaciones recientes realizadas por Kohli y Jedidi (2007), Yee, Dahan, Hauser
y Orlin (2007) y Jedidi, Kohli y Montoya (2011), han abordado el problema de eleccion
de los consumidores desde un punto de vista “no compensatorio”. Estos modelos, se
basan en el supuesto de que los individuos tienen la capacidad de establecer un
ranking u orden de preferencia de atributos completo, es decir, donde los individuos
asignan importancia relativa a todos los atributos con que aparecen descritas las
alternativas.

Lo anterior no necesariamente es valido para todos los consumidores. Puede
ocurrir que un consumidor sea indiferente entre los atributos menos preferidos o que se
encuentre poco familiarizado con las caracteristicas del producto de tal manera que
s6lo le sea posible establecer un ranking u ordenamiento compuesto por un
subconjunto de atributos, que es lo que en este trabajo se denominara “ordenamiento
parcial de atributos”. Surge asi la pregunta: ;cdémo determinar por cuantos atributos
estd compuesto este orden parcial?

Hasta la fecha no se han desarrollado modelos lexicograficos que busquen
precisar cuantos (y cuales) atributos son capaces de considerar realmente los
consumidores a la hora de tomar su decision de compra.

La respuesta a ésta pregunta contribuird a mejorar el analisis de un proceso de
compra. Utilizando esta informacion, disefiadores, fabricantes y minoristas podran
enfatizar (o relegar) aquellas caracteristicas de los productos que resulten
determinantes en las elecciones, tener nociones de qué tan rapidamente estan tomando
decisiones y qué atributos no estan siendo considerados. Esta nueva informacién
permitira ser mas eficaz y efectivos a la hora de definir segmentos, ofertas, canales, etc.

Es asi como, este trabajo tiene como objetivo general la construccion de un
modelo de eleccion no compensatorio llamado Modelo de Eleccidon Lexicografico de
Ordenamiento Parcial de Atributos, que elimina el supuesto de capacidad de
ordenamiento completa de atributos.

Los objetivos especificos de este trabajo son:
e Desarrollar un modelo de eleccién lexicogréfico que permita obtener la capacidad de
ordenamiento de los atributos de los consumidores.



e Desarrollar un método para estimar los parametros asociados al modelo
desarrollado.

o Estudiar los alcances y limitaciones del modelo en una aplicacion real.

La metodologia conducente a lograr los objetivos propuestos comienza con la
recopilacion y lectura de literatura para proceder a continuacion a desarrollar del
modelo utilizando como base principal el método Bayesiano descrito por Jedidi, Kohli y
Montoya (2011). A continuacion, se estudiaran los alcances tanto del modelo como de
la metodologia de estimacion mediante simulacion.

Finalmente, se aplicara el modelo a una muestra poblacional real. En la ultima
parte de este trabajo, se presentaran los resultados obtenidos junto con el analisis
correspondiente a esa muestra particular.



CAPITULO I

MARCO TEORICO

En este trabajo se consideraran procesos de eleccion en los cuales los productos
estan representados por sus atributos y cada atributo por sus niveles. El consumidor
debe decidir qué producto comprar o consumir dentro de un conjunto de alternativas

posibles.

La Figura 1.1. representa una situacion donde aparecen distintas alternativas de
computadores portétiles o notebooks descritos por sus atributos o caracteristicas. Por
ejemplo, la memoria RAM es uno de los atributos y 2GB, 4GB, 6 GB, 8GB son sus
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Figura 1.1. Seleccion web de notebooks
Fuente: www.falabella.com

1.1. Modelos compensatorios

Para describir los procesos de eleccion, tipicamente se utilizan los modelos de

eleccion compensatorios,

los cuales asumen que el consumidor es capaz de

‘compensar” la ausencia de algun nivel deseado, por la presencia de otros que, en
conjunto, reporten una mayor satisfaccion.


http://www.falabella.com/

De esta forma, utilizando la descripcion dada por Green y Rao.(1971), el individuo
maximizarda la utilidad que reporta el bien, calculada como la suma ponderada de la
utilidad otorgada por los atributos que lo describen. Es decir:

J N

Ue = Bo+ D ) By + & (1)

=1 n=1

Donde: Uy Utilidad de la alternativa k.
Bo: Intercepto.
Bin: Coeficiente asociado al nivel n del atributo j.
x}< . Variable dummy cuyo valor es 1 si la alternativa k posee en nivel n-ésimo
del atributo j (y O en caso contrario).
€. Error asociado a la alternativa k.

1.2. Modelos no compensatorios

Un modelo no compensatorio refleja situaciones donde hay niveles preferidos cuya
ausencia no se puede compensar con la presencia de otros.

Por ejemplo, algunos consumidores no compraran un notebook con menos de 4
GB de memoria RAM y no se detendran a analizar alternativas que pueden tener otro
conjunto de atributos muy convenientes pero con otro tipo de memoria. Esta situacion,
refleja el tipico caso donde la valoracion de un aspecto es tan alta que no se esta
dispuesto a hacer compensaciones.

Sin embargo, muchas otras situaciones revelan ausencia de compensacion. En
particular, Payne, Bettman y Johnson (1988) plantean que los consumidores
usualmente no se detienen a analizar los trade-offs de cada alternativa, sino que toman
decisiones rapidas, adoptando un proceso de decisién heuristico e incorporando
“pérdidas de precision” en su eleccidén pero también ganancias en tiempo y esfuerzo.

Muchas aplicaciones son consistentes con esta idea, donde el consumidor es
primero incitado a eliminar del conjunto de alternativas aquellas que poseen niveles
inaceptables y reducir asi la complejidad del problema a enfrentar.

En este contexto, la utilizacion de estrategias o reglas de decision lexicograficas
aparece como una de las heuristicas mas comunes a la hora de llevar a cabo un
proceso no compensatorio. Es posible encontrar ejemplos de lo anterior en Bettman,
Luce y Payne (1998), Broder (2000), Broder y Schiffer (2003), Gigerenzer y Goldstein
(1996), Martignon y Hoffrage (2002), Payne, Bettman y Johnson (1993) y Urban y
Hauser (2004).



1.3. Reglas de decision lexicograficas

Las reglas de decision lexicograficas son utilizadas por el consumidor para
ordenar alternativas de forma similar a como se ordenan las palabras en un diccionario.
Con ellas, el individuo acepta o descarta alternativas siguiendo un proceso del tipo no
compensatorio.

Por ejemplo, una persona que se dispone a comprar un notebook, utiliza una regla
lexicografica si prefiere estrictamente Windows® a cualquier otro sistema operativo.
Luego, si entre de los notebooks con sistema operativo Windows® siempre prefiere un
procesador Intel® y luego utiliza, de forma secuencial, la marca, la memoria y el
espacio en disco para tomar su decision.

Este tipo de reglas han sido reportadas por Slovic (1975), quien inform6 de su uso
para decidir entre dos alternativas igualmente valoradas, en un estudio donde la
mayoria de los individuos opta por consumir la alternativa que posee caracteristicas
poco deseables excepto en el mas importante atributo, donde es superior a la otra
opcién, apoyando asi la idea de que las decisiones estan determinadas por
mecanismos gue son faciles de explicar.

Investigaciones realizadas por Broder (2000) y Bréder y Schiffer (2003) sugieren
que los consumidores, muchas veces de manera inconsciente, simplifican elecciones
complejas (con muchas alternativas o atributos) utilizando estrategias o reglas
lexicogréficas.

Drolet y Luce (2004) sefialan que los consumidores a menudo utilizan estas reglas
cuando tienen razones emocionales para evitar compensaciones.

Yee, Dahan, Hauser y Orlin (2007) concluy6 que aproximadamente dos tercios de
los individuos utiliza este tipo de reglas para evaluar Smart-Phones.

Asi, si consideramos la Figura 1.1., el sitio web de venta online de notebooks
alienta al consumidor a filtrar su busqueda basandose en caracteristicas tales como
marca, procesador, memoria RAM, precio, de tal forma que sea posible eliminar
rapidamente aquellos productos con atributos no deseados o menos preferidos.

Existen diversas reglas lexicograficas que pueden ser utilizadas para establecer
un orden de preferencia de alternativas. En la primera columna de la Tabla 1, se ilustra
la regla Lexicografica por Atributos (LBA, del inglés, Lexicographic by Attributes) que
sera la regla a abordar en este trabajo. En el ejemplo, se observa el ranking construido
por un individuo que establece como primer criterio la preferencia de marca (HP® es
preferido a Sony®, Sony® es preferido a Toshiba® y Toshiba® es preferido a Dell®) y
luego, se ordena las alternativas de una misma marca utilizando como segundo criterio
la preferencia de memoria RAM (6 GB es preferido a 4 GB).

Otra posibilidad es que un consumidor prefiera un notebook HP®, en segundo
lugar e independiente de la marca, prefiera una memoria RAM de 6 GB, luego, para un
mismo tipo de memoria RAM, prefiera los notebooks marca Sony® y a continuacion los
Toshiba®. Este tipo de regla se denomina Lexicografica de Aceptaciéon por Niveles
(LAL, del inglés, Lexicographic by Acceptance Levels).
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El tercer caso ilustrado en la Tabla 1.1. es aquel en que el individuo sitta en la
altima posicién a los notebooks marca Dell®, luego, como segundo criterio, la memoria
RAM de 4GB es menos preferida que la de 6 GB vy, finalmente, reconoce que un
notebook marca Toshiba® le agrada menos que uno Sony® y este, a su vez, es menos
preferido que uno HP®. Ante esta situacion, el individuo estara utilizando una regla
Lexicogréafica de Eliminacion de Niveles (LEL, del inglés, Lexicographic by Elimination
Levels).

Preferencia de

Regla atributos/niveles Ranking de preferencia de alternativas
Lga | HP>Sony>Toshiba>Dell, | {05 | g | [ o | || || o] [ ] [ 2
6 GB >4 GB

HP HP Sony Toshiba Dell Sony Toshiba Dell

LAL HP’ 6 GB’ Sony’ Toshiba 6GB 4GB 6GB 6GB 6GB 4GB 4GB 4GB

Del |’ 4 G B’ Toshib a, HP Sony Toshiba HP sony Toshiba Dell Dell

6GB 6GB 6GB 4GB 4GB 4GB 6GB 4GB
Sony

LEL

Tabla 1.1. Reglas de Decision Lexicograficas

Kohli y Jedidi (1999) proponen una funcion de utilidad que puede ser usada para
modelar preferencias lexicogréficas:

k k k
X X X
U= —+ —2—+ + — (2)
Ne, NNy, Ne,Np,es N
Donde: U(xk) = Uy: Utilidad de la alternativa k.
r: j-ésimo atributo mas importante.
Ny Cantidad de niveles del j-ésimo atributo mas importante.
x'r‘j €{0, 1, ..., n,,-1}: Nivel del j-ésimo atributo mas importante de la alternativa

k, donde el nivel 1 es preferido al 0 y, asi sucesivamente,
n;,-1 es el mejor nivel para el atributo rj.

Asi, el consumidor elegira la alternativa s si:

Utk > max  {U(x) @)

A modo de ejemplo, si se considera:

Alternativa 1, que solo posee el nivel preferido en el atributo mas importante, siendo
altamente desfavorable en todos los demés atributos, es decir,

X, =n.-1y xﬂj =0 paraj=2,3, ..., J.

Alternativa 2, con presencia del nivel preferido en todos los atributos excepto el mas
importante, donde posee el nivel que le sigue inmediatamente al
preferido, es decir, X2 =n -2 y x?j =n,,-1 para j=2,3, ..., J.
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Un individuo revelara sus preferencias lexicograficas si prefiere la alternativa 1 a la
2, pese a que esta ultima domina en todos menos el mas importante atributo.

La funcion de utilidad anterior captura en efecto este hecho pues:

ne,-1 1
Ulxq) = = 1-—
N, N,
n.-2 n.-1 n,.-1 n,,-1 n..-1
Uxp) = ——+—2—+—32 +_" 4 + )
nl‘1 nr1nr2 nr1nr2nr3 nr1nr2nr3nr4 nr1nr2nr3nr4”'nrj
2 1 1 1 1 1 1
=1-—+—- + - +..+ -
nl‘1 nr1 nr1nr2 nr1nr2 nr1nr2nr3 nr1nr2nr3"'nrj_1 nr1nr2nr3' nI'J
1
U(x)-U(x) = ——— >0 VjeIN
nr1 r2nr3"'nrj

Luego, la utilidad otorgada por la alternativa 1, sera siempre mayor a la utilidad
proporcionada por la alternativa 2.

Es escasa la literatura que aborda los modelos lexicograficos con una
representacion matematica. Sin embargo, es posible encontrar estudios donde modelos
lexicogréficos proporcionan predicciones que son mAas precisas que modelos
compensatorios (Brighton y Gigerenzer, 2008) y otros que arrojan resultados casi
igualmente buenos (Bréder y Gaissmaier, 2007).

Otras aplicaciones donde se pone a prueba la capacidad predictiva del modelo
compensatorio versus un modelo lexicografico (Dieckmann, Dippold y Dietrich. 2009,
Yee, Dahan, Hauser y Orlin, 2007) confirman la idea intuitiva de que al aumentar las
alternativas de eleccién, el modelo lexicografico es mas preciso que el modelo
compensatorio para predecir el comportamiento del consumidor.

Queda abierta la interrogante si los modelos lexicograficos logran también un buen
ajuste cuando el conjunto de alternativas es mas reducido.

1.4. Modelo Probabilistico Lexicografico

Jedidi, Kohli y Montoya (2011) proponen un modelo probabilistico de elecciones
lexicograficas que incorpora incertidumbre en el orden de preferencia de los atributos.

La introduccion de incertidumbre responde a la posibilidad de que una persona no
esté segura de la valoracion que otorgara a los atributos. También puede ocurrir, como
lo reporta Tversky en 1972, que se valore de manera diferente un mismo atributo en
diferentes situaciones. Por ejemplo, qué tan saludable es la comida puede ser mas
importante a la hora de cocinar en el hogar que si se trata de ordenar en un restaurant,
o de forma similar, el consumo energético de los articulos de iluminacion puede ser mas
relevante a la hora de equipar un domicilio permanente que una casa de veraneo.



Asi, comenzando por los postulados del modelo MROL (del inglés, Rank-Ordered
Logit Model, introducido por Beggs, Cardell y Hausman (1981), para determinar las
preferencias de individuos, se representa la importancia de los atributos como la suma
de una parte sistematica y una aleatoria, es decir:

Wi =V + g (4)

Donde: w;: Importancia del atributo j.
v;: Importancia sistematica del atributo j.
g: Errort

Si ahora se considera el vector r = (r4, 2, ..., r3), donde r; es el j-esimo atributo mas
importante, entonces P(r;) sera la probabilidad de que el atributo r; sea el mas
importante, P(rz|r1) sera la probabilidad de que el atributo r, sea el segundo mas
importante dado que r; es el primero, y asi sucesivamente hasta que, de manera mas
general, P(rs|r1,...,rs1), con s =1, 2, ..., J, denotard la probabilidad de que el atributo rs
sea el s-ésimo mas importante dado que ry, 1y, ..., 1 €S la secuencia de atributos de
mayor relevancia.

Luego, si se considera el vector v = (vi, Vo, ..., Vj) de importancia sistematica, la
probabilidad de observar un ranking de atributos r dado v, sera:

P(r | V) = P(rl) P(r2|r1) P(ﬁl rl,...,rJ-l) (5)

De esta manera, se obtiene una expresion simplificada de P(r|v):

Vr1

P(ry) = I:’(Wr1> méx{wrz’ - WrJ}) - W ©

e'rs
P(rslry, ..., rsq) = P(Wr . méx{wr o WrJ}) = m ;Vs=2,...,J1 (7)

eVrs
P(r|v) = P(w,>...> w,) = ﬂ o 8)

Finalmente, incluso cuando la incertidumbre en el orden de atributos se encuentra
resuelta, un consumidor puede incurrir en errores de juicio o reaccion, cometiendo
errores al declarar sus preferencias. Asi, si un individuo se enfrenta a K alternativas de
eleccion, con una alta probabilidad el individuo elegird la alternativa que es
lexicograficamente preferida pero no es seguro que esto ocurra.

Jedidi, Kohli y Montoya (2011) incorporan este hecho estimando el vector de
probabilidad de eleccion a = (as, az, ..., ak), donde K es la cantidad de alternativas y ax
es la probabilidad de que se elijja la k-ésima alternativa mas preferida, es decir,
existiendo k-1 alternativas con mayor utilidad que Uy.?

! Se asume que gj sigue una distribucion independiente e idénticamente distribuida tipo
doble exponencial.
2 En general, un buen modelo debiera tener un valor de a; superior y valores a,, as, ...,
ak sucesivamente decrecientes.
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Asi, se pueden distinguir tres situaciones:

. 1 ., .
e Si a= © bara todo k, entonces la eleccion es aleatoria.

e Sia;=1y ax=0 paratodo k > 1, entonces el orden de preferencia de atributos (r)
captura perfectamente el orden de preferencia de alternativas y el modelo
probabilistico se convierte en deterministico.

e Si a= 1K—a11 para todo k = 2, ..., K, entonces todas las alternativas, con excepcion de
aguella con mayor utilidad, puede ser escogida con igual probabilidad.

De manera directa se individualiza todo lo anterior definiendo:

w; = (Wi, Wiz, ..., Wig): Vector de importancia de atributos para el individuo i.

Vi = (Vi, Viz, ..., Vig): V3ector de importancia sistematica de atributos para el individuo
i

ri = (g, fi2, ..., My): Vector de ranking de atributos para el individuo i.

ai = (a1, ai, ..., a@ik): Vector de probabilidad de eleccion para el individuo i.
., e%k

a; = (i, dip, ..., Qik):  Transformacion de a;, donde ay= Tra-

El modelo probabilistico lexicografico estima v; y a; utilizando como datos las
respuestas entregadas por un grupo de consumidores a una encuesta donde se les
presenta T conjuntos de eleccién (preguntas) y, en cada uno de ellos, cada consumidor
debe declarar qué opcion prefiere de un conjunto de K alternativas de eleccién. En lo
que sigue, esto se denota como:

1; siel consumidor i elige la alternativa k en la ocasién t
Yit =
0 :; enoftro caso

Como primer paso en el procedimiento de inferencia, el modelo captura la
heterogeneidad en la importancia latente de atributos y en las probabilidades de
eleccion de los consumidores asumiendo que:

vi ~ N(v, %) y a ~ N@, y) 9)

Donde: v=(Vq,...,Vy))~ N (0,103I(J_1)X(J_1)) es la media de importancia latente de los

atributos en la poblacion y ¥ ~IW (J+4, J+4)I(J_1)X(J_1)) es la matriz de
covarianza que captura como varia v dentro de la poblacion.

@= (@, ... ) ~ N(0,10% <)) €s la media de probabilidades de

eleccion de las alternativas y g ~ IW (K+4, (K+4)I(K_1)X(K_1)) es la matriz de
covarianza que captura cémo varia @ en la poblacién.*

% Se fija viy = 0 para todo i pues el modelo se define sélo si una de las componentes de
v; es cero. Los demas valores son determinados en referencia al atributo base, J.
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A continuacién, se utiliza el método de estimacion bayesiana MCMC (del inglés

Markov Chain Monte Carlo) que procede como sigue:

Comenzar con valores arbitrarios para los vectores de orden de atributos (),
importancia latente (v;) y probabilidades de eleccién (a;).

Dado r;, actualizar v; con un vector propuesto o “candidato” vi° que es aceptado

con probabilidad:®
_( P(v{Ir)
mln{ =TS , 1 (10)

Utilizando el Teorema de Bayes se puede reescribir la probabilidad anterior como:

oy P(VF
N R O .{P(rilvf)P(Vf) 1} (1)
P(riv) o0 P(rlvi) P(v)

Donde P(ri|vi) esta definida en la ecuacion (8).

Actualizar r; por un vector de orden de atributos candidato, r°, que se construye
intercambiando un par de componentes adyacentes de r; extraidas mediante una
distribucion multinomial.

Utilizando los valores actualizados de v; y de manera analoga al paso anterior, se
acepta el candidato con probabilidad:

( Li(YilX,a,r7) P(rPIVE) P(vi) - Li(YilX,a,rf) P(7Iv7) 1l (2
Li(YilX,a;,r7) P(rilvi) P(vi) Li(YilX,a;,r7) P(rilvi)

Donde: Yi=((yik)): Matriz de K x T que indica si el individuo i eligi6 o no la

alternativa k en la ocasion (o pregunta) t.

X = ((x,-t")): Arreglo de K x J x T que indica el nivel del atributo j que
posee la alternativa k de la ocasion t.

Li(YilX,a,,r;): Verosimilitud de datos condicional del individuo i, que se
obtiene calculando previamente:

Ui = ((uiy)): Matriz de K x T donde uj es la utilidad que la alternativa k
de la ocasion t le reporta al individuo i, calculada con la
ecuacion (2).

“ Se utiliza la notacién | para la matriz identidad y N e IW para hacer referencia a las
distribuciones Normal y Wishart Invertida respectivamente.
> Método “Ramdom walk Metropolis-Hastings”.
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1:; si la alternativa k de la ocasion t tiene la h-ésima mas alta

= utilidad entre las alternativas 1, ..., K.
ikt =
0:; en otro caso
K
152 K\ Yikt
Luego, Lit(y,|X.zi.a,1:)= 1_[ (aiz;'“ CHURE aizk'“) (13)
k=1
T
Livixan) = | L (14)
t=1

iv. Utilizando los nuevos v; y r;, actualizar a; aceptando a;® con probabilidad:

. Li(Yilx’aiC’ri) P(aﬂa,LIJ)
'”{ L(YiiX.a,r) P(ala,y) }

(19)

Donde P(a;|a,yp) = P(aq;|a,p) al ser a; una transformacioén logaritmica de a;.
v. Volver al paso ii iterando con los nuevos valores de rj, v; y a;.

Finalmente, se obtienen estimaciones de los parametros poblacionales,
V, 2, @y @, calculando los valores medios de Vv, %, @ y y respectivamente.
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CAPITULO Il: CONSTRUCCION DEL MODELO DE ELECCION LEXICOGRAFICO
DE ORDENAMIENTO PARCIAL DE ATRIBUTOS

El Modelo Probabilistico Lexicografico asume que los individuos son capaces de
llevar a cabo el ejercicio racional de establecer un ranking compuesto por todos los
atributos de acuerdo a su valoracion o importancia. Sin embargo, este supuesto puede
no ser siempre cierto. Podria ocurrir que, por desconocimiento o falta de experiencia, el
consumidor no se encuentre familiarizado con parte de los atributos. También puede
ocurrir que el consumidor sea indiferente entre los atributos menos preferidos.

En este capitulo se eliminara el supuesto de que todos los individuos son capaces
de establecer dicho ranking completo de atributos (r), para construir asi un modelo de
eleccion lexicografico de ordenamiento parcial de atributos utilizando como base el
modelo probabilistico lexicografico.

El modelo que se propone en este trabajo se plantea bajo enfoques homogéneo y
heterogéneo en la capacidad de ordenamiento. En ambos casos, contempla
modificaciones respecto al modelo probabilistico lexicografico y algunos elementos
nuevos a objeto de poder incorporar la capacidad parcial de ordenamiento de atributos.

En primer lugar, en ambos enfoques de este modelo se asume que todas las
alternativas, a excepcion de aquella con mayor utilidad lexicografica, se eligen con igual
probabilidad, es decir:

1-ai1
aik=m v2<k=sK (16)

Con ello, la estimacion de la probabilidad de eleccidén se reduce a la probabilidad
de eleccidn de la alternativa con mayor utilidad por individuo (aj1)

La transformacién que vinculara aj; con aj; sera:

1
1+e i1

ajr = (17)
Otros elementos, junto con el detalle de cada enfoque de estimacion se explican a
continuacion.

2.1. Enfoque de estimacion homogéneo

Como una primera aproximacion en la busqueda de la cantidad de atributos con
qgue los individuos construyen su ranking u ordenamiento, el modelo considerara un
ordenamiento parcial homogéneo de atributos, es decir, se asumira que todos los
individuos de la muestra establecen un ranking compuesto por igual cantidad de
atributos (tienen igual capacidad de ordenamiento).
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Bajo este supuesto, se asumira también que si un individuo sélo es capaz de
establecer un ranking entre los q atributos mas valorados (q € {1, ..., J-1}) entonces, los
restantes J-q atributos, igualmente necesarios para construir el ranking r, son
ordenados aleatoriamente en las posiciones finales. Dicho orden aleatorio puede ser
diferente ante diferentes decisiones.

Luego, utilizando la ecuacién (6), en lo que sigue, la probabilidad de observar un
ranking de atributos r; dado v; y dado q, seré:

P(rilvi,Q) =P (Wirn >Wiri2>-- ->Wiriq>méx {Wiriq+1 .- "WiriJ}) (18)
1 ] e'is 19
- (J-q)!ne"ifis+...+e""u (19)
S:
Donde el factor — rescata la probabilidad de observar un ordenamiento particular de

(J q)!
los Gltimos J-q atributos.®

Con una cantidad total de N individuos, la verosimilitud de orden de atributos sera:

N q

1 s
L) = 1_[ (J-q)!l_[evifis+___+eviru (20)
i=1 s=1
La log-verosimilitud, en tanto, queda establecida como:
N 1 q Vi
Ln(L(ri|vi,@)) = Z Ln a0 13_1[ —" (21)

Z lz Vet _Irl+ev.rd> -Ln((J-0)!) (22)

Por otra parte, la verosimilitud de datos condicional del individuo i ahora sera

Li(YilX,a,,1,q), donde F; = (i1, ..., fig, Tig+1, ---» fiy) €S UN vector de orden de atributos que

comparte las primeras g componentes con r; pero las restantes componentes
corresponden a los J-q atributos de menor valoracion ordenados al azar.

Las correcciones incorporadas tienen incidencia directa en la probabilidad de
aceptar los candidatos v, r° y a‘ ya que ahora seran también dependientes de la
cantidad de atributos q que puede ordenar un individuo y que, bajo este enfoque, es
igual para toda la muestra.

® Notar que si g=J-1, entonces estamos en el caso anterior (capacidad de ordenamiento
completa), puesto que al establecer un ranking de J-1 atributos, el atributo J-ésimo sélo
puede ocupar la ultima posicion vy, por lo tanto, el ranking esta completo.
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Asi, incorporando los nuevos elementos a las ecuaciones (11), (12) y (15), las
probabilidades de aceptar los candidatos v, r° y a;° ahora seran, respectivamente:

P(rIv?.q) P(V)
”{ P(rIv,.a) P(v) ’1} (29)
( LWiX.a,.q) POSIve.q)
mi { LY Xoa,ma) Plrvea) } (24)
- Li(YilX.a’,F;,.q) P(af[d,w) (25)
Li(YiIX!ai’Fi’q) P(a||a’l|—’) ’

La verosimilitud de datos condicional de la poblacion se calculara como:

N T K
1_[ 1_[ 1_[ (aiz1i1kt aizzi2kt aiZEt)yikt (26)
Izl\} T K
L (L(vixama) = Y tn( T[] [(af a5 - aiZ}iE(t>yikt (27)
i=N’I T K
z z z Ln (aiz1i1kt aizzi2kt aizif‘t)yikt (28)

Esta dltima expresién es de especial relevancia ya que para efectos de este
trabajo, el criterio de estimacion bajo el enfoque homogéneo sera el de maxima MLL
(del inglés Marginal Log-likelihood). Para calcular el valor maximo, se utilizara el método
de clase latente, con J-1 clases que conformaran distintas versiones del modelo.

L(Yilx’aiirilq) =

De esta manera, se estimaran los parametros J-1 veces, primero asumiendo que
el ranking de todos los individuos de la muestra estd compuesto sélo por 1 (g=1) de un
total de J atributos, luego asumiendo que esta compuesto por 2 atributos (gq=2), y asi
sucesivamente, hasta estimar el modelo que asume que los individuos son capaces de
generar un ranking de J-1 atributos (lo cual es equivalente a un ordenamiento completo
pues el atributo no considerado solo puede ocupar la posicion final).

Luego, se obtienen los valores de §, V, y a; utilizando el modelo que posee el
méaximo valor de MLL.

El valor de gq estimado se puede interpretar como la cantidad de atributos que el
conjunto mayoritario de individuos es capaz de considerar en su ranking u
ordenamiento de atributos. Es decir, contemplando la posibilidad de que los individuos
tengan diferentes capacidades de ordenamiento, se espera que lo mas frecuente sea
encontrar individuos que consideren la cantidad g de atributos recién estimada.

Este procedimiento se puede entender como una “estimacion externa” y tiene la
dificultad de que es necesario realizar la estimacion J-1 veces, sin embargo, es un
camino para acercarse al resultado buscado y una forma preliminar para validar el
modelo propuesto mediante el trabajo de simulacion que se detallara mas adelante.
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2.2. Enfoque de estimacion heterogéneo

En esta parte se quiere permitir que, dentro de la muestra de individuos, existan
diferentes capacidades de ordenamiento de atributos. Asi, ahora cada individuo podra
tener su propio g; representando la cantidad de atributos sobre los cuales construye su
ranking de atributos y ya no existira una cantidad unica, vélida para todos los individuos.

De esta manera, como adaptacion inmediata a la ecuacion (19), la probabilidad de
observar un ranking de atributos r; dado v; y dado q;, sera:

Qi
1 e 'lls
P(ri|vi,qi) ) (J-q.)ll Ieviris+ +e"iny (29)
i)

s=1

Y el vector de orden de atributos adaptado para el caso homogéneo, t;, bajo este
enfoque serar; = (rj4, ..., Figy» Tig+1s -+ ry)-

Con el enfoque heterogéneo, ya no es necesario utilizar clase latente para decidir
el mejor g de acuerdo al modelo con mejor ajuste. Esta vez, la estimacién de q; es
interna, siendo el propio modelo el que se encarga de actualizar y decidir cada g;.

Para lograrlo, se modifica la parte final del método MCMC, incorporando un paso
intermedio, es decir, el paso v. ahora sera:

v. Considerando los valores actualizados de v;, I; y a;, se actualiza g; aceptando el
candidato ¢, que se obtuvo de una distribucion uniforme discreta con valores
hasta J-1, con probabilidad:

min Li(Yilxiai’r_i!qic) P(rilvi!qic) 1
Li(YilX,ai,Fi,q-) P(rilvi’qi) ’

(30)

vi. Volver al paso ii iterando con los nuevos valores de r;, vi, & Y qi.

Finalmente, para cada individuo, se obtienen estimaciones @, calculando el valor
modal de g; a lo largo de todas las iteraciones.
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CAPITULO lIl: VALIDACION DEL MODELO CON SIMULACION DE MONTE CARLO

Con el objetivo de validar el modelo propuesto y evaluar la precision de la
recuperacion de pardmetros, se realizaron sucesivas simulaciones de Monte Carlo para
dos disefios de encuestas diferentes.

Ambos disefios coinciden en su estructura donde, en cada pregunta, se presentan
cuatro alternativas de eleccion para un mismo tipo de producto (que se conserva a lo
largo de toda la encuesta) y el encuestado debe declarar qué alternativa prefiere. Para
ello, sélo se provee el “perfil” de cada alternativa, el cual corresponde a una serie de
cinco caracteristicas, cada una de las cuales equivale a uno de cuatro niveles de un
atributo particular.

Por ejemplo, un estudio de notebooks podria describir sus alternativas utilizando
los siguientes atributos y niveles:

rbuto 1 | prauro 2| A3 | Ao & | Atitute 5
RAM disco pantalla
Nivel 1 | $750.000 | Intel Dual Core 2GB 128 GB 11"
Nivel 2 | $475.000 Intel i3 4 GB 320 GB 13"
Nivel 3 | $225.000 Intel i5 6 GB 500 GB 14"
Nivel 4 | $ 150.000 Intel i7 8 GB 750 GB 15"
Tabla 3.1. Ejemplo atributos/niveles encuesta notebooks
Asi, el perfil de una alternativa podria ser:
$ 275.000 Intel Dual Core 8 GB 500 GB 11"

Y una pregunta podria ser la siguiente:

Si éstas fueran sus Unicas opciones de compra, ¢cudl escogeria?
Precio Procesador Memoria Espgcio Tamaiio
RAM en disco | pantalla
Notebook 1 | $ 750.000 Intel i3 4 GB 500 GB 15”
Notebook 2 | $ 475.000 Intel i5 6 GB 750 GB 11”
Notebook 3 | $225.000 Intel i7 8 GB 128 GB 13”
Notebook 4 | $150.000 | Intel Dual Core 2GB 320 GB 14”

Tabla 3.2. Ejemplo pregunta encuesta notebooks con disefio ortogonal

Para efectos de la simulacion, no es relevante el tipo de producto a evaluar ni
cudles son especificamente sus atributos y niveles pues se trata de un disefio genérico,
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con cinco atributos, cada uno con cuatro niveles (ordenados de manera creciente en
cuanto a su atractivo) y donde, en cada pregunta, el encuestado (ficticio) debe elegir
una de cuatro alternativas descritas por su perfil.”

A continuacion, se explica en detalle el procedimiento a seguir, las caracteristicas
de cada disefio y los principales resultados obtenidos.

3.1. Procedimiento

I. Se establece la cantidad de atributos que cada individuo puede considerar en el
ranking de atributos (q®) y la media de importancia latente de los atributos de la
poblacién (v). Luego se genera, para cada individuo, el vector v; a partir de una
distribucion normal de media v y matriz de covarianza Z. A continuacion, se
obtiene la importancia del atributo j para el individuo i (vector w;) agregando un
error de distribucion tipo | independiente e idénticamente distribuido.

il. Con los valores anteriores, se obtiene el vector individual de ordenamiento de
atributos para cada conjunto de eleccion t, ri. Para ello, si el individuo i es capaz
de ordenar sélo q; de los J=5 atributos, entonces los J-q; atributos restantes
ocupan una posicion aleatoria dentro de las ultimas J-g; posiciones del ranking.
Dicho ordenamiento no necesariamente es el mismo en los J-g; atributos restantes
para diferentes conjuntos de eleccion (preguntas). De ahi la necesidad de
establecer un ordenamiento por individuo y por conjunto de eleccion.

ii. A continuacién, de forma analoga a la generacion del vector v;, se construye el
9
vector o :

iv. Finalmente, por cada pregunta, se calcula la utilidad lexicografica de cada
alternativa y se generan las elecciones de los individuos.

En este trabajo se simularon muestras poblacionales que responden dos tipos de
encuesta diferentes. ElI primero de ellos corresponde a una encuesta con disefio
ortogonal. El segundo tipo de encuesta estd hecho en base a un disefio que se
denominard “disefo con coincidencias en niveles”.

Asi, con el objeto de evaluar la capacidad predictiva de los enfoques de
estimacion homogéneo y heterogéneo, se aplicé el modelo a las siguientes diez
condiciones experimentales:

" Mas adelante, se detalla una aplicacién empirica donde si es necesario asignar
atributos y niveles conformes a la realidad del producto en estudio.
8 Con gi=q para todo i cuando el enfoque de estimacién es homogéneo.
° A lo largo de este capitulo de simulacién se asume un bajo error de juicio por parte de
los consumidores, lo cual se logra conservando el valor a; = 3,5 que da origen a una
precision media a; = 97%.
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Disefio 1 u ortogonal

Simulacion Estimacién el e UEMIEN® € (6

Preguntas muestra
Homogénea Homogénea 20 125
Heterogénea Heterogénea 20 125

Disefio 2 o con coincidencias en niveles

Simulacion Estimacion Calne s e VEMENS ¢ el

Preguntas muestra
Homogénea Homogénea 20 125
Heterogénea Heterogénea 20 125
Homogénea Homogénea 40 125
Heterogénea Heterogénea 40 125
Homogénea Homogénea 20 250
Heterogénea Heterogénea 20 250
Homogénea Heterogénea 40 250
Heterogénea Heterogénea 40 250

Tabla 3.3. Condiciones experimentales en analisis simulacién

A los dos enfoques de estimacion se les exigird ser capaces de recuperar los
parametros poblacionales q, v; y @j;, donde V; es la media poblacional del vector v; y G;;
es la media poblacional de q;4. El criterio general sera que los intervalos de confianza al
95% de las estimaciones V; y @;;, contengan al parametro poblacional real. El criterio
para evaluar la recuperacion de g se detallara conforme se expongan los resultados.

Debido a la variedad de condiciones experimentales que se abordaran, sélo se
expondran en este capitulo los resultados vinculados a la recuperacion del parametro q
y una nocion respecto a la recuperacion de los demas parametros. Es posible ver el
detalle de estimaciones de parametros y otras medidas de desempefio en los anexos.

La principal limitante en este trabajo de simulacion es el tiempo computacional
requerido para alcanzar la convergencia del modelo. Por ello se acot6 la cantidad de
simulaciones a 170 ensayos experimentales en total. En cada estimacion, el
procesamiento se detuvo al concluir la iteracibon numero 100.000, cuyo tiempo
computacional requerido oscilé entre las 4 y 15 horas™®.

3.2. Disefo 1: Ortogonal

Utilizando este disefio, se crea una encuesta de 20 preguntas, construida de
manera ortogonal. En cada simulacién, se tomara una muestra ficticia de 125 personas.

19°E| tiempo computacional requerido depende principalmente del tamafio de la muestra
simulada y cantidad de preguntas de la encuesta
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Este tipo de disefio es el méas eficiente por cuanto permite examinar
simultdneamente muchos factores con una cantidad reducida de preguntas. Es por esta
razén que lo encontramos frecuentemente en aplicaciones practicas pues es una buena
forma de reducir los esfuerzos de disefio estadistico.

En un disefio ortogonal, cada nivel de cada atributo debe aparecer la misma
cantidad de veces en cada conjunto de eleccion (disefio “balanceado”) y lo mismo debe
ocurrir con cada combinacién de par de niveles de distintos atributos.

3.2.1. Resultados disefio 1

3.2.1.1. Simulacion homogénea - Estimacion homogénea

La Tabla 3.4. muestra la marginal log-likelihood, en adelante, MLL, para cuatro
simulaciones con capacidades homogéneas de ordenamiento (g=1, 2, 3y 4 en las filas),
cada una de ellas, estimada cuatro veces (una vez bajo el supuesto de una capacidad
homogénea de ordenamiento diferente).

El enfoque de estimacibn homogéneo quedara validado, en términos de la
recuperacion del parametro q si, por fila, el maximo valor de MLL se obtiene con una
estimacion que asume el mismo valor de g que posee la poblacion en la simulacién, es
decir, si los maximos valores se encuentran en la diagonal.

Capacidad de Capacidad de ordenamiento de la poblacion
ordenamiento de la en estimacion
poblacion en simulacion q=1 q=2 q=3 q=4
qg=1 -375,90 -375,91 -377,14 -374,25
q=2 -464,50 -461,54 -459,93 -460,96
q=3 -381,29 -381,87 -376,79 -381,36
q=4 -422,64 -423,84 -421,98 -422,40

Tabla 3.4. MLL en disefio 1 con simulacién homogénea (20 preguntas, 125 individuos) y
estimacion homogénea

Los parametros V; y @i; en general se recuperan, tanto en los modelos que
asumen una capacidad de ordenamiento igual a aquella con la que fue simulada la
muestra (modelos de la diagonal de la Tabla 3.4.), como en los modelos que arrojaron
un mayor valor de MLL (modelos subrayados en la Tabla 3.4.). El parametro v,; es el
que presenta mayores dificultades en su estimacion (Anexo Al).
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3.2.1.2. Simulacién heterogénea - Estimacién heterogénea

A diferencia del caso anterior, ahora sélo se simula una vez una poblacién con
capacidad heterogénea de ordenamiento de atributos, es decir, parte de los individuos
puede establecer un ranking de 1 atributo, otros de 2, otros de 3 y otros de 4 atributos.

Se estima el modelo una vez y se obtiene la matriz de confusion de la Tabla 3.5.
En ella se indica, en la fila con g=1, de la totalidad de individuos que solo pueden
establecer un ranking compuesto por 1 atributo, qué porcentaje estima el modelo que
efectivamente tiene una capacidad de ordenamiento g=1, qué porcentaje estima que
posee =2, g=3 y q=4 (errando en éstos tres ultimos casos). Lo mismo para las filas con
g=2, q=3 y q=4 cambiando respectivamente el universo de individuos considerado.

Bajo esta condicion experimental, el enfoque de estimacién heterogéneo se
validara en caso de que los mayores valores de cada fila se encuentren en la diagonal.

Capacidad de Capacidad de ordenamiento estimada
ordenamiento en
simulaciéon g=1 qg=2 g=3 qg=4
g=1 30,00 16,67 33,33 20,00
q=2 30,00 26,67 23,33 20,00
g=3 36,36 27,27 30,30 6,06
g=4 43,75 31,25 9,38 15,63

Tabla 3.5. Matriz de confusién porcentual en disefio 1 con simulacién heterogénea (20
preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea

En este caso, la media de importancia latente de los atributos para la poblacion
(vector V) es diferente dependiendo de cual sea la capacidad de ordenamiento de los
individuos. Asi, el vector v del subgrupo que posee g=1 difiere del subgrupo con q=2 y
del con g=3 y g=4.

Luego, para analizar la recuperacion de los pardmetros v; y G;;, se divide la
muestra en cuatro subgrupos de acuerdo a la capacidad de ordenamiento de atributos
estimada y se analizan los valores medios estimados por subgrupo.

Procediendo de dicha forma, se observa que todos los subgrupos son capaces de
recuperar todos los parametros a excepcion de vi; (Anexo A2).

3.2.2. Anédlisis de resultados del disefio 1

Observando los resultados anteriores es posible notar que ambos enfoques fallan
en la estimacion de la capacidad de ordenamiento real de atributos.
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En efecto, en el caso simulacion homogénea y estimacion homogénea, los
maximos valores de MLL (aquellos que aparecen subrayados en la Tabla 3.4.), solo
coinciden con la capacidad de ordenamiento real de la muestra para el caso q=3.

Queda de manifiesto la débil capacidad para discriminar o decidir cual es el
modelo que generd los datos. A modo de ejemplo, para la muestra simulada con
capacidad de ordenamiento de un atributo, si bien el modelo estima errbneamente una
capacidad de ordenamiento de cuatro atributos, la diferencia absoluta entre el maximo
MLL y el minimo es solo de 2,89.

Los resultados expuestos en la Tabla 3.5., correspondientes al caso simulacion
heterogénea y estimacion heterogénea, confirman que no se puede recuperar el
parametro q pues considerando el porcentaje de acierto en las distintas capacidades de
ordenamiento se obtiene un acierto global de 25,6%, que es similar a lo que se podria
obtener si, sin mediar estudio alguno, se estimara que todos los individuos de la
muestra poseen la misma capacidad de ordenamiento.

Por otra parte, es posible notar que en la mayoria de los casos se recuperan los
pardmetros V; y ;. En particular, en el caso de simulacion homogénea y estimacion
homogénea, cuando se estima bajo el supuesto de capacidad de ordenamiento igual a
la capacidad de ordenamiento con que fue simulada la muestra, la recuperacion de v; y
a;; es igual o mejor que cuando se estima bajo el supuesto de g=4 (supuesto que se
relaja en esta investigacion).

Ademas, al simular una muestra heterogénea en la capacidad de ordenamiento de
atributos, la recuperacion de los parametros V; y @;; es igualmente buena cuando se
estima de manera heterogénea que cuando se estima bajo el supuesto de g=4.

En la basqueda de la razén por la cual no es posible recuperar el parametro g
(principal objetivo de este trabajo), surge la interrogante de si esto se debe a errores en
el modelo, error en el criterio de estimacién (maxima MLL) o caracteristicas del disefio
que impiden la correcta estimacién de la capacidad de ordenamiento de atributos.

Una posible explicacion a lo ocurrido es que, dado que se asumen preferencias
lexicograficas, si se considera un disefio donde las cuatro alternativas de cada pregunta
son muy diferentes entre si, entonces los individuos no utilizaran mas que un atributo
para tomar su decision y, en consecuencia, no se les da la oportunidad de revelar
realmente con cuantos atributos son capaces de construir su ranking.

En efecto, este tipo de disefio, en la busqueda de una mayor eficiencia estadistica,
en cada pregunta le presenta a los encuestados conjuntos de eleccion con alternativas
de perfiles muy diferentes (con pocas o ninguna coincidencia en sus niveles).

Por ejemplo, si para un individuo el atributo precio es lexicograficamente preferido
a los demas, entonces le bastara con escoger la alternativa que tenga mejor precio. Lo
mismo ocurrird con todas las preguntas. Asi, dificimente entregara informacion
respecto a cudl era su capacidad real de ordenamiento de atributos pues en la gran
mayoria de los casos le basto con utilizar sélo uno.

22



Sin embargo, si dentro del set de alternativas existe mas de una con el mismo
precio conveniente, entonces el individuo tendra la necesidad de considerar el segundo
atributo mas relevante en su ranking para tomar una decision. Si con eso no consigue
llegar a una decision, entonces pasara a evaluar el tercer atributo, y asi sucesivamente.

Para verificar la hipotesis anterior, se procedio a evaluar el modelo bajo un disefio
diferente, que es el que se describe a continuacion.

3.3. Disefio 2: Con coincidencias en niveles

El segundo disefio, responde a la necesidad de averiguar cual es la real capacidad
de ordenamiento de atributos de los individuos.

Este disefio difiere del anterior por cuanto, dentro de un mismo conjunto de
eleccion, los niveles que definen el perfil de una alternativa pueden coincidir con los de
otra(s) alternativa(s) de la misma pregunta.

Por ejemplo, en una pregunta cualquiera con 4 alternativas, ultimas tres pueden
tener exactamente el mismo nivel para el atributo precio, luego, las alternativas 2 y 3
pueden coincidir en el procesador, y asi sucesivamente. No puede suceder que existan
dos alternativas iguales por conjunto de eleccion.

Para la construccién de este disefio se utiliz6 como base el disefio ortogonal y se
modificaron luego algunos de los niveles de ciertas alternativas de modo que exista
mayor similitud entre las alternativas de un mismo conjunto de eleccién, aun cuando
este procedimiento sacrifique eficiencia estadistica.

Asi, en este disefio es posible encontrar preguntas como:

Si éstas fueran sus unicas opciones de compra, ¢cudl escogeria?

Precio Procesador Memoria Espz_icio Tamaiio

RAM en disco | pantalla
Notebook 1 | $ 750.000 Intel i3 4 GB 500 GB 15”
Notebook 2 | $475.000 Intel i3 6 GB 750 GB 15”
Notebook 3 | $475.000 Intel i3 2GB 128 GB 13”
Notebook 4 | $475.000 | Intel Dual Core 2GB 320 GB 13”

Tabla 3.6. Ejemplo pregunta encuesta notebooks con disefio con coincidencias en
niveles

Esta vez, en caso que los individuos puedan establecer un ranking de, por
ejemplo, tres de los cinco atributos, este disefio promueve que utilice dichos tres
atributos para tomar su decision por lo menos en una parte de la totalidad de preguntas
de la encuesta, pese al supuesto de preferencias lexicograficas.

En este tipo de casos, si un individuo tiene el ranking de preferencia de atributos
Precio — Procesador — Espacio en disco (y los otros dos atributos los ordena al azar

23



dentro de las ultimas dos posiciones en cada decisibn) en orden decreciente de
importancia, entonces se vera forzado a revelar sus preferencias puesto que solo
considerando el atributo mas importante (en este caso el precio) no le bastara pues no
sera capaz de decidir entre las alternativas 2, 3 y 4. Luego, utilizando los primeros dos
atributos (en este caso precio y procesador) tampoco es capaz de tomar una decision
pues las alternativas 2 y 3 son exactamente iguales en dichas caracteristicas. Asi, sélo
cuando utiliza tres atributos puede establecer qué alternativa le brinda mayor utilidad
lexicografica (en este caso la alternativa 2).

Este modelo supone que los individuos cuyo ranking contemple un atributo (como
por ejemplo, el precio) o dos atributos (como por ejemplo, Precio - Procesador)
entonces, en esta pregunta deberan escoger de manera aleatoria entre las alternativas
2,3y4enelprimercasoy 2y 3en el segundo.

Los individuos que sean capaces de construir un ranking de 4 atributos, como
Precio — Procesador — Espacio en disco — Memoria RAM, podran no utilizar todo el
ranking para tomar la decision, de forma similar a lo que ocurria con el disefio ortogonal.

Sin embargo, en este disefio existen preguntas con diferentes intensidades de
coincidencias, desde algunas con alternativas muy diferentes (disefio ortogonal) hasta
otras con alternativas practicamente iguales, todo esto, con el objeto de poner a prueba
diferentes capacidades de ordenamiento.

Con este disefio se construyeron dos encuestas. La primera, compuesta por 20
conjuntos de eleccibn y la segunda por 40. Para ambos casos, se realizaron
simulaciones de conjuntos poblacionales de 125 y 250 individuos.

3.3.1. Resultados disefno 2

Mayores detalles de resultados se encuentran en el Anexos B.
3.3.1.1. Simulacion homogénea (20 preguntas, 125 individuos) - Estimacion

homogénea

Al igual que en el disefio 1, bajo esta condicion experimental y todas las que
siguen a continuacion, se validara el enfoque de estimacion homogéneo en términos de

la recuperacion del parametro q si los maximos valores de MLL de cada fila se ubicaran
en la diagonal de la siguiente tabla:
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Capacidad de Capacidad de ordenamiento de la poblacion
ordenamiento de la en estimacion
poblacion en simulacion q=1 q=2 q=3 q=4
g=1 -478,94 -951,45 -1107,90 | -1143,60
q=2 -569,66 -471,63 -671,13 -799,60
qg=3 -468,59 -402,07 -388,25 -569,95
q=4 -501,25 -450,20 -455,68 -448,27

Tabla 3.7. MLL en disefio 2 con simulacién homogénea (20 preguntas, 125 individuos) y
estimacion homogénea

3.3.1.2. Simulacién heterogénea (20 preguntas, 125 individuos) - Estimacién
heterogénea

El enfoque de estimacion heterogéneo quedara validado si los maximos valores de
cada fila se ubican en la diagonal de la siguiente matriz de confusion:

Capacidad de Capacidad de ordenamiento estimada
ordenamiento en
simulacién g=1 g=2 q=3 q=4
qg=1 86,67 10,00 3,33 0,00
qg=2 6,67 46,67 30,00 16,67
q=3 0,00 6,06 57,58 36,36
q=4 6,25 12,50 12,50 68,75

Tabla 3.8. Matriz de confusion porcentual en disefio 2 con simulacion heterogénea (20
preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea
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3.3.1.3. Simulacién homogénea (40 preguntas, 125 individuos) - Estimacion

homogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento de la poblacion
ordenamiento de la en estimacion
poblacion en simulaciéon g=1 g=2 q=3 q=4
g=1 -1022,60 | -1864,00 | -223550 | -2278,40
q=2 -1051,00 -888,09 -1447,40 | -1578,90
g=3 -1072,30 -847,97 -784,75 -1099,90
q=4 -1168,50 -893,63 -863,44 -855,13

Tabla 3.9. MLL en disefio 2 con simulacion homogénea (40 preguntas, 125 individuos) y
estimacion homogénea

3.3.1.4. Simulacién heterogénea (40 pregunta, 125 individuos) - Estimacion
heterogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento estimada
ordenamiento en
simulacién qg=1 g=2 q=3 q=4
g=1 86,67 6,67 3,33 3,33
q=2 0,00 90,00 6,67 3,33
qg=3 3,03 12,12 54,55 30,30
q=4 0,00 6,25 12,50 81,25

Tabla 3.10. Matriz de confusion porcentual en disefio 2 con simulacion heterogénea (40
preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea
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3.3.1.5. Simulacién homogénea (20 preguntas, 250 individuos) - Estimacion

homogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento de la poblacion
ordenamiento de la en estimacion
poblacion en simulaciéon g=1 g=2 q=3 q=4
g=1 -947,53 -1902,90 | -2178,10 | -2247,00
q=2 -961,88 -806,54 -1214,20 | -1490,40
g=3 -927,36 -809,58 -824,66 -1159,40
q=4 -1068,10 -922,01 -921,06 -923,20

Tabla 3.11. MLL en disefio 2 con simulacion homogénea (20 preguntas, 250 individuos)
y estimacion homogénea

3.3.1.6. Simulacién heterogénea (20 preguntas, 250 individuos) - Estimacion

heterogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento estimada
ordenamiento en
simulacién q=1 q=2 q=3 q=4
q=1 87,72 8,77 1,75 1,75
q=2 0,00 57,14 19,05 23,81
q=3 4,62 6,15 44,62 44,62
q=4 7,69 10,77 6,15 75,38

Tabla 3.12. Matriz de confusion porcentual en disefio 2 con simulacién heterogénea (20
preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea
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3.3.1.7. Simulacién homogénea (40 preguntas, 250 individuos) - Estimacion

homogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento de la poblacion
ordenamiento de la en estimacion
poblacion en simulaciéon g=1 g=2 q=3 q=4
qg=1 -2096,10 | -3818,30 | -4516,20 | -4629,30
q=2 -2051,20 | -1690,00 | -2789,70 | -3038,30
q=3 -2038,00 | -1677,10 | -1597,30 | -2209,50
q=4 -2062,70 | -1639,20 | -1520,00 | -1535,40

Tabla 3.13. MLL en disefio 2 con simulacion homogénea (40 preguntas, 250 individuos)
y estimacion homogénea

3.3.1.8. Simulacion heterogénea (40 pregunta, 250 individuos) - Estimacion
heterogénea
Capacidad de Capacidad de ordenamiento estimada
ordenamiento en
simulacién g=1 g=2 q=3 q=4
g=1 84,21 15,79 0,00 0,00
qg=2 4,76 77,78 9,52 7,94
qg=3 0,00 4,62 72,31 23,08
q=4 1,54 6,15 7,69 84,62

Tabla 3.14. Matriz de confusion porcentual en disefio 2 con simulacién heterogénea (40
preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea

En cuanto a la recuperacion de los parametros Vv; y Qj;, cuando se trata del
enfoque de estimacion homogéneo, los modelos situados en la diagonal de las Tablas
3.7., 3.9, 3.11. y 3.13, (aquellos que asumen una capacidad de ordenamiento igual a
aguella con la que fue simulada la muestra), son capaces de recuperar la mayoria de
las componentes del vector V; y, s6lo en algunos casos, recupera también a;; (ver
AnexosB 1, 3,5y 7).

Cuando el enfoque de estimacion es heterogéneo, separando las estimaciones de
acuerdo a los subgrupos compuestos por individuos con igual estimaciéon del parametro
g, el modelo recupera las componentes relevantes del vector v; pero en general no se
recupera ;; (ver Anexos B 2,4, 6y 8).
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3.3.2. Analisis de resultados del disefio 2

Estimacion del parametro q

A diferencia de los resultados obtenidos al estimar el modelo utilizando el disefio
1, esta vez se obtienen resultados que son favorables en términos de la recuperacion
del parametro q.

Los resultados anteriores revelan que, cuando se trata de muestras poblacionales
de 125 individuos y del enfoque de estimacion homogéneo, siempre fue posible estimar
la cantidad de atributos que los individuos son capaces de incorporar en un ranking de
orden de atributos, ya sea ellos revelen sus preferencias en una encuesta de 20 o 40
preguntas.

En efecto, las Tablas 3.7. y 3.9. muestran que de acuerdo al criterio de maxima
MLL, ya sea se simule una muestra poblacional donde todos tengan una capacidad de
ordenamiento de atributos de 1, 2, 3 o0 4 atributos, el modelo es siempre capaz estimar
cual es el valor del parametro q que posee la poblacion.

Pese a los buenos resultados obtenidos para muestras de 125 individuos, cuando
se trata de 250 individuos ocurre algo inesperado: al estimar utilizando el enfoque
homogéneo, el modelo falla en tres de los ocho escenarios. Los primeros dos errores
son visibles en las dos ultimas filas de la Tabla 3.11. donde, utilizando como datos las
respuestas a una encuesta de 20 preguntas, al simular poblaciones con capacidad
homogénea de ordenamiento de 3 o 4 atributos, se estima errbneamente g=2 y q=3
respectivamente.

El tercer error se observa en la ultima fila de la Tabla 3.13. donde, al simular una
muestra con capacidad de ordenamiento de 4 atributos respondiendo a una encuesta
con 40 preguntas, el modelo estima que el parametro es q=3.

Una posible explicacion a lo ocurrido radica en la necesidad de mayor tiempo
computacional para llevar a cabo mas iteraciones.

Para probar esta hipoétesis, se realizaron nuevas estimaciones de estos casos
particulares pero, esta vez, comenzando a iterar desde los valores simulados. Como
resultado, uno de los tres errores se corrige y los otros reportan un MLL superior, pero
no lo suficiente como para convertirse en el maximo.

Por otro lado, las tasas globales de acierto en la estimacion del parametro q del
enfoque de estimacién heterogéneo son:
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Cantidad de preguntas de Tamafio de la muestra simulada
la encuesta 125 250
20 65,6% 65,6%
40 77,6% 79,6%

Tabla 3.15. Tasas globales de acierto en la estimacion del parametro g bajo el enfoque
de estimacion heterogéneo

Estos resultados revelan la capacidad del enfoque heterogéneo para estimar la
capacidad de ordenamiento de atributos a nivel individual y son consistentes con la idea
de que al aumentar la cantidad de preguntas, cada individuo entrega mas informacién
respecto a sus preferencias personales y, por lo tanto, el modelo realiza una mejor
estimacion.

Respecto a la precision en la estimacion de la capacidad de ordenamiento de
atributos, cabe mencionar que todas condiciones experimentales analizadas bajo el
enfoque de estimacion heterogéneo comparten un patrén: en términos netos, la
cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento estimada es §=1, se encuentra
subestimada y, por otro lado, la cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento
estimada es §=4, esta sobre estimada.

En efecto, la cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento fue estimada
como §=2, 3 o 4 teniendo en realidad g=1 es superior a la cantidad de individuos cuya
capacidad de ordenamiento fue estimada como g=1 teniendo en realidad q=2, 3 o 4.
Por otro lado, la cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento fue estimada
como §=1, 2 o 3 teniendo en realidad q=4 es inferior a la cantidad de individuos cuya
capacidad de ordenamiento fue estimada como §=4 teniendo en realidad q=1, 2 o0 3.

Estimacién del parametro v;

Utilizando el enfoque de estimacién homogéneo, es posible observar que, para las
cuatro condiciones estudiadas (muestras de 125 o 250 personas declarando
preferencias en encuestas de 20 o 40 preguntas), el modelo que utiliza el supuesto
correcto de capacidad de ordenamiento (mismo valor de g que el utilizado para generar
la muestra) es capaz de recuperar la gran mayoria de las componentes de V;, con
dificultades para estimar v (ver Anexos B 1, 3, 5y 7) cuando la muestra simulada
posee una capacidad de ordenamiento de atributos g=1.

Esta menor capacidad para estimar v; puede explicarse por la gran aleatoriedad
involucrada en la toma de decisiones. En efecto, si q=1, cuando un atributo no sea
suficiente para tomar una decision (lo cual sucede a menudo dado el tipo de disefio
utilizado), entonces los individuos eligen aleatoriamente entre las alternativas que
posean el nivel mas favorable del atributo mas importante.

Sumado a lo anterior, los parametros poblacionales son tales que para la gran

mayoria de la muestra el atributo mas importante es el primero. Por efectos de la
distribucion de probabilidad del error involucrado, para algunos es mas importante el
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segundo pero nunca es el cuarto atributo el mas importante y, por lo tanto, el modelo es
incapaz de estimar el parametro asociado.

Por otro lado, independiente del tamafio de la muestra o de la cantidad de
preguntas de la encuesta, la recuperacion del parametro v; es mejor (0 a lo sumo igual)
cuando se estima asumiendo la capacidad de ordenamiento que realmente tiene la
muestra que cuando se asume g=4.

Este resultado es importante por cuanto revela que, pese a que con el supuesto
antiguo de capacidad de ordenamiento completo de atributos (todos los individuos
poseen (g=4), se obtienen buenas estimaciones, éstas son aun mejores cuando el
modelo asume la capacidad de ordenamiento real de la muestra, cantidad que en una
aplicacion real puede ser estimada de acuerdo al criterio de maxima MLL expuesto en
este trabajo.

Observando el detalle de recuperacion de las componentes del vector V;, se puede
apreciar que cuando la cantidad de preguntas de la encuesta es mayor, la recuperacion
de V; es mejor. La medida de desempefio que cuantifica esta apreciacion es el error
cuadratico medio (RMSE), que corresponde a una medida de distancia media entre las
componentes del vector V; y la estimacion V.

Asi, si se calcula un RMSE promedio de las estimaciones donde se asume la
capacidad de ordenamiento real de la muestra se obtiene:

Cantidad de preguntas de Tamarfo de la muestra simulada
la encuesta 125 250
20 0,120 0,10
40 0,10 0,09

Tabla 3.16. RMSE promedio en estimacién del parametro v; bajo el enfoque de
estimacion homogéneo

Para analizar los resultados provenientes del enfoque de estimacion heterogéneo,
al igual que en el Disefio, 1, ellos se diferencian de acuerdo a la estimacién del
parametro q (ver Anexos B 2, 4, 6 y 8), es decir, se construyen cuatro subgrupos de
individuos donde, los integrantes del primer subgrupo son aquellos que poseen =1, los
miembros del segundo poseen G=2 y asi sucesivamente. Esto porque el parametro
poblacional v; con que se construyd la muestra no es Unico sino que depende de la
capacidad de ordenamiento que posea el individuo. Luego, se cree conveniente
analizar los resultados también por separado.

De esta forma, se puede apreciar que de los diferentes subgrupos se obtienen
estimaciones de las componentes de V; que son muy similares entre si pero, a la hora
de analizar si recuperan los parametros poblacionales reales se detecta el siguiente
patrén:

e Los subgrupos con capacidad de ordenamiento estimada §=1 en general son
capaces de recuperar Unicamente la componente v;; del vector v;.
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e Los subgrupos con capacidad de ordenamiento estimada §=2 en general son
capaces de recuperar Unicamente las componentes V;; y Vj; del vector Vv;.

e Los subgrupos con capacidad de ordenamiento estimada §=3 en general son
capaces de recuperar Viq, Vip Y Vi3 del vector v;.

e Los subgrupos con capacidad de ordenamiento estimada §=4 en general son
capaces de recuperar todas las componentes del vector v;.

Si se calculan los valores medios globales de la estimacién de v; (sin separacion
por subgrupo), se detecta, en términos de la recuperacion de la media global v;, que los
resultados son igual de buenos que cuando se estima bajo el antiguo supuesto de
capacidad homogénea de ordenamiento q=4.

Asi, pese a que con el enfoque de estimacion heterogéneo se obtienen buenas
cifras de acierto en la estimacion de la capacidad de ordenamiento de atributos a nivel
individual, es necesario tener conciencia de que, en términos individuales, los individuos
cuya estimacién § sea menor a J-1 (cuatro en este caso) solo recuperaran parte de las
componentes de v;. Este hecho se ve reflejado en valores de RMSE superiores a los
obtenidos en el caso homogéneo.

Estimacién del pardmetro oy

El parametro que mas dificultades presenta para su correcta estimacion es ai;. Sin
embargo, cuando se simula una muestra que posee capacidad de ordenamiento =4,
es posible recuperar el valor real. Cuando la muestra posee una menor capacidad de
ordenamiento, en general la estimacion del parametro se encuentra subestimada, es
decir, el modelo interpreta que la probabilidad de elegir la alternativa con mayor utilidad
lexicografica es menor que la real.

La menor capacidad para estimar @;; es una pérdida que no se atribuye al modelo
utilizado sino a las caracteristicas del disefio de la encuesta.

En efecto, cuando se utiliza el disefio ortogonal, es posible recuperar o
independiente de la capacidad de ordenamiento de la muestra. Este hecho es
consistente con el camino que se esperaba siguieran los resultados ya que con un
disefio ortogonal la decisibn nunca sera aleatoria pues, como se explicé con
anterioridad, el atributo mas importante es suficiente para tomar una decision, razon por
la cual, quienes puedan construir un ranking compuesto por 1, 2, 3 o 4 atributos estaran
en iguales condiciones para elegir la alternativa preferida.

Cuando el disefio posee coincidencias en sus niveles, quienes solo puedan
construir un ranking parcial de atributos, en parte de las preguntas tomaran decisiones
aleatorias, lo cual reduce la probabilidad de elegir la alternativa con mayor utilidad
lexicografica, situacion que se refleja en una estimacion de @;; inferior a la real.
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Verosimilitud de orden y tasa de éxito

En el detalle de resultados que de los Anexos A y B. se mencionan otras dos
medidas de desempefio: El logaritmo de la verosimilitud de orden y la tasa de éxito.

El logaritmo de la verosimilitud de orden se calcula directamente utilizando la
ecuacion (22), expresion que es creciente en g, aspecto que es consistente con los
resultados obtenidos ya que, independiente de la condicion experimental, las
estimaciones homogéneas bajo supuestos de capacidad de ordenamiento superiores
arrojan mayores valores de esta medida de desempefio.

La tasa de éxito corresponde al porcentaje medio de iteraciones en que la
alternativa que es lexicograficamente preferida por cada individuo de acuerdo a la
estimacion coincide con la alternativa escogida.

Para calcularla, en cada iteracion, en cada pregunta y para cada individuo, se
detecta la alternativa con mayor utilidad lexicografica dado el candidato de orden de
atributos (ri). Si coincide con la alternativa escogida en la simulacion entonces se tiene
un acierto. La tasa de éxito registrada se determina calculando el acierto porcentual
medio.

Entendiendo este procedimiento y los supuestos bajo los cuales se construy6 el
modelo, es posible comprender por qué la tasa de éxito es no decreciente en q, es
decir, se obtienen tasas mejores (0 a lo sumo iguales) cuando se estima bajo el
supuesto de g=4 (capacidad completa de ordenamiento de atributos).

En efecto, en el proceso de estimacion, la tendencia es proponer cada vez
mejores candidatos r. Cuando en la estimacion se asume capacidad completa de
ordenamiento (gq=4), el candidato r‘ es utilizado integramente para escoger la
alternativa lexicograficamente preferida, obteniendo asi mejores predicciones.

Cuando en la estimacién se asume capacidad parcial de ordenamiento (=1, 2 0 3
en este caso), para el calculo de la tasa de acierto solo se conservan las q primeras
componentes del candidato r¢ y las demas se ordenan aleatoriamente. Asi, en cada
nueva iteracion solo se aprovecha de manera parcial el vector de orden de atributos.

Capacidad de prediccién de elecciones

En relacién a la capacidad de predicciébn de elecciones que posee el modelo,
queda por resolver:

e En el caso del enfoque de estimacion homogéneo, ante el comportamiento de la tasa
de acierto, surge la interrogante de si, para efectos de prediccion de las elecciones
de los individuos, conviene simplemente aplicar el modelo bajo supuesto de
capacidad completa de ordenamiento (q=4) incluso cuando, utilizando el criterio de
maxima MLL, se haya estimado que la capacidad de ordenamiento mayoritaria de la
muestra es en realidad de 1, 2 o 3 atributos.
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e Por otro lado, pese a que las tasas de acierto de prediccion del parametro q del

enfoque de estimacion heterogéneo revelan que el modelo propuesto es eficiente en
la estimacion de la capacidad de ordenamiento de atributos, surge la interrogante de
si la falta de precision en la estimacion de parte de las componentes de los
parametros V; y @;; de los individuos cuya capacidad de ordenamiento estimada es
parcial (§<4), traer4 consecuencias en la prediccion de las preferencias del
consumidor.

Para dar respuesta a lo anterior se calcula una tasa de acierto que se denominara

en lo que sigue “tasa de éxito post estimacion” y que difiere de la anterior por cuanto
s6lo se calcula una vez finalizada la estimaciéon de los parametros v; y @iy, procediendo
como se indica a continuacion:

Se aplica el modelo y se obtienen las estimaciones individuales V;, G;; y g; con i=1,
..., 125 01i=1, ..., 250 seguin corresponda’'.

Utilizando la ecuacion (29), se calcula, para cada individuo y para cada uno de los
G ordenamientos (rankings) que se pueden construir con 5 atributos, la
probabilidad de haber tomado decisiones utilizando el ranking de orden de

atributos rg, Pig(rg|¥.G:), con g=1, ..., 120.

Utilizando la ecuacion (2), se determina la alternativa que es lexicograficamente
preferida (aquella con mayor utilidad lexicogréafica), para cada individuo, en cada
pregunta y bajo el supuesto de toma de decisiones utilizando cada posible ranking
de atributos. Asi, se define:

por el individuo i cuando utiliza el ranking de orden de atributos g,

1; silaalternativa k de la pregunta t es lexicograficamente preferida
= J conk=1,...,4yt=1,...,20 0t=1, ..., 40 segun corresponda.

Zit =
|
kO; en otro caso

Se estima la probabilidad de que el individuo i elija la alternativa k en la pregunta t

como.
120

Pit = Z(éﬁ)zﬁ“ (1'@)1_2&[&9("9'%@)] (31)
g=1

Donde,

e 1
adjp = 1+ean (32)

11 5j se trata del enfoque homogéneo, se utilizan  y &5 provenientes de la estimacion
que arrojo el mayor valor de MLL y G, = (TJ = § Vi j, donde § es la capacidad de

ordenamiento de atributos utilizada como supuesto en dicha estimacion y que, de
acuerdo a lo visto anteriormente coincide con la capacidad de ordenamiento de
atributos real de la muestra.
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v.  Asi, para predecir qué alternativa escoge el individuo i en la pregunta t, lo mas
adecuado es apostar por la alternativa que, posea la mayor probabilidad de
eleccion, es decir, se escoge la alternativa k', donde p, .= maxk{pikt}.

Vi. Finalmente, se compara la prediccion de eleccion con la alternativa que fue
escogida en la simulacion y se contabiliza el porcentaje de aciertos (considerando
todas las preguntas y todos los individuos).

La siguiente Tabla comparativa, muestra las tasas de acierto post estimacion®?
cuando la estimacion es homogénea y se realiza bajo el supuesto correcto de
capacidad de ordenamiento, es decir, asumiendo que todos los individuos poseen la
capacidad de ordenamiento que efectivamente tiene la muestra simulada, versus las
tasas obtenidas cuando se utiliza el supuesto de capacidad completa de ordenamiento
de atributos (todos los individuos poseen q=4):

Cantidad de Capacidad de Capacidad de Tamario de la

preguntas de | ordenamiento de la | ordenamiento en | Muestrasimulada
la encuesta muestra simulada estimacion 125 250

q=1 g=1 76,60% 70,13%

q=4 71,60% 69,23%

q=2 q=2 69,75% 68,73%

20 gq=4 64,90% 65,30%

q=3 q=3 69,45% 72,43%

gq=4 63,65% 63,10%

g=4 q=4 64,00% 63,95%

q=1 g=1 79,98% 79,00%

q=4 79,00% 78,95%

B q=2 75,50% 73,95%

40 a=2 q=4 74,10% | 72,48%

_ q=3 75,78% 76,69%

q=3 q=4 69,50% | 72,06%

g=4 q=4 64,98% 64,69%

Tabla 3.17. Tasa de éxito in sample post estimacion bajo el enfoque de estimacion
homogéneo

Cuando se trata del enfoque de estimacion heterogéneo versus la estimacion bajo
el supuesto g=4 se obtiene:

12 Tasas de acierto in sample. Ver en Anexo C las tasas de acierto out of sample.
35



Cantidad de Capacidad de Capacidad de Tamafio de la
preguntas de | ordenamiento de la | ordenamiento en muestra simulada

la encuesta muestra simulada estimacion 125 250
20 Heteroaénea Heterogénea 68,70% 67,28%
g q=4 59,20% | 62,78%
. Heterogénea 73,00% 71,00%
40 Heterogénea q=4 66.00% 65.75%
Tabla 3.18. Tasa de éxito in sample post estimacion bajo el enfoque de estimacion
heterogéneo

De las Tablas 3.17. y 3.18. se desprende que el modelo propuesto en este trabajo
es eficiente en términos de la prediccidon de elecciones de los individuos.

En efecto, cuando se elimina el supuesto de capacidad completa de ordenamiento
de atributos (q=4 para todos los individuos), se obtiene mejores tasas de acierto en la
prediccidn de elecciones. Este hecho reafirma el beneficio de estimar correctamente la
capacidad de ordenamiento de atributos utilizando alguno de los enfoques del modelo
de ordenamiento parcial en vez de asumir que los individuos poseen capacidad
completa de ordenamiento de atributos.

Finalmente, es posible observar que se obtienen mejores tasas de acierto a mayor
cantidad de preguntas pero aumentando el tamafio de la muestra no necesariamente se
consiguen mejores predicciones lo cual es consistente con los demas resultados
expuestos en éste capitulo.

Relacion entre estimacion de q; y la tasa de éxito post estimacion en enfoque
heterogéneo

Tal y como se mencioné con anterioridad, bajo el enfoque de estimacién
heterogéneo se obtiene estimaciones de g; con el valor modal de @ a lo largo de todas
las iteraciones.

Es decir, si de un total de 100 iteraciones, en sesenta de ellas g.=1, en veinte q.=2,
en diez §;=3 y en diez §.=4, entonces el método arrojara §;=1y se declarara que con un
60% de probabilidad, el individuo i utiliza un atributo para tomar su decision de compra.

Asi, ademas de la estimacion @, es posible obtener distribuciones de probabilidad
en la estimacion de g a nivel individual.

El siguiente gréafico representa la situacion de los primeros quince individuos para
el caso de encuesta con veinte preguntas y muestra poblacional de 125 individuos:
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Distribucion en estimacion individual de q
100%

80%
60%
40%
20%
0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15

mProb. g=1 m®Prob. g=2 mProb. qg=3 Prob. q=4

Gréfico 3.1. Distribucién en estimacién individual de g en simulacién heterogénea (20
preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea

El grafico anterior revela que existe individuos con una marcada prevalencia de
algan valor de q particular, como son los casos de los individuos 1, 2 (con g.=1), 6 (con
g;=2), etc. Pero, para otros individuos no es tan claro cual es el valor de q
predominante. Casos como ese se observan en el individuo 5, donde cada valor de q
tiene una frecuencia similar, o como el individuo 14 donde, pese a que muestra
prevalencia por §.=3, también posee una cantidad importante de iteraciones donde §,=2.

Luego, si se agrupan los individuos de cada muestra de acuerdo al valor de q
estimado se obtiene:

Distribucién en estimacién de q por grupo

100%

u%|||| |||I ||II |||I

8

=1
=®

6

o
®

4

=]
B

2|

S
Ed

Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo Grupo
cong cong cong cong cong cong cong cong cong cong cong cong cong cong congq conq
estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado estimado
=1 =2 =3 =4 =1 =2 =3 =4 =1 =2 =3 =4 =1 =2 =3 =4
20 preguntas / 125 individuos 20 preguntas / 250 individuos 40 preguntas / 125 individuos 40 preguntas / 250 individuos

=Prob.q=1 ®=Prob.q=2 =Prob.g=3 & Prob. q=4

Gréfico 3.2. Distribucién en estimacién de g en simulacion heterogénea y estimacion
heterogénea

Para resolver si los comportamientos de las distribuciones de probabilidad tienen
relacion con la tasa de acierto en la estimacién de q, se define:

Pig : Probabilidad estimada de que el individuo i posea §.=q, 9 = 1, 2, 3, 4.
PQi: Diferencia entre las dos mas altas probabilidades Pi;, 9 = 1, 2, 3, 4.

Valores mayores de PQ; implican mayor prevalencia por un g, particular.
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En el siguiente grafico se presenta la tasa de acierto en la estimacion de q para
diferentes grupos de individuos. Asi, por ejemplo, en el eje vertical aparece la tasa de
acierto en la estimaciéon de g cuando se considera la muestra completa (125 o 250
individuos segun corresponda) y, sobre la linea punteada, la tasa de acierto cuando
solo se considera el grupo de individuos que posee PQ; > 0,5.

Tasa de acierto en prediccidon de cantidad de atributos
considerados
20 preg./125 indiv. 20 preg./250 indiv. 40 preg./125 indiv. 40 preg./250 indiv.
100%
95%
o a0% T6 pers.
E 85% 156 pers.
o 39 pers.
o 80%
& 75%
|_
70%
65%
60%
0% 10%  20%  30%  40% 50% 60% 70%  80%  90%  100%
PQi promedio

Grafico 3.3. Tasa de acierto en prediccion de q en simulacidon heterogénea y estimacion
heterogénea

Se confirma asi la idea de que a mayor prevalencia de un valor de g particular a lo
largo de las iteraciones, mayor es la probabilidad de acertar en la estimacion de q;.

Finalmente, si la distribucion de g, da nociones de la precision en la estimacion de
i, ¢es también un indicador de la tasa de éxito post estimacion (porcentaje de acierto
en la prediccion de elecciones)?

Se realiza entonces un ejercicio similar pero esta vez considerando la tasa de
éxito post estimacion promedio que posee cada grupo considerado.
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Tasa de acierto en prediccion de elecciones

20 preg./125 indiv. 20 preg./250 indiv. 40 preg./125 indiv. —— 40 preg./250 indiv.
85%
83%
81%
79%
7%
75%
73%
71%
69%
67%
65%

156 pers.

39 pers.
76 pers.

Tasa de acierto

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
PQi promedio

Grafico 3.4. Tasa de acierto post estimacion in sample en simulacién heterogénea y
estimacion heterogénea

En los dos graficos anteriores se puede apreciar tendencias crecientes, es decir,
en general, aumentan las tasas de acierto en la medida que soOlo se consideran
segmentos de individuos donde su estimacion @, aparece repetido mayor cantidad de

veces a lo largo de todas las iteraciones.

Por otra parte, en ambos casos las tasas de acierto son mejores cuando la
cantidad de preguntas por individuo es superior, lo cual es consistente con lo esperado.
Mas aun, cuando se utilizan 40 preguntas, la cantidad de individuos que conforman el
segmento considerado en el corte 50% (77 y 156 personas cuando las muestras
originales son de 125 y 250 individuos respectivamente) es, en ambos casos, cercano
al 62% de la muestra total, que es muy superior a los otros casos donde sélo el 31% de
la muestra total esté contenido en corte 50%.

39



CAPITULO IV: APLICACION EMPIRICA

En este capitulo, se utilizar4 el modelo de eleccion lexicografico de ordenamiento
parcial de atributos para analizar las preferencias de eleccion reales respecto al
consumo de tablets de un grupo compuesto por 125 estudiantes universitarios de entre
18 y 26 afos.

De manera individual y supervisada, a cada uno de ellos se les solicitd contestar
una encuesta online y cronometrada’®, compuesta por dos partes principales.

En la primera parte se presentan 20 preguntas de eleccion construidas de acuerdo
al disefio con coincidencia en niveles. En cada una de ellas, tal y como fue expuesto en
el capitulo de simulacién, el encuestado debié escoger una de cuatro alternativas. Cada
alternativa se expuso descrita por cinco atributos, cada uno de ellos compuesto por los
dos niveles que se detallan en la tabla que se presenta a continuacion:

Atr_lbuto L Atributo 2: Atributo 3: Atrlbu~to 4 Atributo 5:
Sistema ) . Tamafio de :
: Capacidad | Conectividad Precio
Operativo Pantalla
Nivel 1 Android 16 GB 3G 7’ $ 400.000
Nivel 2 | 10S (Apple) 32GB 4G 9” $ 250.000

Tabla 4.1. Atributos y niveles en aplicacion empirica tablets

Asi, los encuestados se vieron enfrentados a 20 preguntas sucesivas como la
siguiente:

1. Si estas fueran sus (nicas opciones de compra; descritas por su
sistema operativo, capacidad, conectividad, tamafio de pantalla
Y precio... écual escogeria?

Por favor haga click sobre su eleccion:

Android I0S (Apple) Android Android
16 GB 32 GB 32 GB 16 GB
4G 4G 3G 3G
700 700 9" 9"
$ 400 mil $ 250 mil $ 400 mil $ 400 mil

. . . .

Figura 4.1. Pregunta 1 encuesta aplicacion empirica tablets

13 L os encuestados no tuvieron conocimiento de que se midié su tiempo de respuesta.
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Con el objeto de no influir en el nivel de informaciéon que poseen los encuestados
respecto al producto y, por lo tanto, en su capacidad de ordenar o establecer un ranking
de atributos, cada encuestado responde sin previa indicacion o descripcion del producto
y sus caracteristicas.™

En la parte final de la encuesta se incorporaron preguntas demograficas y
respecto al nivel de informacion que se tiene del producto objeto la encuesta. De esta
manera fue posible obtener mayor informacion respecto a la muestra encuestada. En
particular, el 80% pertenece al género masculino y un 31% ha comprado alguna vez un
Tablet.

El siguiente grafico muestra el porcentaje de individuos que revela tener
conocimiento préctico o conceptual de 1, 2, 3, 4 o la totalidad de atributos con que
aparecen descritas las opciones o alternativas.

NIVEL DE CONOCIMIENTO DE ATRIBUTOS

Conoce0 Conoce1
atributos  atributo

1% 9% Conoce2
atributos
6%

Conoce 5
atributos
42%

Conoce 3
atributos

Conoce 4 21%

atributos
21%

Gréfico 4.1. Nivel de conocimiento de atributos aplicacién empirica tablets

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos luego de aplicar el Modelo
de Eleccion Lexicografico de Ordenamiento Parcial de Atributos para luego finalizar
éste capitulo con un analisis que busca dar respuesta a interrogantes como: ¢Qué tan
heterogéneos son los consumidores en su capacidad para establecer rankings de orden
de atributos?, ¢ existe algun patron comun en la importancia asignada a los atributos?

4.1. Resultados con enfoque de estimacién homogéneo

Siguiendo la metodologia explicada en capitulos anteriores, dado que las
alternativas aparecen descritas por cinco atributos, se estima el modelo cuatro veces, la

14 Al dar informacién se provee la posibilidad de que todos establezcan un ranking
completo de atributos y, por lo tanto, pierde sentido parte importante del estudio.
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primera bajo el supuesto de capacidad homogénea de ordenamiento de un atributo, es
decir, todos los individuos pueden establecer un ranking de solo un atributo (sélo
reconocen el mas importante), la segunda bajo el supuesto de q=2, la tercera con q=3 y
finalmente bajo el supuesto q=4.

La siguiente Tabla muestra el logaritmo de la verosimilitud de datos marginal
(MLL) que se obtuvo en cada caso, considerando 100 mil iteraciones de las cuales se
descartan las primeras 50 mil por razones de convergencia:

Capacidad de ordenamiento de la poblacion en estimacion

q=1 q=2 q=3 q=4

MLL -1481,80 -1509,60 -1543,70 -1561,50

Tabla 4.2. MLL en estimacion homogénea de aplicacién empirica

Asi, G=1 es, bajo el enfoque de estimacion homogéneo, la estimacién de la
capacidad de ordenamiento de atributos que posee la porcion mayoritaria de individuos
encuestados.

Luego, considerando el modelo que asume capacidad homogénea de
ordenamiento con g=1, los restantes parametros estimados son:

Estimacion v; Intervalo de confianza al 95%
Vi1 =-1,98 [-2,80, -1,24]
Vip =-2,78 [-4,10, -1,85]
Vi3 =-2,87 [-4,31, -1,88]
Vg =-5,14 [-8,64 , -3,35]

Tabla 4.3. Estimacion de pardmetro v; e intervalo de confianza en estimacion
homogénea de aplicaciobn empirica

Estimacion oy Intervalo de confianza al 95%

a7 = 1,39 [1,22, 1,56]

Tabla 4.4. Estimacion de parametro ;4 e intervalo de confianza en estimacion
homogénea de aplicacion empirica

Otras medidas de desempefio obtenidas bajo el enfoque de estimacion

homogéneo, como el logaritmo de la verosimilitud de orden (calculada utilizando la
ecuacion (22)) y la tasa de éxito, son las siguientes:
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Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad homogénea de ordenamiento

Log-verosimilitud de orden -502,96

Tasa de éxito post estimacion
in sample (%)

Tasa de éxito post estimacion
out of sample (%)

Medida de desempefio

55,75

58,80

Tabla 4.5. Medidas de desempefio en estimacion homogénea de aplicacién empirica

4.2. Resultados con enfoque de estimacion heterogéneo

La siguiente Tabla muestra el porcentaje de individuos que se estima posean cada
capacidad de ordenamiento g.

Capacidad de ordenamiento qg=1 q=2 q=3 q=4

Porcentaje de individuos (%) 31,20 24,80 13,60 30,40

Tabla 4.6. Porcentaje de individuos con capacidad de ordenamiento de 1, 2,3y 4
atributos en estimacion heterogénea de aplicacion empirica

Los pardmetros poblacionales estimados (sin segmentacion de acuerdo a la
capacidad de ordenamiento estimada) y medidas de desempefio son:

Estimacion v; Intervalo de confianza al 95%
Vi1 =-3,93 [-5,86, -2,55]
Vi = -2,06 [-2,74, -1,45]
Vi =-2,33 [-3,13, -1,65]
Via = -4,00 [-5,38, -2,85]

Tabla 4.7. Estimacion de parametro V; e intervalo de confianza en estimacion
heterogénea de aplicacion empirica

Estimacion oy Intervalo de confianza al 95%

G, = 1,70 [1,43, 1,96]

Tabla 4.8. Estimacion de parametro ;4 e intervalo de confianza en estimacion
heterogénea de aplicacién empirica
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Resultados obtenidos en estimacion con

Medida de desempefio capacidad homogénea de ordenamiento

MLL -1419,70
Log-verosimilitud de orden -398,38
;I;]aggrggle;x(iot/oo) post estimacion 65.45
Tasa de éxito post estimacion 65.60

out of sample (%)

Tabla 4.9. Medidas de desempefio en estimacion heterogénea de aplicacion empirica

4.3. Analisis de resultados aplicacion empirica

Los resultados expuestos en la Tabla 4.2. revelan que, cuando se utiliza el
enfoque homogéneo de estimacion, la capacidad de ordenamiento que posee la
mayoria de la muestra es de un atributo (por ser el supuesto bajo el cual se obtiene el
maximo valor de MLL), es decir, reconocen el atributo mas importante y, en caso de no
ser suficiente para tomar una decision, eligen aleatoriamente entre las alternativas que
poseen el nivel mas favorable de dicho atributo.

Observando las estimaciones del vector v; y recordando que la ultima componente
(correspondiente al precio), tiene el valor V=0, se concluye que el atributo mas
importante para este grupo de individuos es el precio.

Estos resultados son consistentes con los obtenidos utilizando el enfoque de
heterogéneo donde, de acuerdo a la estimacién del parametro ¢, la mayoria de la
muestra construye un ranking compuesto Unicamente por un atributo.

Este hecho es relevante por verificar que, en términos de la estimacion de la
capacidad de ordenamiento de atributos, se obtiene el mismo resultado ya sea por la
via del enfoque homogéneo o del enfoque heterogéneo.

Si bien la cantidad de individuos con §=1 es muy similar a la cantidad de
individuos con §=4, de acuerdo a lo visto en el capitulo anterior, es posible prever que la
cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento estimada es G=1 esta
subestimada, versus la cantidad de individuos cuya capacidad de ordenamiento
estimada es §=4, que se encuentra sobre estimada.

De forma analoga al analisis realizado en el capitulo de simulacion, si bien la
determinacioén del valor § para cada individuo se realiza con el valor modal obtenido en
las iteraciones, es posible rescatar una distribucion individual de q.. Asi, si se agrupa la
muestra poblacional de acuerdo a la capacidad de ordenamiento de atributos estimada,
se obtiene:
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Distribucion en estimacién de q por grupo
100%
80%
60%
40%
20%
0%

Grupo con q Grupo con q Grupo con q Grupo con q
estimado = 1 estimado = 2 estimado =3 estimado =4

Prob. q=1 Prob. q=2 Prob. q=3 Prob. q=4

Gréfico 4.2. Distribucién en estimacién de g en estimaciéon heterogénea de aplicacion
empirica

El grafico anterior ratifica la idea de que existe una mayor probabilidad de errar al
declarar que un individuo posee §=4, que cuando se declara §=1.

Por otro lado, de acuerdo a los valores estimados de @;; y utilizando la ecuacion
(17), es posible prever que los individuos escojan la alternativa que es
lexicograficamente preferida con una probabilidad de 80,06% o 84,55% dependiendo de
si la estimacion se realiza bajo el enfoque homogéneo o heterogéneo respectivamente
aunque, de acuerdo a lo analizado en el capitulo anterior, es posible que dichas
cantidades estén levemente subestimadas.

Los valores de MLL y tasa de éxito post estimacion registrados en las Tablas 4.2.,
4.5.y 4.9. permiten definir que la estimacion realizada bajo el enfoque heterogéneo es
superior a aquella realizada bajo el enfoque homogéneo.

Al comparar el modelo heterogéneo con un modelo lineal (ecuacion (1)), se espera
que la flexibilidad de este ultimo le provea la facultad de obtener mejores tasas de
acierto en la prediccion de preferencias. Esto porque el modelo lineal puede igualmente
representar preferencias lexicograficas al otorgar un valor suficientemente alto a alguno
de sus coeficientes (part worths). Una comparacion mas justa puede darse con modelos
g-compensatorios™, introducidos por Yee et al. (2007), donde se restringe los valores
gue pueden tomar cualquier par de parametros de tal forma que su cociente sea menor
o igual a un valor fijo g.

15 Aqui, g no tiene relacion con la capacidad de orden de atributos denotada igualmente
por g en este trabajo.
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Modelo In sample Out of sample

Lineal 78,28% 72,38%
g-compensatorio con g=4 62,61% 61,99%
g-compensatorio con g=3 59,39% 60,17%
g-compensatorio con q=2 55,24% 56,33%
g-compensatorio con g=1 47,72% 49,53%
Lexicografico de ordenamiento parcial 65,45% 65,60%

Tabla 4.10. Tasas de acierto en prediccion de elecciones de modelos lineal,g-
compensatorio y lexicografico de ordenamiento parcial de atributos

Luego, se confirma que la tasa de éxito del modelo lineal es superior, sin embargo,
el modelo lexicografico es superior a cualquier modelo g-compensatorio.

Separando las tasas de acierto del modelo lexicogréafico de ordenamiento parcial
de acuerdo a la capacidad de ordenamiento estimada que poseen los individuos se
obtiene:

Capacidad de ordenamiento In sample Out of sample
1 atributo 61,06% 60,90%
2 atributos 71,77% 70,97%
3 atributos 72,43% 64,71%
4 atributos 61,68% 66,45%

Tabla 4.11. Tasas de acierto en prediccion de elecciones de modelo lexicogréafico de
ordenamiento parcial de atributos

Finalmente, utilizando los resultados para caracterizar diferentes segmentos de la

muestra de acuerdo a la capacidad individual de ordenamiento de atributos bajo el
enfoque heterogéneo, es posible construir la siguiente Figura:
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Algunas de las conclusiones que se desprenden de la figura anterior son las
siguientes:

e Un 86,4%*° de los encuestados sitlia al precio en el primer lugar del ranking de orden
de atributos. Para el 13,6% restante, el sistema operativo ocupa la primera posicion
y, cuando ellos pueden construir un ranking con dos o mas atributos, el precio ocupa
la siguiente posicion del ranking.

e EIl tamafio de la pantalla no forma parte del ranking de quienes pueden ordenar
menos de cuatro atributos. Sélo ocupa la cuarta o quinta posicion del ranking de
quienes tienen capacidad completa de orden de atributos.

e La capacidad y conectividad ocupan mayoritariamente posiciones intermedias de los
rankings de quienes pueden ordenar 2, 3 0 4 atributos.

16031 x0,85+0,25x0,77 + 0,14 x 0,88 + 0,3 x 0,95 = 86,4%
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CONCLUSIONES

Se da cumplimiento al objetivo principal de este trabajo, por cuanto el modelo
propuesto es capaz de reflejar decisiones de los consumidores eliminando el supuesto
de capacidad completa de ordenamiento de atributos.

Asi mismo, se ratifica que este modelo consigue avanzar en la estimacion de la
capacidad de ordenamiento de atributos (pardmetro q), lo cual no debe ser confundido
con la cantidad de atributos de los cuales los individuos tienen algun nivel de
conocimiento ya que, por ejemplo, una persona puede tener conocimiento respecto de
todos los atributos y, sin embargo, s6lo ser capaz de construir un ranking de
preferencias con parte de ellos.

Para tener éxito en la estimacion de la cantidad de atributos que los individuos
consideran para tomas sus decisiones, es necesario utlizar una encuesta que
promueva que se revele en parte de las elecciones el ranking individual de orden de
atributos.

Al mismo tiempo, el modelo es efectivo a la hora de estimar los parametros
relacionados con la importancia que se le asigna a los atributos pero se pierde
capacidad de estimar con precision el parametro a.

Cuando se utiliza el enfoque de estimacion homogéneo, el criterio de maxima
Marginal Log-likelihood es efectivo como herramienta para determinar la capacidad de
ordenamiento de atributos que posee la parte mayoritaria de la muestra y, con ello, los
demas parametros asociados, pero, si se quiere obtener la capacidad de ordenamiento
individual, se debe utilizar el enfoque de estimacion heterogéneo.

Bajo el enfoque heterogéneo, es posible caracterizar de mejor manera a los
individuos que son objeto de estudio, permitiendo construir diferentes segmentos de
acuerdo a la estimacion individual de la capacidad de ordenamiento de atributos
estimada.

Finalmente, se concluye que con el modelo propuesto es posible obtener mas
informacion respecto a como los consumidores toman decisiones, transformandose en
un modelo que logra explicar de mejor forma los procesos de eleccion sin perder con
ello capacidad predictiva.
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ANEXOSY

ANEXO A: Resultado simulacién con Disefio 1

1. Simulacion homogénea (20 preguntas, 125 individuos) y enfoque de estimacion
homogéneo

Simulacion con capacidad de ordenamiento de 1 atributo (g=1)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 q=2 q=3 q=4
7,85 6,06 * 6,14 6,04 6,31 *
0,16 -0,37 * -0,35* -0,39 * -0,95 *
0,08 -0,80 * -0,76 * -0,61 * 0,09 *
0,20 -6,31 -6,41 -3,64 -3,44
Med.ia Estimacion a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
an q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 3,67* 3,67 * 3,66 * 3,67*

Tabla A.1. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 1 con simulacion homogénea
(20 preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacién homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

Medida de desempefio
q=1 q=2 q=3 q=4

MLL -375,90 | -37591 | -377,14 | -374,25
Log-verosimilitud de orden -412,23 | -334,11 | -292,93 -239,50

Tasa de éxito (%) 96,50 96,50 96,50 96,50
RMSE 0,20 0,21 0,15 0,14

Tabla A.2. Medidas de desempefio en disefio 1 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacién homogénea

7 (* Indica que el parametro pertenece al intervalo de confianza al 95%.
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 2 atributos (gq=2)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 gq=2 gq=3 q=4
7,85 8,51* 9,09 * 11,60 8,86 *
6,16 7,02 * 7,57 * 10,11 7,40 *
0,08 -8,67 -3,07 * -6,17 -10,93
0,20 -1,07 * -5,62 * -1,38 * -5,22
Med_ia Estimacion a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 3,36 * 3,36 * 3,35* 3,35*

Tabla A.3. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 1 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con =2 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -464,50 -461,54 -459,93 -460,96
Log-verosimilitud de orden -449,84 | -282,79 | -183,98 -78,34
Tasa de éxito (%) 95,50 95,50 95,50 95,50
RMSE 0,13 0,09 0,10 0,10

Tabla A.4. Medidas de desempefio en disefio 1 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=2 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 3 atributos (g=3)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,85 9,37 * 6,51 * 7,44 * 9,03 *
6,16 7,55 * 4,63 * 5,59 * 7,22*
4,08 5,89 * 2,99 * 3,92 * 5,48 *
0,20 3,38 * 0,28 * 1,70 * 2,67
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 3,69 * 3,70 * 3,70 * 3,69 *

Tabla A.5. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 1 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con =3 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -381,29 | -381,87 | -376,79 | -381,36
Log-verosimilitud de orden -468,94 | -363,14 | -278,28 -206,13
Tasa de éxito (%) 96,40 96,40 96,40 96,40
RMSE 0,10 0,10 0,11 0,10

Tabla A.6. Medidas de desempefio en disefio 1 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=3 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 4 atributos (q=4)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,85 7,05 * 6,43 * 7,52 * 7,84 *
6,16 5,68 * 5,03 * 6,15 * 6,45 *
4,08 3,05 * 2,65 * 3,59 * 4,00 *
2,20 -3,23 -3,71 -1,55* -2,38
Med.ia Estimacion aj; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 3,49 * 3,49 * 3,49 * 3,49 *

Tabla A.7. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 1 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con gq=4 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -422,64 -423,84 -421,98 -422,40
Log-verosimilitud de orden -464,95 | -339,61 | -239,46 -176,09
Tasa de éxito (%) 95,95 95,95 95,95 95,95
RMSE 0,16 0,16 0,15 0,16

Tabla A.8. Medidas de desempefio en disefio 1 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=4 y estimacién homogénea
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2. Simulacién heterogénea (20 preguntas, 125 individuos) y enfoque de
estimacion heterogéneo
MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim.v; | MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim. v;
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | cong=3 | cong=3 | cong=4 | con G=4
7,70 6,78 * 7,80 6,77 * 8,00 6,76 * 7,86 6,81 *
0,14 4,02 * 6,35 3,99 * 6,15 4,05 * 6,00 3,90 *
0,10 1,06 * -0,05 1,10 * 4,29 1,06 * 3,98 1,11 *
0,52 -5,58 -0,18 -5,58 0,25 -5,58 2,20 -5,567
Media @;; | Estim. a;; | Media@;; | Estim. a;; | Media @y | Estim. a;; | Media @y | Estim. &y
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | cong=3 | cong=3 | cong=4 | con g=4
3,61 3,33* 3,53 3,562 * 3,35 341* 3,37 3,48 *

Tabla A.9. Recuperacion de parametros V; y Oj; en disefio 1 con simulacién heterogénea
(20 preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad heterogénea de ordenamiento

MLL -452,36
Log-verosimilitud de orden -280,56
Tasa de éxito (%) 95,55
RMSE 0,20

Tabla A.10. Medidas de desempefio en disefio 1 con simulacién heterogénea (20
preguntas, 125 individuos) y estimacién heterogénea
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ANEXO B: Resultados simulacién con Disefio 2

1. Simulacién homogénea (20 preguntas, 125 individuos) y enfoque de estimacion
homogéneo

Simulacion con capacidad de ordenamiento de 1 atributo (g=1)

Med.ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,85 6,24 * 7,79* 7,42 * 7,33*
0,16 -0,95 * 1,67 -0,10 * -0,39 *
0,08 -0,38 * 2,38 1,80 1,58
0,20 -4,58 0,17 * -1,00 -0,64
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,77 2,26 2,02 1,93

Tabla B.1. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion homogénea
(20 preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacién homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con
capacidad de ordenamiento "q"

Medida de desempefio

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -478,94 -951,45 | -1107,90 | -1143,60
Log-verosimilitud de orden -411,98 | -347,26 | -296,64 | -278,86
Tasa de éxito (%) 76,84 81,83 85,13 86,10
RMSE 0,16 0,13 0,14 0,13

Tabla B.2. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 2 atributos (q=2)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,85 10,60 * 9,87 * 8,85 * 8,88 *
6,16 9,11+* 8,04 * 7,21* 7,26 *
0,08 -7,20 3,12 2,14 1,51
0,20 0,35* 0,69 * -1,20 * 0,45 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,59 3,44 * 2,95 2,51

Tabla B.3. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con =2 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -569,66 -471,63 -671,13 -799,60
Log-verosimilitud de orden -449,15 | -295,16 | -223,69 -228,50
Tasa de éxito (%) 78,03 86,35 89,20 91,18
RMSE 0,13 0,10 0,11 0,08

Tabla B.4. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=2 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 3 atributos (g=3)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,85 10,60 * 12,35 * 10,58 * 9,02 *
6,16 8,76 * 10,71 * 8,79 * 7,15*
4,08 6,91 * 8,64 7,32* 5,83
0,20 4,37 5,75 4,15 * 0,68 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
O g=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,95 3,68 3,98 3,07

Tabla B.5. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con =3 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -468,59 | -402,07 | -388,25 | -569,95
Log-verosimilitud de orden -467,23 | -347,21 | -249,64 | -207,03
Tasa de éxito (%) 79,30 87,98 91,70 94,28
RMSE 0,10 0,10 0,10 0,11

Tabla B.6. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=3 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 4 atributos (q=4)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 gq=2 gq=3 q=4
7,85 7,87* 9,23 * 9,15* 7,62 *
6,16 6,53 * 7,84 * 7,76 6,28 *
4,08 3,88 * 557 * 1,62 3,94 *
2,20 -10,36 2,42 * 3,46 1,84+
Med.ia Estimacién a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,87 3,43 * 3,33 * 3,45 *

Tabla B.7. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion homogénea

(20 preguntas, 125 individuos) con gq=4 y estimacién homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -501,25 -450,20 -455,68 -448,27
Log-verosimilitud de orden -464,88 | -344,39 | -227,86 -229,02
Tasa de éxito (%) 79,47 87.76 94,42 95,81
RMSE 0,18 0,13 0,18 0,12

Tabla B.8. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 125 individuos) con q=4 y estimacién homogénea
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2. Simulacién heterogénea (20 preguntas, 125 individuos) y enfoque de
estimacion heterogéneo
MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim.v; | MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim. v;
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | cong=3 | cong=3 | cong=4 | con G=4
7,70 9,54 * 7,80 9,42 * 8,00 9,48 * 7,86 9,15*
0,14 6,70 6,35 6,90 * 6,15 6,89 * 6,00 7,22*
0,10 4,25 -0,05 4,18 4,29 4,35 * 3,98 4,22 *
0,52 2,23 -0,18 2,14 0,25 1,92 2,20 2,31*
Media @;; | Estim. a;; | Media@;; | Estim. a;; | Media @y | Estim. a;; | Media @y | Estim. &y
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | conqg=3 | cong=3 | conqg=4 | con G=4
3,61 3,38 3,563 3,42 * 3,35 3,65 3,37 3,51*

Tabla B.9. Recuperacion de parametros V; y O;; en disefio 2 con simulacién heterogénea
(20 preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad heterogénea de ordenamiento

MLL -475,96
Log-verosimilitud de orden -296,94
Tasa de éxito (%) 87,09
RMSE 0,14

Tabla B.10. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacién heterogénea (20
preguntas, 125 individuos) y estimacién heterogénea
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estimacion homogéneo

Simulacion con capacidad de ordenamiento de 1 atributo (g=1)

3. Simulaciobn homogénea de (40 preguntas, 125 individuos) y enfoque de

Med.ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 q=2 gq=3 q=4
7,85 7,78 * 8,00 * 7,88 * 7,79 *
0,16 1,31+* 1,53 0,26 * -0,35*
0,08 0,58 * 1,38 0,82 0,30 *
0,20 -1,72 * -0,04 * -0,12 * 0,05 *
Med.ia Estimacion a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,41 2,19 1,96 1,87

Tabla B.11. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacion con
Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"
g=1 g=2 g=3 g=4
MLL -1022,60 | -1864,00 | -2235,50 | -2278,40
Log-verosimilitud de orden -407,22 -351,10 | -329,95 -284,95
Tasa de éxito (%) 78,29 82,71 85,27 85,93
RMSE 0,13 0,12 0,11 0,11

Tabla B.12. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 125 individuos) con g=1 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 2 atributos (q=2)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 gq=2 gq=3 q=4
7,85 8,75 * 7,56 * 7,76 * 7,35*
6,16 7,50 * 6,18 * 6,38 * 6,00 *
0,08 -10,94 0,72 * 1,19 0,57 *
0,20 -0,26 * -0,12 * 0,17 * 0,34 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,46 3,05 2,64 2,47

Tabla B.13. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 125 individuos) con g=2 y estimacion homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -1051,00 | -888,09 | -1447,40 | -1578,90
Log-verosimilitud de orden -452,03 | -297,75 | -255,95 -251,49
Tasa de éxito (%) 79,71 86,91 89,98 91,32
RMSE 0,16 0,08 0,08 0,07

Tabla B.14. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 125 individuos) con q=2 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 3 atributos (g=3)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 gq=2 gq=3 q=4
7,85 12,59 7,42 * 7,76 * 7,45 *
6,16 10,84 576 * 6,03 * 573*
4,08 8,97 4,11* 4,26 * 3,97 *
0,20 3,92 -15,46 0,29 * 0,07 *
Med.ia Estimacién a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,36 3,05 3,70 3,02

Tabla B.15. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 125 individuos) con g=3 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

Medida de desempefio

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -1072,30 | -847,97 -784,75 | -1099,90
Log-verosimilitud de orden -464,35 | -347,72 | -243,73 -226,45
Tasa de éxito (%) 79,40 87,50 92,68 94,53
RMSE 0,10 0,14 0,09 0,09

Tabla B.16. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 125 individuos) con q=3 y estimacién homogénea

64




Simulacion con capacidad de ordenamiento de 4 atributos (q=4)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 gq=2 gq=3 q=4
7,85 6,61 * 8,41 * 12,31 8,27 *
6,16 4,77 * 6,76 * 10,67 6,60 *
4,08 2,99 * 5,07 * 8,85 4,78 *
2,20 1,75* 2,86 * 7,13 2,64 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,27 3,24 3,52 * 3,43 *

Tabla B.17. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 125 individuos) con g=4 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con

capacidad de ordenamiento "q

Medida de desempefio

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -1168,50 | -893,63 | -863,44 | -855,13
Log-verosimilitud de orden -470,41 | -364,19 | -275,72 -222,50
Tasa de éxito (%) 79,39 87,71 92,99 95,94
RMSE 0,13 0,12 0,11 0,12

Tabla B.18. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 125 individuos) con q=4 y estimacién homogénea
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4. Simulacién heterogénea (40 preguntas, 125 individuos) y enfoque de

estimacion heterogéneo

MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim.v; | MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim. v;
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | cong=3 | cong=3 | cong=4 | con G=4
7,70 9,03 * 7,80 8,84 * 8,00 8,68 * 7,86 8,82 *
0,14 6,16 6,35 6,41 * 6,15 6,57 * 6,00 6,36 *
0,10 3,93 -0,05 3,72 4,29 3,81* 3,98 3,92 *
0,52 1,38 * -0,18 1,46 0,25 1,47 2,20 1,43 *
Media @;; | Estim. a;; | Media@;; | Estim. a;; | Media @y | Estim. a;; | Media @y | Estim. &y
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | cong=3 | conq¢=3 | cong=4 | con G=4
3,61 2,59 3,53 2,70 3,35 3,02 3,37 2,97

Tabla B.19. Recuperacion de parametros V; y 0;; en disefio 2 con simulacion

heterogénea (40 preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad heterogénea de ordenamiento

MLL -926,44
Log-verosimilitud de orden -298,11
Tasa de éxito (%) 88,79
RMSE 0,14

Tabla B.20. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion heterogénea (40
preguntas, 125 individuos) y estimacion heterogénea
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5. Simulacién homogénea (20 preguntas, 250 individuos) y enfoque de estimacion
homogéneo

Simulacion con capacidad de ordenamiento de 1 atributo (g=1)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
7 g=1 gq=2 q=3 q=4
7,97 6,17 * 8,45 * 7,80 * 7,62 *
-0,04 -1,49 * 0,68 * -0,48 * -0,54 *
-0,02 -0,69 * 1,46 1,15 0,87
0,01 -3,38 0,36 * -0,22 * 0,07 *
Med_ia Estimacion @y en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
i q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,71 2,37 2,00 1,91

Tabla B.21. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (20 preguntas, 250 individuos) con g=1 y estimacién homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con

Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"

g=1 g=2 g=3 g=4
MLL -947,53 | -1902,90 | -2178,10 | -2247,00
Log-verosimilitud de orden -811,63 | -706,43 | -622,05 | -594,26
Tasa de éxito (%) 76,78 82,83 85,60 86,24
RMSE 0,12 0,10 0,12 0,11

Tabla B.22. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacién homogénea (20
preguntas, 250 individuos) con g=1 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 2 atributos (gq=2)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
\7 q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 6,98 7,47 * 8,96 * 8,26 *
5,96 522 * 5,64 * 6,76 * 6,37 *
-0,02 -4,03 -1,30 * 2,06 1,56
0,01 -4,25 -0,24 * -0,91 * 0,29 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,79 3,31 2,93 2,59

Tabla B.23. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (20 preguntas, 250 individuos) con g=2 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con
capacidad de ordenamiento "q"

Medida de desempefio
g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -961,88 -806,54 | -1214,20 | -1490,40
Log-verosimilitud de orden -893,08 | -580,63 | -445,52 -458,88
Tasa de éxito (%) 78,20 86,81 89,85 91,90
RMSE 0,08 0,08 0,10 0,08

Tabla B.24. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 250 individuos) con q=2 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 3 atributos (g=3)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 8,07 * 10,17 * 8,25 * 8,25 *
5,96 6,10 * 8,44 6,34 * 6,38 *
3,98 4,77 * 5,86 * 5,02 * 4,97
0,01 1,85* 3,02 0,91 * 0,31*
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 3,07 3,71 3,63 3,00

Tabla B.25. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (20 preguntas, 250 individuos) con g=3 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacion con
Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"
g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -927,36 | -809,58 | -824,66 | -1159,40
Log-verosimilitud de orden -932,80 | -666,76 | -484,74 | -430,54
Tasa de éxito (%) 78,65 87,36 91,10 94,01
RMSE 0,10 0,10 0,10 0,10

Tabla B.26. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 250 individuos) con q=3 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 4 atributos (q=4)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
\7 q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 7,29 * 7,92 * 8,55 * 7,74 *
5,96 551* 6,03 * 6,56 * 574*
3,98 2,86 * 3,45* 1,59 3,62 *
2,01 -1,83 * 2,19* 2,98 1,69 *
Med.ia Estimacion aj; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
i1 q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,75 3,30 3,42 * 3,37 *

Tabla B.27. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (20 preguntas, 250 individuos) con g=4 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacion con
Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"
g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -1068,10 | -922,01 | -921,06 | -923,20
Log-verosimilitud de orden -914,09 | -681,04 | -480,65 -461,00
Tasa de éxito (%) 78,47 87,45 94,09 95,55
RMSE 0,14 0,12 0,17 0,12

Tabla B.28. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (20
preguntas, 250 individuos) con q=4 y estimacién homogénea
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6. Simulacion heterogénea de (20 preguntas, 250 individuos) y enfoque de

estimacion heterogéneo

MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim.v; | MediaV; | Estim.v; | MediaV; | Estim. v;
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | conqg=2 | cong=3 | cong=3 | conqg=4 | con g=4
7,79 8,68 * 7,84 8,66 * 8,20 8,65 * 8,03 8,56 *
0,05 6,23 6,01 6,35 * 5,92 6,34 * 5,86 6,40 *
-0,14 4,27 0,00 4,23 4,21 4,38 * 3,85 4,32 *
0,29 0,88 * -0,09 0,78 * -0,18 0,67 * 2,05 0,84
Media@;; | Estim. o;; | Media @y | Estim. &y | Media@j; | Estim. a;; | Media @iy | Estim. o
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | conqg=3 | cong=3 | cong=4 | con G=4
3,49 2,98 3,40 3,38 3,52 3,36 3,43 3,25

Tabla B.29. Recuperacion de parametros V; y 0;; en disefio 2 con simulacion

heterogénea (20 preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad heterogénea de ordenamiento

MLL -961,54
Log-verosimilitud de orden -605,41
Tasa de éxito (%) 87,04
RMSE 0,16

Tabla B.30. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion heterogénea (20
preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea
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7. Simulaciobn homogénea de (40 preguntas, 250 individuos) y enfoque
estimacion homogéneo

Simulacion con capacidad de ordenamiento de 1 atributo (g=1)

Med.ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
v g=1 q=2 gq=3 q=4
7,97 8,53 * 8,48 * 7,39 * 7,72 *
-0,04 0,44 * 1,53 0,18 * -0,49 *
-0,02 0,83 * 1,19 0,72 0,36 *
0,01 0,09 * 0,17 * -0,07 * -0,04 *
Med.ia Estimacion a;; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,38 2,10 1,93 1,83

Tabla B.31. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 250 individuos) con g=1 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacion con
Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"
g=1 g=2 g=3 g=4
MLL -2096,10 | -3818,30 | -4516,20 | -4629,30
Log-verosimilitud de orden -811,19 | -703,65 | -663,54 | -555,73
Tasa de éxito (%) 78,00 82,22 84,82 85,49
RMSE 0,09 0,11 0,11 0,12

Tabla B.32. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 250 individuos) con g=1 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 2 atributos (q=2)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 5,33 6,52 * 7,47 * 7,29 *
5,96 3,81 510* 6,10 * 5,92 *
-0,02 -6,23 -0,92 * 1,14 0,56
0,01 -3,83 -0,52 * 0,34 * 0,24 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,42 3,07 2,63 2,50

Tabla B.33. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 250 individuos) con g=2 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con

Medida de desempefio capacidad de ordenamiento "q"
g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -2051,20 | -1690,00 | -2789,70 | -3038,30
Log-verosimilitud de orden -908,96 | -608,93 | -539,39 -508,02
Tasa de éxito (%) 79,53 87,02 90,26 91,64
RMSE 0,09 0,08 0,08 0,08

Tabla B.34. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 250 individuos) con q=2 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 3 atributos (g=3)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
\7 q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 8,05 * 7,52 * 7,53* 7,78 *
5,96 6,23 * 5,54 * 5,55 * 573*
3,98 4,27 * 4,10 * 4,02 * 4,12 *
0,01 -5,17 -0,60 * 0,45 * 0,18 *
Med.ia Estimacion a; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
G q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,55 3,20 3,43 * 2,98

Tabla B.35. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 250 individuos) con g=3 y estimacion homogénea

Resultados obtenidos en estimacién con
capacidad de ordenamiento "q"

Medida de desempefio

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -2038,00 | -1677,10 | -1597,30 | -2209,50
Log-verosimilitud de orden -920,89 | -694,32 | -492,80 | -446,26
Tasa de éxito 79,30 87,59 92,61 94,45
RMSE 0,12 0,10 0,09 0,09

Tabla B.36. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 250 individuos) con q=3 y estimacién homogénea
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Simulacion con capacidad de ordenamiento de 4 atributos (q=4)

Med_ia Estimacion v; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
vi q=1 q=2 q=3 q=4
7,97 6,66 8,21 * 8,09 * 7,36 *
5,96 4,67 6,42 * 6,27 * 5,64 *
3,98 3,33 * 4,83 * 4,62 * 4,03 *
2,01 1,01* 2,77 * 2,93* 2,06 *
Med.ia Estimacion aj; en base a capacidad de ordenamiento "q"
poblacional
i1 q=1 q=2 q=3 q=4
3,46 2,41 3,12 3,66 3,55 *

Tabla B.37. Recuperacion de parametros V; y @;; en disefio 2 con simulacion
homogénea (40 preguntas, 250 individuos) con g=4 y estimacion homogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacién con
capacidad de ordenamiento "q"

g=1 q=2 g=3 q=4
MLL -2062,70 | -1639,20 | -1520,00 | -1535,40
Log-verosimilitud de orden -938,50 | -730,61 | -568,63 -483,21
Tasa de éxito (%) 79,50 88,02 93,47 96,38
RMSE 0,13 0,12 0,11 0,11

Tabla B.38. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacion homogénea (40
preguntas, 250 individuos) con q=4 y estimacién homogénea
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8. Simulaciéon heterogénea (40 preguntas, 250 individuos) y enfoque de
estimacion heterogéneo
MediaV; | Estim.v; | MediaVv; | Estim.v; | MediaV; | Estim.v; | MediaV; | Estim. v;
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | conqg=2 | cong=3 | conqg=3 | cong=4 | con g=4
7,79 8,62 * 7,84 8,49 * 8,20 8,40 * 8,03 8,42 *
0,05 6,16 6,01 6,32 * 5,92 6,35 * 5,86 6,36 *
-0,14 3,97 0,00 3,93 4,21 3,09 * 3,85 4,00 *
0,29 1,50 -0,09 1,55 -0,18 1,47 2,05 1,56 *
Media @;; | Estim. o;; | Media @y | Estim. a;; | Media @j; | Estim. a;; | Media @iy | Estim. o
subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo | subgrupo
cong=1 | cong=1 | cong=2 | cong=2 | conqg=3 | cong=3 | cong=4 | con G=4
3,49 2,56 3,40 2,84 3,52 3,03 3,43 3,15

Tabla B.39. Recuperacion de parametros V; y 0;; en disefio 2 con simulacion

heterogénea (40 preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea

Medida de desempefio

Resultados obtenidos en estimacion con
capacidad heterogénea de ordenamiento

MLL -1826,70
Log-verosimilitud de orden -604,42
Tasa de éxito (%) 88,62
RMSE 0,14

Tabla B.40. Medidas de desempefio en disefio 2 con simulacién heterogénea (40
preguntas, 250 individuos) y estimacion heterogénea
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ANEXO C: Tasa de éxito post estimacidon out of sample

Cantidad de Capacidad de Capacidad de Tamafio de la
preguntas de | ordenamiento de la | ordenamiento en | Muestrasimulada
la encuesta muestra simulada estimacion 125 250

1 g=1 80,20% 75,90%

= q=4 79,40% | 75,50%

— q=2 71,80% 74,10%

20 4= q=4 71,80% | 74,80%

—3 g=3 77,60% 77,00%

4= q=4 75,40% | 77,90%

q=4 g=4 77,00% 78,10%

1 g=1 80,70% 79,80%

4= q=4 79,90% | 79,15%

— g=2 78,40% 76,60%

40 4= q=4 78,00% | 75,95%

—3 g=3 78,70% 78,95%

"~ q=4 78,60% | 78,95%

q=4 g=4 82,00% 79,45%

Tabla C.1. Tasa de éxito out of sample post estimacion bajo el enfoque de estimacion
homogéneo

Cantidad de Capacidad de Capacidad de Tamafio de la

preguntas de | ordenamiento dela | ordenamiento en | Muestrasimulada
la encuesta muestra simulada estimacion 125 250

20 Heteroaénea Heterogénea 74,20% 77,40%

2 q=4 74,00% 75,70%

L Heterogénea 79,40% 79,10%

40 Heterogénea q=4 78.50% 77.50%

Tabla C.2. Tasa de éxito out of sample post estimacion bajo el enfoque de estimacion
heterogéneo
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