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MODELO DE MAXIMIZACION DE LA UTILIDAD ALEATORIA QUE
CONSIDERA EVALUACION SECUENCIAL DE ATRIBUTOS

Las elecciones de los agentes son de gran interés para diversas areas cientificas cuyos es-
fuerzos se centran en entender su comportamiento, estimar las valoraciones subjetivas de los
atributos, analizar el impacto de politicas o incentivos, entre otros fenémenos. La modelacion
de elecciones ha estado dominada por los enfoques estaticos debido a su facil implementa-
cién y alta interpretabilidad econémica, siendo el modelo de Maximizacién de la Utilidad
Aleatoria (RUM) el més desarrollado. No obstante, el modelo RUM no es tan realista, pues
considera que los tomadores de decision poseen racionalidad perfecta e informacién comple-
ta. A diferencia de los enfoques compensatorios estaticos, el modelo Decision Field Theory
(DFT) incluye de manera explicita el proceso de bisqueda de informacion en anchura, per-
mitiendo modelar que la eleccién final es afectada por la secuencia de atributos atendidos.
Sin embargo, el modelo DFT carece de la interpretabilidad microeconémica del modelo RUM
y tiene ademas algunas limitaciones estadisticas.

Como un primer aporte, esta tesis busca caracterizar el proceso de buisqueda de informacién
que realizan los usuarios previa a la eleccién a través de datos de procesos y analizar si existe
una variacion de éste comportamiento influenciado por variables socioeconémicas o por las
dimensiones de la tarea de eleccion. Ademas, esta tesis avanza en el desarrollo de un modelo
RUM que da cuenta de la dindmica cognitiva que permita subsanar restricciones de interpre-
tacion, identificacion e inferencia de los parametros del DFT.

En una primera parte, se disenaron y aplicaron tres encuestas de preferencias declaradas
pivoteadas con respecto a los viajes de punta manana que varian en la cantidad de alterna-
tivas y atributos (dreas de interés mostradas: AOI). Estos valores se mostraron como panel
informativo y se registraron los clics para evaluar el proceso de busqueda de informacion de
los encuestados. Los hallazgos permiten establecer tres conclusiones principales. Primero, el
patron de busqueda de informacion en anchura predomina independiente de las AOI mostra-
das. Segundo, se realizan mas indagaciones que la cantidad de informacién mostrada y este
valor aumenta de manera decreciente con el incremento de las AOI. Tercero, encontramos
que las transiciones més probables durante el proceso de deliberacion son las que surgen a
partir de btisquedas en anchura. En sintesis, la evidencia encontrada sugiere que existe un
dominio de busquedas en Anchura, por lo que el modelo RUM no seria capaz de describir
adecuadamente el proceso de deliberacion y que los supuestos del enfoque DFT serian mas
apropiados para estos fines.

En la segunda parte, se avanza en el desarrollo metodologico del modelo RUM-DFT y se
aclaran supuestos considerados en una memoria anterior. Utilizando simulaciones de Monte
Carlo, se muestra que este enfoque recupera los parametros del proceso de deliberacién,
muestra el comportamiento dindmico de las utilidades y posee un buen rendimiento, llegando
a valores de verosimilitud similares al DFT, pero con estimadores que se pueden interpretar
microeconémicamente. Atin més, al aplicar el modelo propuesto a una base de datos real, se
logra mejores indicadores de ajuste que todos los enfoques convencionales. Estos resultados
son prometedores y motivan a seguir profundizando esta linea de investigacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Tomar una decision se define como el proceso de deliberacion mediante el cual los indivi-
duos eligen entre diferentes alternativas para resolver algin problema cotidiano. En el area
de la psicologia, se describe a través de una serie de etapas cognitivas que debe realizar el
Tomador de decision antes de poder realizar dicha elecciéon. Primero, debe darse cuenta de
la carencia o necesidad de algo. Segundo, buscar informacion a través de sus experiencias
previas (informacién interna) o adquirir y procesar el valor de atributos (Informacién exter-
na). Y, finalmente, elegir una alternativa basada en sus preferencias y en la valoracién de
atributos con alguna regla de decision (Engel et al., 1968).

Diversas areas como la economia, marketing, economia de la salud y transporte poseen un
gran interés en comprender el proceso de eleccion, ya que pueden, por ejemplo, estudiar y
predecir las elecciones que los agentes realizan en diferentes situaciones de eleccion, estimar
valoraciones subjetivas de bienes o caracteristicas que no estan presentes actualmente en el
mercado, analizar el impacto de aplicar una politica o incentivos en el comportamiento de-
seado, entre otras.

De manera general, se utilizan métodos estadisticos y econémicos para estimar los parame-
tros que intervienen en el comportamiento de eleccion. Asi, durante varias décadas, se han
elaborado y fomentado el uso de modelos de eleccion discreta para explicar y predecir como
los individuos realizan dichas elecciones. Busemeyer y Townsend (1993), plantean una clasi-
ficacion de los modelos de elecciéon discreta en estaticos y dindmicos.

Por un lado, los modelos estaticos son aquellos en que las probabilidades de elecciéon son
independientes del proceso cognitivo y se destacan por su gran poder explicativo, siendo
el enfoque de Maximizacion de Utilidad Aleatoria el mas destacado (RUM en adelante)
(McFadden, 1976). En esta teoria, el investigador supone que los tomadores de decisién
son agentes racionales, que poseen informaciéon completa y escogen una alternativa luego
de realizar un proceso de busqueda de informacién en profundidad de forma implicita. Es
decir, los individuos conceptualizan e integran todos los atributos de una alternativa a la vez
para construir la utilidad de esta. Dependiendo de los supuestos sobre la distribucion de los
errores de la utilidad aleatoria, se desprenden diferentes especificaciones, entre las cuales se
encuentran el modelo Probit, Logit multinomial (MNL), Logit anidado (NL) y Logit mixto



(ML), en que las utilidades, por lo general se ven como se muestra en la ecuacién (1.1).
K
U=Vite = Bty +e (1.1)
k=1

En ella se observa, que para la alternativa i dentro del conjunto de eleccion (C), la utilidad
aleatoria de la alternativa i (U;) estd compuesta por la suma de dos elementos. Primero, una
parte sistemética (V;), que corresponde a la suma de los atributos que definen la situacién
de eleccién (X)), ponderados por sus respectivas valoraciones (/3). Y, en segundo lugar, por
un término aleatorio (g;) que representa todo aquello que el investigador no puede capturar
a través de la componente sistematica.

Por otra parte, los modelos dindmicos consideran que las preferencias cambian durante la
situacion de eleccion debido al proceso cognitivo. Este enfoque ha sido representado por la
teoria del campo de decision (DFT). El modelo DFT fue propuesto inicialmente por Buse-
meyer (1985), mejorado en Busemeyer y Townsend (1993) como un modelo dindmico, cuyas
ultimas contribuciones corresponden a Hancock et al., (2018). En este tltimo, se considera
que el proceso cognitivo es de caracter iterativo de biisqueda de informacién en anchura, es
decir, los individuos se enfocan y evalian un atributo en especifico a la vez, para actuali-
zar iterativamente las preferencias de las alternativas hasta realizar su eleccién. La tarea de
mirar un atributo y actualizar las preferencias se realiza hasta que el tomador de decisién
alcanza su limite interno (preferencia) o externo (tiempo), instante en el cual, elige aquella
alternativa que presente el mayor valor de preferencia.

Hasta este punto atin hay una disyuntiva que no se ha podido cerrar y corresponde a la ma-
nera en cémo se incluye el subproceso de busqueda de informacién en lo modelos de eleccién
discreta estaticos o dinamicos. Esto es, si se considera la carga cognitiva de los encuestados
o no. Por un lado, a pesar de que los modelos compensatorios estaticos son bastante prome-
tedores, son muy generales y poco realistas, ya que no consideran el proceso de deliberacion
y asumen un proceso de busqueda de informacion en profundidad. Sin embargo, en la reali-
dad se ha evidenciado un comportamiento en anchura en situaciones de eleccion arriesgada
a través de seguimiento ocular [Noguchi y Stewart (2014); Stewart et al., (2016); Stewart
et al., (2016); Sui et al., (2020)]. Y, por otro lado, en estudios recientes muestran que las
estimaciones del modelo DF'T se ajustan satisfactoriamente a los datos e incluso mejor que
los modelos estéticos convencionales [Qin et al., (2013); Hancock et al., (2018)]. No obstante,
el modelo DFT presenta limitaciones, tales como, basarse en implementaciones matriciales
ad-hoc del modelo, carecer de un marco teérico estadistico robusto y de un enfoque que sea
compatible con el principio de maximizacion de la utilidad aleatoria.

Estas limitaciones motivan la necesidad de verificar el tipo de evaluacién secuencial de atri-
butos que realizan los usuarios de transporte piblico, con el fin de argumentar que siguen un
proceso de busqueda de informacion en anchura adoptado en el enfoque DFT. Esos esfuerzos
van en la linea de plantear un modelo RUM que dé cuenta de esa dinamica cognitiva que
permita subsanar restricciones de identificacién e inferencia de los parametros del modelo
DFT. Asi mismo, se busca explorar y analizar si el proceso de bisqueda de informacion,
como la adquisicion y procesamiento se ven influenciados por la cantidad de alternativas y
atributos presentes en las situaciones de eleccion.



1.2. Objetivo general

El objetivo fundamental de la tesis es desarrollar y aplicar una metodologia para recolectar
evidencia de comportamiento de evaluacién secuencial de atributos, del tipo Decision Field
Theory (DFT), en elecciones de transporte publico y desarrollar un modelo de maximiza-
cién de utilidad aleatoria (RUM) que dé cuenta de esta dindmica. Este nuevo enfoque de
modelacién debera combinar de manera practica las herramientas econémicas y estadisticas
del enfoque RUM, con la capacidad de replicar el realismo del proceso cognitivo del enfoque

DFT.

1.3. Objetivos especificos

1. Confeccionar y aplicar encuesta de preferencias declaradas (Click-tracker) que muestre
los atributos como en un tablero de visualizacién de informacion, con el fin de capturar
datos de procesos (secuencia de los atributos clicados por los tomadores de decisién y
tiempo dedicado a cada tarea).

2. Analizar los datos de procesos con el fin de identificar el tipo de busqueda de informacion
que realizan los usuarios de transporte, cuando son sometidos a encuestas de preferencias
declaradas que varian en la cantidad de atributos y alternativas mostradas.

3. Diseniar y aplicar experimento Eye-Tracker de seguimiento ocular on-line a través de
camara web, para identificar el tipo de busqueda de informacién que los usuarios de
transporte realizan.

4. Realizar un andlisis critico y evaluacién del estado del arte de los modelos propuestos
en la literatura que incorporan el enfoque DFT. Formular un modelo RUM-DFT que
esté basado en maximizacion de la utilidad y dé cuenta de la evoluciéon de utilidad de
los individuos, siguiendo el comportamiento descrito en los modelos DFT.

5. Evaluar indicadores de desempeno dentro y fuera de la muestra del modelo RUM-DFT
propuesto, respecto de modelos convencionales, utilizando los datos recolectados de
Click-Tracker, Eye-Tracker y de encuestas realizadas en investigaciones externas.

1.4. Preguntas de investigaciéon

El presente trabajo pretende dar luces a las siguientes preguntas de investigacion:

., Qué tipo de busqueda de informacion, ya sea en anchura, profundidad u otro, realizan los
usuarios al elegir rutas de transporte publico?

LEl proceso busqueda de informacion se agudiza con el aumento de atributos y alternativas
cuando los usuarios de transporte publico responden encuestas de preferencias declaradas?

. Es posible formular un modelo de RUM con un enfoque DFT que capture el proceso de ge-
neracion de datos de eleccion de ruta de transporte piblico y que tenga un mejor desempeno
que los modelos MNL, ML y DFT, utilizando diferentes bases de datos?



1.5. Resumen metodolégico

Para cumplir con el objetivo general, se desarrolla una metodologia que permita eviden-
ciar y analizar el comportamiento de la evaluacién secuencial que realizan los usuarios de
transporte publico en encuestas de preferencias declaradas. Ademas, a partir de las respues-
tas, se logra estimar y analizar la validez del modelo RUM-DFT formulado. La metodologia
utilizada consta de 5 fases que son descritas a continuacién.

1. Fase de investigacion: Se revisa las ultimas investigaciones del estado del arte de los
modelos Decision Field Theory y Maximizacién de la Utilidad Aleatoria para formular
modelo conjunto. Asimismo, se estudia bibliografia relacionada a la construccién de
encuestas de preferencias declaradas que varian en el nimero de alternativas y atributos
con seguimiento de clicks, para poder evidenciar cudles son las principales ventajas y
limitaciones para su aplicacion.

2. Fase de diseno: Se formula el modelo de maximizacién de utilidad aleatoria que consi-
dera evaluacién secuencial de atributos (RUM-DFT). Luego, se estudia la validez y el
comportamiento del modelo propuesto, generando una simulacién de Monte Carlo para
ello. Por otro lado, se construye una encuesta denominada Click-tracker (CT) que consta
de una parte de preferencias reveladas y otra de preferencias declaradas. En la primera
seccion, se recopila informacion sociodemografica y las caracteristicas tipicas de viaje
en transporte ptublico en punta manana. La informaciéon de movilidad se utilizé para
construir 8 preguntas hipotéticas de preferencias declaradas pivoteadas con seguimiento
de los atributos clicados.

3. Fase de implementacion: Se aplica Click-tracker a usuarios del transporte publico, cap-
tados en diferentes paradas o estaciones concurridas de la red de transporte publico de
la ciudad de Santiago de Chile. A cada encuestado, se le presenta de forma aleatoria una
de las 4 posibles situaciones de elecciéon que varian segin la cantidad de alternativas y
atributos.

4. Fase de analisis: Se realiza un diagnéstico del modelo propuesto a través de un Monte
Carlo, en la cual se observa el comportamiento de éste y la validez de los supuestos
realizados. Por otro lado, se crean y se analizan los datos con seguimiento de clicks
con el fin realizar un analisis estadistico del proceso de deliberacion para las distintas
encuestas. En particular, se estudia la cantidad de bisqueda de informacién, los patrones
de busqueda de informacion, la importancia relativa de los atributos y la duracién de
los clics realizado por los encuestados.

5. Fase de validacion: Se realiza una comparacién del modelo propuesto con los utilizados
convencionalmente, usando diferentes indicadores de bondad de ajustes dentro y fuera
de muestra, utilizando la base de datos obtenida, y también bases de datos reales.

1.6. Estructura de la tesis

Se expone a continuacién un resumen de la estructura del presente trabajo, con el fin de
facilitar la comprension del lector:



Capitulo 2: Marco tedrico. Se expone una revision bibliogréafica relacionada los modelos de
eleccion discreta asociada al modelo de maximizacion de la utilidad aleatoria y decision field
theory, junto con las herramientas estadisticas que serviran para el analisis.

Capitulo 3: Busqueda de informacién en modelos de eleccion discreta. Se define la toma de
decisiones, el proceso de busqueda de informacion y los constructos que permiten analizar el
proceso de deliberacién.

Capitulo 4: Disenio de la encuesta Click-Tracker. Se detalla la metodologia que se sigui6 para
construir e implementar la encuesta de preferencias declaradas pivoteada con seguimiento de
clics.

Capitulo 5: Modelacién y Evaluaciéon. Se realiza un diagnéstico del modelo a través de un
Monte Carlo, se detallan los resultados de la muestra obtenida y se estiman diferentes es-
pecificaciones del modelo propuesto para comprobar si se obtienen mejores indicadores de
bondad de ajustes que otros modelos convencionales de la literatura.

Capitulo 6: Conclusiones. Se muestran las principales conclusiones del trabajo, respondiendo
las preguntas de investigacion y verificando el cumplimiento de los objetivos planteados.
Ademas, se mencionan las posibles implicancias para la creacion de politicas publicas y las
limitaciones y extensiones del trabajo.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

2.1. Modelos de eleccion discreta

En este capitulo, se detalla el marco tedrico en el que se basan los modelos de eleccién
discreta y se muestran los supuestos adoptados en las formulaciones mas utilizadas. La fi-
nalidad consiste en establecer un marco teérico adecuado para la formulacién de un modelo
de maximizacion de utilidad aleatoria (RUM) que incorpore el proceso de biisqueda de in-
formacion de manera explicita en la formulacion, con la dindamica del proceso cognitivo y los
grandes supuestos que estan detras del modelo de Decision Field Theory (DFT).

2.1.1. Modelos probabilisticos de eleccion discreta

Los modelos de eleccion discreta han sido propuestos, utilizados y fomentados amplia-
mente en la literatura desde hace varias décadas atras. Estos corresponden a un enfoque
matematico que permite realizar estimaciones y predicciones de los comportamientos que
realizan los agentes econémicos en diferentes areas tales como la economia, salud, marketing,
transporte, entre otras.

Las diferentes especificaciones existentes se engloban dentro de la teoria econdémica clasica
del consumidor, en la cual, el individuo se enfrenta a una situacion de elecciéon y debe escoger
una alternativa tras una comparacion de los atributos que la definen, siguiendo alguna regla
de decision que haya considerado. Los supuestos que se adoptan generalmente son:

* Los agentes econdmicos, tales como personas, empresas, familia, etc. son los tomadores
de decision y se definen a través de un vector de caracteristicas socioeconémicas (.S,).

* Existe un conjunto de alternativas disponibles para cada agente que definen la situacion
de eleccién (Jy,).

* Cada una de las alternativas se caracteriza por un vector de atributos (k).
* Los agentes pueden elegir solo una alternativa.

* La eleccion es tomada siguiendo alguna de las reglas de decisiéon. Los criterios que se
destacan son Maximizacion de la Utilidad, Dominancia, Satisfaccién, Lexicograficas,
entre otras (Ben-akiva y lerman, 1985). Se considerara el criterio de Maximizacién de la
Utilidad dado el objetivo de esta tesis.



La revisién literaria llevada a cabo permite identificar que existe y se mantiene actualmente
una discusion acerca del procesos de la toma de decisién. Esto se relaciona con los supuestos
adoptados en la estructura, forma funcional y etapas del proceso. En este capitulo se mues-
tran a grandes rasgos los modelos compensatorios convencionales mas utilizados y nuevos
enfoques provenientes de la psicologia matematica.

Busemeyer y Townsend (1993) realizan una clasificacion de los modelos de eleccién categori-
zandolos en deterministicos o probabilisticos y si las utilidades o preferencias se construyen
de manera dindmica o estatica. Los modelos deterministicos indican que, bajo situaciones
de eleccién que tengan las mismas caracteristicas, se obtiene la misma elecciéon por parte
de los agentes econémicos. Sin embargo, bajo observaciones empiricas se mostré que este
comportamiento no ocurria en la mayoria de los casos y que los supuestos adoptados eran
inconsistentes. En cambio, los modelos probabilisticos consideran que el comportamiento
individual tiene un grado de aleatoriedad, es decir, existe una probabilidad asociada a la
eleccion de una alternativa y que es imposible de modelar de forma completamente precisa.

En relacion con la segunda categorizacion, los modelos estaticos son aquellos en que las pro-
babilidades de eleccién son independientes del proceso cognitivo y que no varian durante el
tiempo de deliberacion. El tiempo de deliberacién corresponde al tiempo que considera el
individuo desde que adquiere la informacién sobre los atributos hasta que realiza la eleccién.
Por otro lado, en los modelos dindmicos las probabilidades no son constantes durante el
tiempo de deliberacion, ya que se incluyen parametros asociados a la memoria, orden de la
adquisicion, similitud de alternativas, carga cognitiva, entre otros.

En la tabla 2.1 se muestran los modelos probabilisticos que se detallan en esta seccién. Esto
con el fin de sentar la bases para construir un modelo de maximizaciéon de utilidad aleatoria
que incorpore el proceso de busqueda de informacion relacionada al valor de los atributos
realizada por los encuestados.

Tabla 2.1: Categorizacion de las teorias de decision.

Categoria Estatica Dinamica

Deterministico Utilidad Esperada Dindmica de Accién

Maximizacién de la Utilidad Aleatoria
Probabilistico . X Z o . Teorfa de Campo de Decisién
Minimizacién de Arrepentimiento Aleatorio

2.1.2. Modelos probabilisticos estaticos

Los modelos probabilisticos estocasticos son un enfoque de modelacién de eleccion discre-
ta que considera la existencia de probabilidades de eleccion (definidas segiin alguna regla de
decisién). Sin embargo, no incorpora la influencia del proceso de deliberacion, es decir, las
probabilidades son constantes desde que comienza la situacién de eleccion hasta que se elige
la alternativa definitivamente (Busemeyer y Townsend, 1993).

Para el calculo de las probabilidades de eleccion, a estos modelos tipicamente se les debe
entregar como valores de entrada todos los atributos que definen la situacién de eleccién, la
alternativa elegida y caracteristicas socioeconémicas del tomador de decision, si el investi-
gador lo considera. Ademads, se asume que el proceso de busqueda de informacién ocurre de



manera implicita e instantaneamente previa a la eleccién considerando todos los atributos
de las alternativas. Esto tltimo es una limitante de estos modelos, ya que se ha evidenciado
que los tomadores de decisiones no atienden todos los atributos o filtran la informacién para
tomar su decision. Por lo cual, el calculo de las probabilidades de eleccion de las alternativas
no es del todo correcto (Scarpa et al., 2010).

2.1.2.1. Modelo de maximizacién de la utilidad aleatoria

McFadden (1976) coment6 criticas sobre la racionalidad de los tomadores de elecciones en
la maximizacion de la utilidad deterministica y avanzé en la modelacién incorporando cierta
aleatoriedad. En este nuevo enfoque, el investigador supone que los tomadores de decision
son agentes racionales, poseen informaciéon completa de la situacién de elecciéon y escogen
una alternativa siguiendo el criterio de maximizaciéon de utilidad. Sin embargo, no es capaz
de capturar toda la informacion necesaria para modelar perfectamente el comportamiento de
eleccion que realizan.

De manera general, se define que el tomador de decision n elige la alternativa ¢ con la mayor
utilidad aleatoria (Uy,) dentro del conjunto de eleccién (C,,). La utilidad U;, estd compuesta
por una utilidad sisteméatica representado por V;, y una parte aleatoria capturada por €;,.
Ademas, si se considera linealidad en los parametros en la utilidad sistematica, la utilidad
queda como se muestra en la ecuacion (2.1).

K
U=Vi+e= Z Brr: + € (2.1)
k=1

En la cual, x;, representa el valor del atributo k de la alternativa i con parametro i, que
determina la influencia sobre la utilidad. Por otro lado, la parte aleatoria (e;,) captura el
conocimiento imperfecto del investigador o la heterogeneidad no observada. A partir de lo
anterior, se puede expresar la probabilidad de elegir la alternativa ¢ como la probabilidad
de que la utilidad aleatoria de la alternativa ¢ sea mayor o igual que el resto, tal como se
muestra a continuacion:

P(Z‘Cn) = stnfsin,...,anfsin(‘/} - V;m T VJn - V; ) 24)
Donde F' corresponde a la funcién de distribucién acumulada (FDA) multivariada de ¢; —

g; V7. Que es equivalente a una funcién de distribucién de dimensién J-1. Dependiendo del
supuesto que se haga sobre el vector de los ¢;,, se tendran diferentes modelos.

A continuacién, se detallan algunos de los modelos convencionales mas utilizados:

1. Probit: El primer supuesto que se puede adoptar es que los errores ¢;, distribuyan de
manera Normal Multivariada (g, ~ MV N(0,3)) como tantos fenémenos naturales.



Asi, la probabilidad de eleccién de la alternativa i es:

Vln*VQn Vln*VSn Vln*VJn
P(i|Cy) = / / . / n(q;0,)dg (2.5)

—00 —00 —00

Donde n(q;0,%) denota la densidad multivariada normal con media cero y matriz var-
cov Y. Entre las ventajas de este modelo, se destaca las siguientes: permite modelar
patrones de substitucion flexibles, se puede extender a coeficientes aleatorios normales
tales como heterogeneidad aleatoria y se puede extender a datos de panel con correlacién
serial. Las desventajas de este modelo radican en que es muy complejo ya que es una
integral de J-1 dimensiones y no es una expresion matematica cerrada facil de calcular.

. Logit multinomial (MNL): Este modelo se genera al adoptar que los errores &;, son inde-
pendientes e idénticamente distribuidos Valor Extremo Tipo I (¢j, ~ i.i.d. EVI(n, p)).
Asi, la probabilidad de eleccién de la alternativa i es:

PGICy) = <0 (2.6)

o Z] eNan

En comparacién al modelo anterior, esta es una expresion cerrada para la probabilidad
de eleccion, es facil de estimar y como los errores son i.i.d., la matriz de varianza-
covarianza no sufre de heterocedasticidad ni autocorrelacion. Sin embargo, este modelo
es muy sencillo y produce resultados no razonables cuando se tienen alternativas no
independientes entre si o existe correlacion de errores no observados entre ellas.

. Logit Anidado: En ciertas elecciones hay patrones de sustitucion mas fuertes entre algu-
nas alternativas y ocurre cuando existe correlacion entre atributos no observados de esas
alternativas. Por lo cual, en este modelo no se cumple la propiedad de Independencia
Irrelevantes entre Alternativas (I1A) y la estructura de correlacién se modela en nidos.
Asi, la probabilidad de elegir la alternativa ¢ dentro del nido m (N,,) se expresa como:

. e,U«m[m € Hm
! 2 jEN, €Fm
Vi
con I, =In ( eum) (2.8)
JESm

Donde Py, denota la probabilidad de que se elija una alternativa dentro del nido m
(Nm). Py, corresponde a la probabilidad de que se elija la alternativa i condicional a
que se elige una alternativa del nido N,,. I,,, corresponde al valor esperado de elegir una
alternativa en el nido m que se propaga hacia la raiz del arbol.

La ventaja de estos modelos radica en que son faciles de implementar, se han fomentado bas-
tante debido a que poseen una base microeconémica solida y algunos tienen formulaciones
matematicamente cerradas. Lo anterior, permite calcular, por ejemplo, valoraciones subje-
tivas de los atributos, estimar el impacto en escenarios futuros, analizar planes y politicas,
entre otros. Sin embargo, a pesar de ser bastante prometedores, estos modelos consideran que
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los agentes adquieren y procesan la informacién de manera instantanea, tienen la capacidad
de recordar perfectamente los valores de los atributos y que las preferencias no varian a través
del tiempo debido al proceso cognitivo. Mas atin, se considera un proceso de busqueda
de informacién en profundidad implicito en la modelacion. Lo anterior se debe a que el
calculo de las probabilidades de eleccion, el investigador asume que el tomador de decision
conceptualiza todos los atributos a la vez de la misma alternativa de manera previa a la
eleccion.

2.1.2.2. Minimizacién del Arrepentimiento Aleatorio

El modelo de minimizacién del arrepentimiento aleatorio (RRM) se basa en que los agen-
tes, al momento de elegir, se anticipan y minimizan las emociones negativas asociada a cada
alternativa (C. G. Chorus et al., 2008).

Segun Chorus (2010), el arrepentimiento sistematico de cada alternativa (RR;) se obtiene
como la suma de los arrepentimientos binarios (RRij) asociados a todas las comparaciones
bilaterales entre alternativas bajo el mismo atributo, tal como se muestra en la ecuacion (2.9).

RR; =Y > RR},; (2.9)

i#£j k=1..K

Donde RRij hace referencia al arrepentimiento de elegir la alternativa i en vez de j con
respecto al atributo k. A su vez, define que los niveles de arrepentimiento son no negativos.
En caso de que la alternativa i sea mejor que la alternativa j en el atributo k, RRﬁ_)j tendra
un valor igual a cero. En caso contrario, sera igual a la diferencia del arrepentimiento bajo

el atributo k ponderada por el coeficiente (3, tal como se muestra a continuacién:

RRij =maz {0+ vor , Br - (Tjk — Ti) + Var } (2.10)

Se incorporan dos errores (vok , Vgr) con distribucién de valor extremo tipo I para repre-
sentar la heterogeneidad no observada en las percepciones de los atributos. Para el célculo
de las probabilidades de eleccion, se utiliza el resultado de que la integral de los arrepenti-
mientos sobre f(vok, Vax) resulta en la formulacién logsum para el valor esperado del maximo
(M. E. Ben-Akiva y Lerman, 1985), tal como se muestra a continuacién:

k — koo —
/VRR- - f)dy = In <1 prACT “)) = RE:, =1In <1 prACT “)) (2.11)
Finalmente, el arrepentimiento sistematico puede reescribirse usando la formulacién anterior,
y dado que el arrepentimiento aleatorio es matematicamente equivalente a la maximizaciéon
del negativo de este, las probabilidades de eleccion se pueden derivar siguiendo la formulacion
Logit Multinomial. Por lo tanto, la probabilidad de eleccion de la alternativa i es igual a:

e Zi;ﬁj Zk RR;CH]'

P, = ,
‘ ZJ e Z]’;ﬁl Zk RR?HZ

(2.12)

En Chorus (2010) y Chorus et al., (2014) se realizan comparaciones tedricas y practicas entre
el modelo RUM y el modelo RRM, mostrando que este tltimo tiene mejores ajustes en cier-
tas situaciones de elecciéon. Las ventajas que se pueden destacar son que se reconoce que las
elecciones pueden ser no totalmente compensatorias; los agentes pueden posponer su eleccion
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para buscar mas informacion cuando tienen conocimiento limitado; y, ademas, permite ex-
plicar el compromise effect que no es posible capturarlo a través de modelos compensatorios
(C. Chorus y Bierlaire, 2013).

Por ultimo, cabe destacar que el modelo RRM incorpora de manera implicita e instantanea
en la modelacién el proceso de bisqueda de informacion en anchura y asume que hay
informacion completa. Esto se debe a que los tomadores de decisiones realizan comparaciones
bilaterales de alternativas en cada paso del proceso de deliberacién considerando un atributo,
con el fin de calcular el arrepentimiento (C. Chorus, 2012).

2.1.3. Modelos probabilisticos dinamicos

Los modelos probabilisticos dinamicos son un enfoque de modelaciéon discreta con proba-
bilidades de eleccion definidas a partir de una regla de decisién, pero que incorpora de manera
explicita el proceso de deliberacién que afecta la eleccion final. A saber, las probabilidades
varian producto de que hay una constante adquisicién y procesamiento de informacién (atri-
butos) que se incorpora para actualizar el valor de las preferencias o utilidades, previa a la
eleccion.

En Stewart et al., (2016) se encuentra que el tiempo de deliberacion esta relacionado con
las elecciones de las alternativas, ya que dan cuenta de que aumenta el tiempo cuando hay
alternativas mas similares entre si. Estos resultados son concordantes con hallazgos encon-
trados previamente en Mosteller y Nogee, (1951); Jamieson y Petrusic (1977). Petrusic y
Jamieson (1978) muestran que existe una relacion entre las probabilidades de eleccién y el
tiempo de decisiéon que les permite concluir que el tiempo de decisién puede ser una forma
eficaz de estimar la fuerza de la preferencia. Busemeyer y Townsend (1993) comentan que los
tomadores de decisién frecuentemente limitan su tiempo de deliberacion y este hecho podria
argumentar que existan decisiones irracionales que son capturada erréneamente por modelos
convencionales. Ademas, hay varios trabajos que muestran empiricamente que los tomadores
de decisién revisitan mas de una vez los atributos para tomar su decisiéon (Jhonson et al.,
(2008); Stewart et al., (2016)). Sin embargo, existe una filtracién de atributos, centrando la
atenciéon a ciertos valores que pueden ser mas complejo de conceptualizar o que intervienen
en mayor medida en la funcién de utilidad o preferencia (Jacoby (1975) y Payne (1976))

Todos estos antecedentes motivaron la necesidad de construir un marco tedrico que incluya
parametros del proceso de deliberacion y que se modele explicitamente, con el fin que de
dar cuenta de la dinamica que existe en la toma de elecciones. A continuacion, se expone el
modelo Decision Field Theory proveniente de la psicologia mateméatica que permite subsanar
esta brecha.

2.1.3.1. Teoria del campo de decisiéon

El modelo Decision Field Theory (en adelante DFT), o Teoria de Campo de Decisién,
es un enfoque dinamico que considera que las preferencias varian durante la situacion de
eleccion. Este fue disenado inicialmente como un modelo cognitivo para capturar el proce-
so de deliberacién en la toma de elecciones (Busemeyer y Townsend (1992), Busemeyer y
Townsend (1993)). Luego, DFT se extendié a un modelo estocastico-dindmico que permitia
incluir multiples atributos (Diederich, 1997) y también se generalizé a la toma de decisiones
de multiples alternativas (Roe et al., 2001), llamandose Teoria del Campo de Decisiones de
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Multiples Alternativas (MDFT).

Las tultimas contribuciones son de Hancock et al., (Hancock et al., 2018) quienes mejoran los
mecanismos que soportan el modelo DFT para hacerlo mas competitivo con los de eleccion
tradicionales. Estos avances permiten incorporar heterogeneidad entre y dentro de los toma-
dores de decisiones. Luego, en Hancock et al., (2021), se incluyen pardmetros de escala en el
mecanismo basico del modelo DFT, con el fin de evitar conceptualizar valores a priori de los
parametros que afectan la estimacién e identificacién del modelo. Finalmente, en Hancock et
al., (2022-WP) se extiende el modelo escalado para incluir datos de procesos de seguimiento
ocular, para capturar los pesos de atencion de los atributos con mayor realismo durante el
proceso de deliberacién.

De manera general, este modelo asume que el proceso cognitivo es de caracter iterativo de
busqueda de informacién en anchura, es decir, los individuos se enfocan y evalian un
atributo en especifico a la vez, para actualizar iterativamente las preferencias de las alter-
nativas hasta realizar su eleccion. El supuesto de que los individuos busquen atributos en
atributos es concordante con los resultados empiricos obtenidos de los andlisis de datos de
procesos (Noguchi et al., (2014); Sui et al., (2020)). Esto se debe a que los encuestados rea-
lizan comparaciones de alternativas bajo el mismo atributo con mayor frecuencia que otros
patrones de busqueda de informacion, tales como Profundidad, Diagonales Adyacentes y Dia-
gonales no adyacentes (Payne, 1976). En el capitulo 4, se muestran argumentos a favor de
que los usuarios de transporte publico realizan predominantemente busquedas en anchura,
pero no de manera total, evidenciando que los supuestos adoptados en el modelo DFT son
adecuados y concordantes para ser incluidos el proceso de deliberacién en la toma de elec-
ciones.

La tarea de mirar un atributo y actualizar las preferencias puede terminar debido a dos
razones. Primero, el proceso se itera hasta que el tomador de decisién alcanza su limite
interno (preferencia) asociado a que la alternativa elegida es lo suficientemente buena para el
(Satisficing Behaviour, Simon (1957)). En segundo lugar, el investigador puede imponer un
tiempo limitante externo (Maximising Behaviour, Schwartz et al., (2002)), instante en el cual,
el individuo elige aquella alternativa que presente el mayor valor de preferencia. Este proceso
se evidencia en la figura 2.1, ya que el tomador de decisiones elige alternativas diferentes si
se imponte un tiempo maximo (por ejemplo ¢ = 4) o si alcanza su umbral interno (linea
horizontal en ¢t = 10).

Este modelo poco convencional, generalmente ha sido utilizado para estudiar los efectos de
similitud, atraccién y compromiso (Roe et al., 2001) y para investigar que tan bien puede
explicar estos efectos en contextos de eleccion en comparaciéon a otros modelos. Si bien existen
enfoques compensatorios para realizar este andlisis, por ejemplo, Guevara y Fukushi (2016)
que utilizan un modelo Nested Logit para estudiar el efecto de similitud, el modelo DFT
se destaca por ser dindmico y permite analizar decisiones arriesgadas o elecciones afectadas
por la presién del tiempo (Busemeyer y Townsend, 1993). Por dltimo, se ha mostrado que el
modelo DFT tiene mejores indicadores de ajustes que los modelos RUM en datos de prefe-
rencias declaradas (Hancock et al., 2018), como también, en datos de preferencias reveladas
de transporte (Hancock et al., 2021).
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Decision field theory

" Preference value

Preference updating steps

Figura 2.1: Hancock et al., (2021). Detencién del proceso de deliberacion al
alcanzar el umbral interno o externo.

Mecanismos basicos del DFT

Las ultimas mejoras metodologicas de los mecanismos del modelo DF'T fueron propuestas
por Hancock et al., (2018). A continuacién, se detalla con el fin de explicar su operacion y
dar luces de sus limitaciones, lo que motiva el planteamiento de un modelo con base en la
Maximizacion de la Utilidad Aleatoria. Se utiliza la notacién de esos autores y se seguira su
desarrollo expositivo.

La idea principal del modelo se sustenta en que las preferencias de las alternativas se actuali-
zan durante el proceso de deliberacién. En cada paso del proceso de, previa a la eleccién, los
individuos adquieren y conceptualizan el valor de un solo atributo para actualizar las prefe-
rencias de todas las alternativas disponibles, las veces que estimen conveniente (Busemeyer y
Townsend, 1993). Por lo cual, en cada paso t, los valores actuales de preferencias se obtienen
a partir del paso anterior multiplicada por una matriz de retroalimentacion mas un vector
de valencia. De manera general, se tiene que:

P=S-P_+V, (2.13)

En la cual, P, y P,_; son vectores que tienen los valores de preferencias de cada alternativa
en el paso t y t — 1 del proceso de deliberacion. F, corresponde al vector de preferencias
iniciales o preconcebidas de las alternativas asociadas a las experiencias previas de los toma-
dores de decision. S es la matriz de retroalimentacion relacionada al proceso de busqueda de
informacion, que es fundamental para el desarrollo del modelo y se define como se muestra
en la ecuacion (2.14). V; corresponde al vector de valencia aleatorio que contiene el valor
de preferencia de las alternativas al observar cierto atributo en el paso t y se define en la
ecuacion (2.15).

S=1—¢ye (2.14)

La matriz de retroalimentacién esta compuesta por el parametro de sensibilidad (¢), el
parametro de memoria (¢3) y una medida de distancia entre los atributos a través de las
alternativas (D?). El parametro de sensibilidad captura el efecto de similitud, es decir, afecta
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a las alternativas que compiten entres si (Roe et al., 2001). El pardmetro de memoria da
a conocer qué tanta informacion pueden recordar los agentes durante el proceso de bisque-
da.Este valor afecta directamente los valores de la diagonal de la matriz de retroalimentacion,
mostrando que valores positivos (5;; > 1) indican que la memoria crece y valores negativos
(Sii < 1) que decae durante el tiempo de deliberacién. Se ha demostrado que los individuos
tienen diferentes memorias y capacidad para procesar y almacenar la informacién adquiri-
da (Jacoby (1975); Payne (1976)). Ademas, en andlisis de datos de procesos anteriores y el
evidenciado en este trabajo (Capitulo 4) muestran que los agentes revisitan los valores de
los atributos. Esto asociado a una pérdida de informacion que puede ser capturada por este
parametro. La matriz de distancia se puede definir de varias maneras, por ejemplo, Roe et al.,
(2001) mencionan que deberia usarse distancias psicolégicas, pero en la aplicacién calcularon
distancias dando cuenta de la posicion relativa que tienen las alternativas en el espacio de la
evaluacion de atributos multiples. Otro ejemplo es de Qin et al., (2013), quienes utilizan la
distancia euclidiana en el mismo espacio de evaluacion.

Vi=C-M-Wy+¢ (2.15)

Por otro lado, el vector de valencia aleatoria esta compuesto por una matriz de contraste (C'),
utilizada para comparar las alternativas entre si y se define como C;; =1y C;; = —1/(n—1)
con n la cantidad de alternativas. M corresponde a la matriz con los atributos. W; es un vector
que indica el atributo que esta siendo atendido en el paso t por el tomador de decision, es de-
cir, Wy =[0,...,1,..,0] si el tomador de decisién estd observando el atributo K en el paso
t. Por lo tanto, el modelo DFT tipicamente estima los pesos de atencién wy, que corresponden
a la probabilidad de que el atributo x; esta siendo atendido en un paso dado (X, Wy = 1).
Finalmente, &, es el vector de errores, los cuales distribuyen usualmente £ ~ N(0,1). En el
modelo DFT base, dado que se debe estimar los pesos de atenciéon y estas son probabilidades
no negativas, el investigador debe conocer a priori el efecto de los atributos e introducirlos de
manera positiva en el calculo de las preferencias. Esto conlleva problemas de identificacion
y un arte en la definiciéon de los valores iniciales en la estimacion. En el siguiente aparta-
do se comentara el modelo DFT con parametros de escala y la inclusion de datos de procesos.

Previo al calculo de las probabilidades, es necesario determinar el valor esperado y covarianza
de las preferencias en el tiempo. Al expandir la ecuacién (2.13), resulta en:

t—1
P=>Y S5V y+5 PR (2.16)

k=0

Dado que los vectores de peso w; y W; son procesos estocasticos estacionarios, entonces V;
se considera un proceso estacionario con media E[V;] y una matriz de covarianza dada por
Cov[V;], tal como se muestran en las ecuaciones (2.17) y (2.18), respectivamente.

EVi]=p=C-M-w,, con w, = |w,ws,..,w,t (2.17)

ColVi]=0=C-M-V-M-C'+s con ¥=Cov[W,] y s=Couvle (2.18)

A partir de los tltimos desarrollos de Hancock et al., (2018), el valor esperado y la covarianza
de P, se pueden calcular para un tiempo especifico del proceso de deliberaciéon y no hasta el
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infitnito como era usual. Las expresiones finales se muestran en la ecuacién (2.19) y (2.20),
respectivamente.

ER|=&=I-8)1-5)-C-M-w,+S5"-P (2.19)

Cov[P] =Qy = (I —2) (I — 2" (2.20)
Con w,, vector de pesos de los atributos y Z una transformacién de S tal que S®S’ = Z®.

Calculo de probabilidades

Tal como demuestran Roe et al., (2001), al conocer el valor esperado y la covarianza de
los valores de preferencias en el tiempo t (&, €2), se puede calcular la probabilidad de elegir
alternativas. Segun la teoria, se elige la alternativa A dentro del conjunto de consideracion
C = {A, B,C} si tiene un valor de preferencia mayor que el resto de las alternativas en el
tiempo t. Por lo tanto, la probabilidad se puede expresar como:

P[P,(A) > P(B)N P,(A) > P,(C)] = / L teematieen gy (2.21)

x>0 21 [A]?
/ 1 -1 0
Con X = [P,(A) — P(B), P(A) = P(O)], T = L&, A=LO,L y L= [1 0 1}'

DFT Escalado

En Hancock et al., (2021) se mejora el mecanismo bésico del vector de valencia (V}), con
el fin de subsanar limitaciones asociadas a la identificaciéon y escala de los valores de los
atributos. En esta especificacion, se incluye un vector de coeficientes de escala especificos de
atributos 5 que multiplican la matriz de atributos (M), dando como resultado la siguiente
funcién para el vector de valencia aleatoria en el paso t:

Junto a ello, se multiplican los atributos por sus coeficientes de escala antes de calcular las
distancias entre alternativas en la matriz de retroalimentacién (D), por lo cual, la distancia
entre las alternativas i y j es:

K
D2 =" 1Bk (Tnik — Topn)] (2.23)

k=1
La adicion de parametros de escalas conllevan a tres principales beneficios, comentado por
los autores. Primero, ya no se genera un impacto en la estimacién al variar la unidad de los
parametros. En segundo lugar, los atributos se ajustan segiin su importancia relativa antes
de ingresar a la matriz de retroalimentacion. Esto permite calcular distancias psicolégicas
simplemente tomando la distancia euclidiana. Finalmente, ya no es necesario realizar suposi-
ciones a priori sobre si un atributo tiene un impacto positivo o negativo en la probabilidad de
elecciéon, ya que los parametros de escalas permiten la libertad de capturar el signo en la esti-
macion. Atn mas, permite que en un modelo DFT con coeficiente aleatorio tenga parametros
con diferentes signos entre individuos. Por ultimo, no es clara la ganancia de ajuste cuando
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se fija la matriz de retroalimentacién y se incluyen estos pardmetros de escala (Hancock et
al., 2021).

DFT Escalado con datos de procesos

En Hancock et al., (2022-WP) se incorpora datos fisiol6gicos en el modelo DFT obtenidos
a partir de una encuesta de eleccion de alojamiento y un experimento de conduccion simulado
de aceptacién de brechas. Especificamente, se prueba la inclusiéon de parametros asociados a
datos de seguimiento ocular, tales como la cantidad de fijaciones y el tiempo de la mirada
sobre los atributos en los pesos de atencién (wy) y en los parametros de escalas () tal como
se muestra en la ecuacion (2.24) y (2.25), respectivamente.

WE =k +a#fijaciones * T# fijaciones + Qguracion * Tduracion (224>

Bk - ﬂk + Q' fijaciones = L# fijaciones + Qlduracion * Tduracion (225)

Los resultados muestran que al datos de seguimiento ocular, estos pueden relacionarse con los
parametros del proceso de deliberacion del modelo DFT, logrando mas mejoras sustanciales
en el ajuste que otros modelos econométricos como el modelo MNL.

Ventajas

Existen diversas ventajas que se pueden asociar al modelo Decision Field Theory y se
detallan a continuacion:

1. Es un modelo dinamico estocéastico que incorpora explicitamente el proceso de delibera-
cién que realizan los tomadores de decision a través de pardametros tales como sensibilidad
(¢1), memoria (¢9), pesos de atencién (w,,) y la matriz de distancias psicolégicas (D).

2. El modelo asume que el proceso de bisqueda de informacion es totalmente en anchura al
igual que el modelo RRM, es decir, los tomadores de decisiones realizan comparaciones
de alternativas bajo un mismo atributo en cada paso del proceso de deliberacion. Este
supuesto se ha evidenciado a través de seguimiento ocular cuando los individuos eligen
entre 2 alternativas en elecciones arriesgadas (Noguchi y Stewart (2014)). En el capitulo 4
de este trabajo, se muestran resultados de que este comportamiento predomina cada vez
mas cuando se aumenta la cantidad de atributos y alternativas mostrados en encuestas
de preferencias declaradas.

3. Bajos ciertos contextos, el DF'T se ajusta y predice mejor que los modelos convencionales
de la teorfa de eleccion discreta tales como RUM y RRM (Hancock et al., (2018); Hancock
et al., (2021)).

4. En Qin et al., (2013), se analizan las elecciones de Park and Ride utilizando el modelo
DFT y se calibra utilizando datos reales. Los resultados evidencian que es capaz de dar
cuenta del proceso de deliberaciéon complejo y de los factores que intervienen, tales como
preferencias iniciales el tiempo y umbral de deliberacién para la elecciéon de modo.

Desventajas

Las limitaciones y problemas del modelo Decision Field Theory que se destacan a conti-
nuacion, se han encontrado en publicaciones tales comoHancock et al., (2018); Hancock et
al., (2021) y son relevantes para este trabajo.

16



1. El costo computacional es excesivamente alto y demora hasta 318 veces mas en eje-
cutarse que un modelo Logit Multinomial. La implementacién no es facil ya que para
las probabilidades se deben calcular las matrices que intervienen en el proceso y luego
calcular la integral correspondiente. Sin embargo, el modelo se encuentra implementado
en el paquete Apollo de R (Hess y Palma, 2019) que facilita que otros investigadores
comiencen a utilizar mas este enfoque en sus datos recolectados.

2. El modelo DFT esta sustentado desde la piscologia matematica y las relaciones de las
variables se representan matricialmente. Por lo cual, solo es posible establecer inter-
pretaciones de los parametros desde el punto de vista del proceso de deliberacién, es
decir, se puede hablar de: los pesos de atencién de los atributos, memoria, sensibilidad,
entre otros. Sin embargo, no es posible realizar comentarios microeconémicos de los pa-
rametros de manera tradicional. Esto imposibilita el calculo de valores subjetivos y la
aplicacion de este modelo para planificacion y politicas publicas.

3. Los valores iniciales de los parametros no son claros para el proceso de estimacién. Por
ejemplo, para realizar la estimacion de un modelo DFT con 4 alternativas y 2 atributos,
se deben fijar 8 valores iniciales de los parametros de manera adecuada para que se
pueda completar el proceso con éxito, es decir, que la optimizacién no se quede atascada
en un 6ptimo local y pueda entregar los valores de los errores estandar.

Esto se evidencié durante el trabajo de esta tesis, ya que al intentar estimar el modelo
DFT usando el software Apollo, se obtenian diferentes valores al variar los puntos inicia-
les. Este problema no era particular del modelo DFT base, también ocurri6 al estimar
el modelo DFT escalado y el DFT escalado con datos de procesos. Por lo cual, se gasto
bastante tiempo y se iter6 varias veces (Ensayo-Error) para poder encontrar resultados
finales con estos modelos.

2.2. Bisqueda de informaciéon en modelos de eleccion
discreta

En este capitulo se dara a conocer el marco tedrico del proceso de bisqueda de informacién,
que corresponde a las etapas de adquisicién y procesamiento de los atributos para llevar a cabo
la eleccion. Se comenzara definiendo las fases que intervienen en el proceso de deliberacion.
Luego, se detallaran los diferentes patrones de bisqueda de informaciéon que pueden ocurrir
y cudles de estos han sido adoptados por los modelos de eleccion discreta. Finalmente, se
precisaran los constructos, tales como la cantidad y la duracion de la biisqueda de informacion,
matriz de transiciones, paso medio, entre otros, con el fin de que realizar el analisis estadistico
y presentar resultados asociados al proceso busqueda de informacién que realizan los usuarios
de transporte publico.

2.2.1. Proceso de toma de decisiones

En las primeras investigaciones del comportamiento del consumidor no se tenia nocién del
proceso de deliberacién que realizaban los agentes. Bajo la teoria econdémica clasica del con-
sumidor, el proceso se describia vagamente como una comparacion de alternativas, que se
definen a partir de las valoraciones subjetivas que tienen los individuos sobre los atributos,
siguiendo alguna regla de decision.
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En cambio, el area de la psicologia ya habia sentado una base mas sélida de los subprocesos
que intervienen previa a la eleccién de una alternativa. Por ejemplo, Engel et al., (1968)
menciona que los individuos pasan por ciertas etapas antes de tomar su eleccién. Primero,
los tomadores de decision deben darse cuenta de que poseen una carencia o problemética
relacionada a una elecciéon. Segundo, deben buscar informacién a través de sus experiencias
previas o adquirir nueva informacién que posee un costo de procesamiento. Finalmente, con
la informacion recopilada deben realizar una evaluacion de las alternativas con alguna regla
de decision y posterior eleccion.

Estas definiciones de la psicologia al ser mas exhaustivas se comenzaron a incorporar en
la teoria del comportamiento de eleccion y se trataron de adoptar algunos supuestos en la
modelacion. Por ejemplo, McFadden (1999) define la toma de decisiones como un proceso
cognitivo, que permite llegar desde las percepciones y creencias que tiene el individuo sobre
la informacién disponible (que estan influenciados por actitudes y preferencias) hasta la toma
de una eleccién. Ben-Akiva et al., (2012) avanza un poco méas en esta linea, al desarrollar
un marco general de modelos de elecciéon que incluye una representaciéon del proceso y el
contexto de la toma de decisiones. En particular, describe el comportamiento de elecciéon del
consumidor como un flujo de toma de decisiones que consta de varios pasos, lo que se puede
apreciar en la figura 2.2 (Adaptacién de McFadden (1999)).

Opportunities,
Constraints,
Information

h J
Altitudes, AfTect,
Perceptions/Beliefs

| Plan |

L 4

Preferences

Figura 2.2: The process of decision making. Ben-akiva et al., (2012)

En esta representacion se hacen definiciones que estan ligadas a lo planteado previamente por
Engel et al., (1968) y se pueden observar subprocesos que por lo generalmente pasa cualquier
tomador de decision:

1. Reconocimiento del problema: El tomador de decision se percata de las oportunidades
y limitaciones que posee en relacion con la situacién de eleccion.
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2. Busqueda de informacion: Son todas las indagaciones o tareas cognitivas que realiza el
tomador de decisiones para conceptualizar el valor de las preferencias o utilidades de las
alternativas disponibles. Se pueden categorizar en dos areas:

a) Busqueda interna: Corresponde al proceso de recordar creencias, juicios, experien-
cias o ideas preconcebidas de las alternativas desde la memoria.

b) Busqueda externa: Concierne a la adquisicién y el procesamiento de informacion de
fuente externa sobre el valor de los atributos de las alternativas.

3. Evaluacion de alternativas: El tomador de decision actualiza sus preferencias precon-
cebidas con la nueva informacién procesada y define un criterio o estrategia para la
eleccién.

4. Eleccion: Se evaliian las alternativas y se realiza la eleccién siguiendo el criterio fijado
en el paso anterior.

5. Retroalimentacién: Se genera un aprendizaje de la situacién de eleccion con el fin de
actualizar percepciones y criterio de decision.

A pesar de que los modelos de eleccién discreta han incorporado de manera general las etapas
que intervienen en el proceso de deliberacion, no se han enfocado en un subproceso que es vital
en la toma de decisiones. Este corresponde a cémo los individuos adquieren la informaciéon
externa y como la procesan para tomar su decisién. A continuacién, se profundiza en este
subproceso para comprender cémo se puede analizar e incorporar de manera general en la
modelacién de elecciéon discreta.

2.2.2. Proceso de busqueda de informacion

El proceso de busqueda de informacion se define como las etapas a través de las cuales,
un individuo realiza tareas cognitivas, tales como indagar en su memoria, adquirir nueva
informacién y procesar los datos para llevar a cabo su eleccion (Payne et al., (1992), Riedl
et al., (2008)). En la figura 2.3, Xie (2019) presenta las etapas que estan involucradas en el
proceso de bisqueda de informacién que podrian incorporarse en modelos de eleccién discreta.

Por un lado, se encuentra la busqueda interna que se relaciona con la recuperacion de in-
formacion almacenada por los individuos. Se han realizado bastantes estudios para tratar de
comprender este proceso, pero aun no esta clara la manera de céomo incorporar de manera
aplicada los hallazgos de la memoria de las personas en modelos de eleccién. Para efectos de
esta tesis, se realizaran supuestos adecuados para las experiencias previas de los usuarios y
sus busquedas internas.

Por otra parte se encuentra la btisqueda externa, la cual corresponde a la etapa de adquisicion
y procesamiento de la nueva informacion que los individuos obtienen de fuentes externas
(Hulland y Kleinmuntz, 1994). Segtn, Schulte-Mecklenbeck et al., (2017) este subproceso esta
definido por las fijaciones pre-decisivas que tiene el tomador de decisiéon sobre los atributos
durante el tiempo de deliberacion. A partir de las transiciones entre estas atenciones, se
puede construir los patrones de btisqueda de informacién que realizan los sujetos previa a la
eleccion. Los esfuerzos de esta tesis estaran puestos en comprender, analizar e incorporar el
proceso de busquedas externa, ya que el comportamiento que siguen los usuarios se puede
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capturar a través de datos de procesos de una manera no tan complicada como las bisquedas
internas.

Creencias previas

Busqueda
interna

Busqueda externa

Eleccién y;,

| Fuentede ! oo,

! informacion L Puede serobservadol:| Observado@ No observado

Figura 2.3: El proceso de busqueda de informacién. Xie (2019)

A continuacién, se detallan cuatro diferentes patrones de busqueda de informacién que pue-
den realizar las personas para adquirir y procesar la informacién asociada a los atributos de
las alternativas disponibles. Estas definiciones son similares a las descritas por Bettam y Ja-
coby (1976); Payne (1976); Johnson et al.(2008); Noguchi y Stewart (2014); Jiang et al.(2016)
y dependen de las transiciones de los atributos observados o atendidos consecutivamente por
los tomadores de decision.

1. Biasqueda de Informaciéon en Profundidad ocurre cuando el individuo conceptua-
liza todos los atributos de una alternativa antes de realizar comparaciones con el resto
de las alternativas. Por lo tanto, es esperable que la atencién fluctie bajo distintos atri-
butos, pero dentro de la misma alternativa. Los modelos de Maximizacion de la Utilidad
Aleatoria incluyen este patron de manera implicita en el calculo de las probabilidades de
eleccién, ya que se asume que los individuos construyen las utilidades de las alternativas
considerando el valor de todos los atributos disponibles previo a eleccion. En la siguiente
ecuacioén se muestra en rojo la forma de como se incorpora este patrén en la modelacién.

Uin = 60 + Bl : Xinl + ...+ 5k : X'in,k, + €in

2. Buisqueda de Informaciéon en Anchura ocurre cuando el individuo se enfoca en
un solo atributo en particular y actualiza el valor de todas las alternativas disponibles
simultaneamente para su evaluacion. Por lo tanto, es esperable que la atencion se con-
centre mas en un mismo atributo y que las transiciones se den con mayor frecuencia
entre las alternativas. Este patron ha sido incorporado en diferentes modelos de eleccion
discreta. Por un lado, el modelo RRM lo incluye de manera implicita en la modelacion,
pues las probabilidades de eleccion dependen del arrepentimiento que se calcula a través
de las comparaciones bilaterales de atributos. Por otro lado, el modelo DFT incluye
este patron de manera explicita, pues la actualizacion de las preferencias preconcebidas
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durante el proceso de deliberaciéon se realiza con respecto a un atributo a la vez. En las
siguientes dos ecuaciones se muestra en rojo la forma de cémo se incorpora este patréon
en la modelacion.

RRM RRﬁ_)] =In (1 4 eﬂk(fl?jk,_l'ik)>

DFT . Pt:S'Pt_l—FC'AJ'VVt—FEt

Cabe destacar que, este comportamiento se ha evidenciado y se ha respaldado a partir
de los hallazgos encontradas por Noguchi y Stewart (2014), los cuales indican que las
comparaciones de un par de alternativas bajo la misma dimensién de atributo se dan con

mayor frecuencia. Es por lo que los modelos psicologicos de eleccién debiesen modelarse
de tal manera.

. Basqueda de Informacién poco comunes se da cuando la atencién es mas erratica

de lo normal. Por un lado, se encuentran las bisquedas diagonales adyacentes que cap-
turan las transiciones que se dan hacia atributos y alternativas contiguos. En cambio, las
transiciones diagonales no adyacentes se dan cuando la atencion transita entre atributos
y alternativas no contiguos que implican un mayor gasto cognitivo.

En la figura 2.4 se muestra los patrones de btisqueda de informacion adoptados en los diferen-
tes modelos de eleccién discreta (Adaptacion de Chorus 2012). Las flechas sélidas representan
las conceptualizaciones, las flechas discontinuas representan el proceso de busqueda de infor-
macién y comparaciones de alternativas.

A. RUM: Proceso de busgueda en profundidad implicito B. RRM: Proceso de blsqueda en anchura implicito
Alt A AltB AltC AltA AltB AltC
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C. DFT: Proceso de blusqueda en anchura explicito
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Figura 2.4: Proceso de eleccién basado en RUM (A), RRM (B) y DFT (C)
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2.2.3. Encuestas de datos de procesos

Un método comun para validar las teorias ha sido disenar materiales experimentales que
permitan probar las distintas predicciones hechas por cada teoria dentro del mismo espacio
de decision. Tradicionalmente, se han utilizado las encuestas de preferencias reveladas (RP)
y declaradas (SP) para capturar los datos necesarios para estimar los modelos de eleccién
discreta y probar las hipdtesis planteadas.

Por un lado, las encuestas de preferencias reveladas recopilan informacion del comporta-
miento realizado por cada persona. Una base de datos con las compras de las personas o un
cronograma de viajes que realizo alguien, son ejemplos de preferencias reveladas. Si bien estos
instrumentos tienen el beneficio de entregar informacion real de las acciones de las personas,
son muy costoso de aplicar, las variables pueden ser dificil de medir, pueden tener poca va-
rianza y no se puede incluir alternativas hipotéticas o que no estan presente actualmente en
el mercado.

En contraste, en las encuestas de preferencias declaradas se obtiene informacion de las elec-
ciones de los encuestados en situaciones hipotéticas. Tipicamente, a los tomadores de decision
se les entrega una bateria de preguntas, las cuales muestran la informacion relevante para la
toma de decisiones en un formato de matriz de atributos por alternativas llamado paneles
informativos (Payne (1976), Shi et al., (2013)). En cada pregunta, las columnas se pueden eti-
quetar haciendo mencion a las alternativas y las filas a los atributos. Su uso se argumenta ya
que la aplicacién del instrumento es menos costosa, permite el estudio de alternativas experi-
mentales o inexistentes, se conoce la situacion de eleccion de los encuestados y es mas eficiente
que las encuestas RP. Sin embargo, se ha mostrado evidencia que en algunas situaciones no
se refleja adecuadamente el comportamiento real de las personas debido al sesgo hipotético.
Por lo cual, la situacién hipotética, el conjunto de eleccion, las alternativas, atributos, sus
niveles y sus rangos son dimensiones del diseno experimental que deben ser cautelosamente
especificado por el investigador (Meyerhof et al., 2015).

El desarrollo de estos 2 tipo de encuestas ha sido fructifero para conocer las elecciones de los
individuos, estimar modelos y poder calcular las valoraciones que intervienen en el proceso de
elecciéon. Sin embargo, no han podido mostrar el proceso cognitivo que estéd involucrado en la
toma de decisiones. Como resultado, los investigadores comenzaron a enfocarse en métodos
de rastreo de procesos destinados a evidenciar las etapas cognitivas subyacentes involucradas
(para una revisién reciente, ver Schulte-Mecklenbeck et al., (2017)).

En los primeros experimentos, se registraba de manera manual los atributos que consideraba
el encuestado para la toma de decisiones. Por ejemplo, Payne (1976)construye una situaciéon
de eleccién de departamento como paneles informativos (IB). En estos, los valores de los
atributos de las alternativas no estan disponibles y el tomador de decision debe acceder a la
informacién indicando que area de interés (AOI) quiere conocer (representa el atributo
k-ésimo de la alternativa j). Esta metodologia se implementé con el fin de mostrar eviden-
cia de que los tomadores de decisiones emplean diferentes procesos heuristicos para reducir
la cantidad de informacién necesaria para tomar una eleccion. Siguiendo la misma linea,
Bettman et al., (1977) registran manualmente las bisquedas de informacion realizadas por
los encuestados enfrentados a una situacion de compra presentada como un panel informativo.

22



En la misma época, se comienza a implementar el seguimiento ocular para capturar datos
de procesos. Usando equipos adecuados, se puede almacenar de manera pasiva métricas de
la mirada, tales como fijaciones, ubicacién, duracién, movimientos sacédicos, entre otros (ver
Glaholt y Reingold (2011) para una revisiéon detallada). Russo y Rosen (1975), registran las
fijaciones de la mirada una situacion de elecciéon de vehiculos usados con un equipo con sen-
sor fotoeléctrico y almacenan la informacion en una computadora. Dado los excesivos grados
de libertad para analizar la captacién de la informacion, lo costoso que siguen siendo estos
equipos y la imposibilidad de tener a varios encuestados a la vez, los esfuerzos se comenzaron
a centrar en el analisis de movimiento del mouse.

Jhonson et al., (1989) construye la herramienta online MouseLab que permite configurar
diferentes situaciones de eleccion como paneles informativos, con el fin de capturar los mo-
vimientos del mouse que realizan los tomadores de decisiones para acceder a los atributos
ocultos previo a la eleccién. Sin embargo, esta metodologia ha sido criticada por aumentar
el grado de distorsién ya que los tomadores de decisién deben superar una barrera artificial
para acceder la informacién (Schulte-Mecklenbeck , (2017)).

Actualmente, las lineas de investigacién se centran en desarrollar, implementar y mejorar
instrumentos que capturen datos de procesos de manera online, junto a la reduccién de los
costos involucrados. Ejemplo de estos son Yang y Krajbich (2021) que realizan seguimiento
ocular usando la camara de los encuestados. En este trabajo se centrard en implementar y
aplicar encuestas que capturen datos de procesos seguimiento de clics y ocular de manera
online.
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Capitulo 3

Encuesta Click-tracker y Eye-tracker

En esta seccion se detalla la metodologia seguida para el disefio e implementacion de los
instrumentos que permiten recolectar evidencia del proceso de bisqueda de informacién que
realizan los usuarios de transporte publico.

3.1. Click-tracker

En primer lugar, se construyen tres encuestas con seguimiento de clics que varian en la
cantidad de alternativas y atributos mostrados como areas de interés (AOI) siguiendo un
formato de panel informativo. Estos instrumentos permiten recolectar datos del proceso de
busqueda de informacién de tareas de eleccién con diferentes tamanos experimentales. El
andlisis estadistico utilizando constructos cognitivos permitird verificar que las tareas mas
complejas requieren un mayor esfuerzo cognitivo para tomar esas decisiones. Ademads, se
confecciona una encuesta mostrada como un formato tradicional para comparar el compor-
tamiento de eleccion.

Una vez definidas las encuestas, se implementan en una pagina web y se evalian al aplicar-
las en un focus group para comprobar que se obtiene la secuencia de atributos clicados, el
tiempo de cada clic y las elecciones de cada pregunta. Asi mismo, se reciben comentarios y
retroalimentaciones para mejorar el instrumento.

3.1.1. Diseno

El disefio de los cuatro instrumentos aplicados en esta tesis consta de una parte de prefe-
rencias reveladas y otra de preferencias declaradas. La primera secciéon de los instrumentos,
se recopila informacion sociodemografica relevante del tomador de decisién y caracteristicas
tipicas del viaje al trabajo en transporte publico en punta manana. En la segunda seccién, se
construyen 8 preguntas hipotéticas de preferencias declaradas pivoteadas utilizando el valor
de los atributos de movilidad obtenidos previamente de cada encuestado.

La diferencia radica en que tres de ellas, las preguntas son mostradas como paneles infor-
mativos y se realiza un seguimiento de los clics (CT) para acceder a la informacién en la
seccion de preferencias declaradas. Esta metodologia permite abordar las inquietudes de la
investigacion ya que, a través del seguimiento de los clics, se puede evaluar todos los proce-
sos de busqueda intermedios que operan sobre la informaciéon disponible para llegar a una
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decisién final (Broder et al., (2013); Glockner et al., (2011)). Ademés, se sigue el enfoque de
Diseno de Disenos propuesto por Hensher (2004), pues es utilizado por una serie de estudios
con el fin de analizar el comportamiento de las elecciones cuando se varian las dimensiones
del diseno experimental, y a su vez, esto permite verificar si varia el proceso de bisqueda de
informacion en las encuestas con seguimiento de clics.

Por lo cual, a cada uno de los participantes se le muestra una de las cuatro posibles situaciones
de elecciéon que varian segun la cantidad de alternativas o atributos disponibles y si se muestra
la informacién de manera tradicional o como panel informativo. La tabla 3.1 muestra los 4
tipos de situaciones de eleccion que se construyen en este estudio, indicando el formato de
visualizacién y si recopila la secuencia de clics, la cantidad de alternativas disponibles, los
atributos que la definen y las dreas de interés presentadas.

Tabla 3.1: Dimensiones experimentales de encuestas con seguimiento de clics
y tradicional.

Encuesta  Tipo  Formato  Alternativas | Atributos ‘ AOI‘

CT23 CT IB 2 3 6
CT26 CT IB 2 6 12
CT36 CT IB 3 6 18
PD26 T M 2 6 12

CT: Click-Tracker. T: Tradicional. IB: Panel Informativo. M: Matriz de atributos.

El formato de panel informativo es implementado en las primeras 3 encuestas, en la cual, el
valor de los atributos no estdn disponibles y el tomador de decisién para acceder a la infor-
macion relevante debe realizar pulsaciones sobre las AOI (seccion 2.2.3). Cabe destacar que
bajo este formato no se conoce realmente el proceso de deliberacién, pero si proxys bastante
validos que permiten construir la secuencia de evaluacién de atributos de manera adecuada
(Just y Carpenter, 1980). La cuarta encuesta de preferencias declarada se disefia de manera
tradicional con el fin de analizar si el tipo de formato afecta o induce cierto comportamiento
de eleccioén.

La consideracion de las dimensiones experimentales de las encuestas CT23, CT26 y CT36 no
es aleatoria, pues se aumenta de manera constante la cantidad de informacién disponible a
la que pueden acceder a los encuestados (AOI). Esta configuracion permite analizar el com-
portamiento de biisqueda de informaciéon cuando varia la cantidad de alternativa y atributos,
con el fin de discernir si existe un impacto en el proceso.

Los factores de los perfiles de cada una de las preguntas hipotéticas, que permiten pivotear los
valores atributos obtenidos en la seccién de preferencias reveladas, se obtienen a partir de un
diseno experimental D-efficient utilizando el software Ngene (Ngene, 2018). Para este proceso,
se consider6 un modelo MNL con parametros de los atributos obtenidos a partir de estudios
previos para la ciudad de Santiago, Chile. Dado que se plantea una encuesta pivoteada, se
realizdé un Monte Carlo que permitio verificar que se recuperaban los parametros al estimar un
modelo MNL utilizando caracteristicas simuladas de movilidad de 100 individuos y posterior
aplicacion de la encuesta con los factores pivotantes. Este proceso fue iterativo, en la que se
variaban los parametros MNL necesarios en Ngene y se actualizaba el disefio en la simulacion
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con el fin de encontrar el diseno 6ptimo. Luego, la encuesta piloto se aplicé a un focus group,
se plantearon preguntas relacionada a los atributos considerados, si estos permitian modelar
correctamente la eleccién de ruta de transporte publico, que tan intrusivo es el formato
de panel informativo con seguimiento de clics. Todas estas respuestas se consideraron para
lograr un diseno adecuado, para no llegar a resultados pocos concluyentes o gastar esfuerzos y
recursos innecesarios, con el fin de corregir los instrumentos previa a la aplicacién definitiva.

3.1.2. Implementacion

Las cuatro encuestas se implementaron en un domino web (http://www.clicktracker.cl)
y la base de datos se almacena en MySQL. Estrictamente, la base de datos recopila, en cada
una de las preguntas respondidas por los encuestados, la siguiente informacién:

1. El tipo de encuesta, pudiendo ser CT23, CT26, CT36, SP26.

2. Las respuestas relacionadas a caracteristicas socioeconémicas: edad, género, nivel edu-
cacional, situacién laboral, Tipo de tarifa, cantidad de dias que utiliza el transporte
publico, ingreso y la cantidad de personas con las que cohabitan.

3. Los Valores de los atributos que definen el viaje tipico en punta manana: tiempo de cami-
nata, tiempo de espera, tiempo de viaje, costo, nimero de transbordos y disponibilidad
de asiento que usualmente experimenta en el viaje.

4. La secuencia de atributos clicados més la alternativa elegida (Saorl(t)) junto a la dura-
cién de cada clics (St?(t), como se muestra a continuacién:

SA@HZ(t) = {A17A77A127A27A57 "'7A17C} (31>
Stk (t) = {di,dy, d3, dys, ds, ..., dpr}

A partir de la secuencia de atributos, se define las fijaciones que corresponde a las AOI
clicadas por el encuestado en cada paso del proceso de deliberacion, tal como se muestra
en la ecuacion (3.3).

v 1 Saoi(t) == AOI,
%fz{o o (1) Ik (3.3)

~Y

En la cual, vale 1 si el atributo k de la alternativa j esta siendo atendido en el paso t
del proceso de deliberacién por el tomador de decisién n en la tarea de eleccion q.

La figura 3.1.A muestra la seccion de preguntas socioecondémicas, la figura 3.1.B las preguntas
de movilidad (preferencias reveladas) y la figura 3.1.C muestra un ejemplo de una tarea de
eleccién que contiene 3 alternativas y 6 atributos en un formato de panel informativo con
seguimiento de clics (preferencias declaradas).

3.1.3. Participantes y procedimiento

Se aplicaron los 3 tipos de encuestas click-tracker (CT23, CT26, CT36) y una encuesta
tradicional (SP26) en septiembre 2021, obteniendo una muestra de 350 encuestados, de los
cuales solo 332 individuos contestaron de manera adecuada. Los usuarios de transporte pu-
blicos se captaron de manera aleatoria en diferentes locaciones concurridas de la ciudad de
Santiago, tales como paraderos de buses o estaciones de metros, indicandoles que al responder

26


http://www.clicktracker.cl

[ ACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
B rCIm UNIVERSIDAD DE CHILE
Para efecto de clasificacion estadistica, indique
caracteristicas socioeconémicas y de movilidad antes

de la pandemia

¢Cudl es su edad?

¢Con que género se siente identificado?

v

¢Cudl es su situacién laboral actual?

v

¢Cudl es su maximo nivel educacional?

v

¢Cuantos dias de la semana laboral usaba
transporte plblico para ir al trabajo o
estudio antes de las pandemia?

Ej: 4

¢Tiene tarjeta Bip! o Pase escolar?

v

¢ En qué rango estima usted que se
encuentra el ingreso liquido mensual de
su hogar?

4 ‘ FISICAS Y MATEMATICAS
2l fom UNIVERSIDAD DE CHILE

Describa por favor como era su viaje habitual en
transporte publico al trabajo/estudio antes de la
pandemia

Tpo. de caminata [min]: E:10

Tpo. de espera [min]: Ej:10
Tpo. de viaje [min]: Ej:10
Tarifa [$]: Ej: 750
#Transbordos [-]: Ej:2

¢Hay asientos? Hay disponibilidad v

¢ Cudl de estas 3 ruta de transporte publico
elegiria para viajar al trabajo/estudio en punta
mafiana?
Para ver los atributos de cada ruta marque “ver”
las veces que estime conveniente.
Cuando este seguro, indique su ruta elegida

Ruta A Ruta B Ruta C
Tpo. de caminata [min] Ver Ver Ver
Tpo. de espera [min] Ver Ver Ver
Tpo. de viaje [min] Ver Ver Ver
Costo [pesos] Ver Ver Ver
#Transbordos Ver Ver Ver
¢Hay asiento? Ver Ver Ver

:Qué ALTERNATIVA elige ?
RutaA RutaB RutaC

Figura 3.1: A) Preguntas socioeconémicas. B) Preguntas de preferencias
reveladas: Movilidad. C) Preguntas declaradas: Panel informativo con se-

guimiento de clics

la encuesta estarfan participando por una Gifcard de $25.

Una vez terminada la etapa en terreno, se procesa la informacién, eliminando las observacio-
nes que tenian algin error o anomalia en las respuestas. Fue necesario realizar este paso ya
que los encuestados pudieron haber respondido de manera aleatoria solo por participar del
incentivo mencionado anteriormente o haber ingresado erréneamente los valores en la etapa

de preguntas de preferencias reveladas.

Tabla 3.2: Estadistica socioeconémica de los encuestados.

Ocupacion
CT23 91 27 48 % 60 % 45% - 48% - ™%
CT26 81 27 46 % 56 % A% -49% - 10%
CT36 79 23 51 % 30 % 18% - 76% - 6%
PD26 75 44 43 % 59 %

Finalmente, La asignacion de la muestra resulté en una asignaciéon bastante equilibrada,
teniendo 91 respuestas para CT23; 81 para CT26; 79 para CT36 y 75 para PD26. La edad
media de los participantes fue de 26,56 anos con (D.E. = 10,04). El 181 del total de la muestra
eran estudiantes y el 163 eran hombres. Las caracteristicas socioeconémicas no difirieron
significativamente en las 4 encuestas en cuanto a edad (F' = 0,89, p = 0,45) o género (x
1,13, p = 0,77) y o sistema de pago (x> = 1,13, p = 0,77). La Tabla 3.2 muestra las
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estadisticas descriptivas de las cuatro encuestas experimentales.

3.2. Eye-tracker

En segundo lugar, se detalla el diseno e implementaciéon de una encuesta en que la in-
formacién relevante se muestra de manera tradicional, pero se registra la mirada de manera
pasiva con la cAmara web de los encuestados. La figura 3.2, obtenida de Schulte-Mecklenbeck
et al., (2017), muestra que este instrumento reduce el riesgo de distorsién y se espera que
tenga resultados méas concluyentes que los obtenidos con los instrumentos anteriores. Esto se
debe a que se reduce el efecto de demanda (no es necesario hacer clics sobre las AOI) y el
efecto reactivo (no se distorsionan las heuristicas, ya que la informacién es mostrada en su
totalidad como matriz de atributos).

Verbal Protocols t0Cs
§ Electrodermal Activity
o (EDA) MR
Muscle Tension
Heart Rate (EMG) Aspect Listing
Experience Sampling
=
E
=
= Walking Path : T
£ 8 Facial Video Monitoring
= = Monitoring (TEMG) (Computer Based)
'g Mouse  Information Boards
E Joystick
- Slider Bar
Pupilometry Reaching
Pointing
Tracking
Eye Tracking
MEG
= Meuron Recording
Low Medium High
Distortion Risk

Figura 3.2: Riesgo de distorsién de Métodos de Rastreo de Procesos.

3.2.1. Diseno

Este instrumento replica la estructura general de las encuestas Click-tracker presentadas
en la seccion anterior. En la primera parte, se recopila informacion sociodemogréfica y carac-
teristicas tipicas del viaje de transporte publico en punta mafiana del tomador de decision.
En la segunda seccién, se presentan las 8 preguntas hipotéticas de preferencias declaradas
pivoteadas utilizando el valor de los atributos de movilidad obtenidos previamente de cada
encuestado. Los factores se obtienen de manera similar a lo descrito en la subseccion 3.1.1.

A diferencia con los instrumentos anteriores, esta encuesta se monta utilizando la biblioteca
WebGazer (Papoutsaki et al., 2018) de jsPsych (De Leeuw, 2015), lo que permite utilizar la
camara web de los encuestados para capturar la secuencia de los atributos atendidos previa
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a la eleccion. Esto quiere decir que se registran las fijaciones de la mirada sobre las areas de
interés mostradas en cada tarea de eleccién. Sin embargo, en Yang et al., (2021) comentan
que es razonable utilizar 4 a 6 AOI para reducir los errores de las fijaciones. (Ver més detalles
en la implementacion).

Dado lo anterior, se considera dos alternativas con dos atributos: Tiempo y costo de viaje.
La informacién relevante para la toma de eleccion es mostrada completamente de manera
tradicional, es decir, como una matriz que contiene etiquetada las alternativas en las colum-
nas y los atributos en las filas. Por lo cual, en este instrumento se elimina la barrera para
acceder a los valores de los atributos y se puede tener registro completo de la atencién con
una mayor frecuencia que en los instrumentos Click-tracker.

3.2.2. Implementacién

A continuacién, se detallan solo las librerias y codigos que permiten rastrear la mirada
utilizando la camara web de los encuestados, ya que el resto de la secciones de la encuesta
no varian con respecto a los instrumentos anteriores.

1. Se utiliza el software WebGazer, que fue implementado por Papoutsaki et al., (2016)
como una herramienta de JavaScript y se desarrollé para monitorear los movimientos
oculares mientras los encuestados navegan por internet. Luego, Yang et al., (2021) inte-
gran ésta a una herramientas de psicologia de codigo abierto llamada jsPsych.

2. jsPsych es un marco de JavaScript que permite crear experimentos de comportamiento
ejecutables en navegadores web (De Leeuw, 2015). Los experimentos se construyen a
partir de comandos que estan implementados en esta herramienta y son mostrado como
una cadena de ejecutables. Ademas, permite la integracion de otras bibliotecas que estén
basadas en el mismo lenguaje de programacion.

3. Por lo tanto, cargamos, adaptamos e incorporamos el complemento WebGazer (jsPsych)
en la seccion de preguntas de preferencias declaradas en nuestro cédigo base. Esto per-
mite establecer niveles deseados de calibracién y validacién de la mirada previa a las
tareas de elecciéon. De manera general, las funciones y linea de tiempo de ejecutables
que se incorporan al experimento Eye-tracker son:

Cédigo 3.1: Inicializacién, calibracién, inicializacién e implementacion de
WebGazer en Eye-Tracker.

1 // Permission to use the camera. Face preview.

2 var init_camera = {

3 type: 'webgazer-init-camera’,

4 button_ text: 'Continuar’

5 }

6 // Calibration text before the experiment
7 var calibration__instructions_1 = {

8 type: ’html-button-response’,

9 choices: [’Click to begin’],
10 post__trial gap: 1000
11 }

12 var calibration = {
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24

26
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28

29

30

type: 'webgazer-calibrate’,

calibration_ points: [[60,50], [20,20], [20,80], [80,20], [80,80]],
repetitions_ per_ point: 1,

randomize_calibration__order: true,

}

function eyeExperiment(text_list, experiment_ index){
return {

type: 'webgazer-survey’,
// Center of AOI
validation_ points: [[25,30], [70,30], [25,75], [70,75]],
validation__point__coordinates: 'percent’,
rectangle_ width: 630, // default = 500 pixels
rectangle_ height: 270, // default = 200 pixels

time__to__saccade: 0,
text_ list: text_ list,
keyboard_ choices: [’ArrowLeft’,’ ArrowRight’],
experiment_ index: experiment_ index,
show__validation__data: true,
show__predictions: true,
show__points: true,
}
X
// Updates the mobility value with the corresponding pivoting factor
function loadDataEyelInterview(buttons) {
buttons.forEach(button => {

if (eyelnterviews[0].interview == "eye-tracker-22") {
button.value = interview22(button.row, button.value)
}

b

+
// Multiply the pivot factor with time and impute the travel cost.
function interview22(row, value)q{
switch (row) {
case 1:
return Math.round((TIME) * value);
case 2:
return value; //COST
}
+

// Executable line
var timeline_ experiments = [init_ camera, calibration_ instructions_ 1, calibrationl];

//Function that allows to start the executable timeline after the SP questions (

— mobility) .

function startExperiment(){
document.querySelector(".container").style.display = "none";
movilidad = loadDataMovilidad(); // Load RP data (mobility)
generateExperiments(timeline_experiments); // add Eye-Tracking to the timeline
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64 //////7/////// JsPsych Experiment Initialization ///////////////////

65 jsPsych.init({

66 timeline: timeline_ experiments, // experimentos reales

67 display_ element: ’jspsych-div’,

68 extensions: [{type: 'webgazer’}],

69 on_ finish: function() {

70 document.querySelector(".container").style.display = "block";

71 experimentData = jsPsych.data.get().filter({trial_type: 'webgazer-survey’}).
— values(); // to send it to the server

72 +

73 »

74 }

Finalmente, este instrumento es montado en el mismo domino web (http://www.clicktracker
.cl) y base de datos MySQL que los instrumentos anteriores. Cabe destacar que se almacenan
las caracteristicas socioeconémicas, los valores de movilidad, la secuencia de fijaciones de la
mirada (atributos atendidos) y la duracién de estas.

La figura 3.3 muestra la situacion de eleccion con la implementacion de WebGazer, que
permite rastrear de manera pasiva la mirada de los encuestados.

= fefon
Pregunta 2/8

ual de las rutas prefiere, A o B?

Route A Travel time: 35 min \qyte A Travel time: 40 min
@

Route A Travel Cost: $800 Route B Travel Cost: $730

Figura 3.3: Caption

A continuacion, se detallan los constructos considerados, permitieron analizar el proceso de
busqueda de informacion y evaluacion secuencial de atributos en la eleccion de ruta a través
del seguimiento de clics.

31


http://www.clicktracker.cl
http://www.clicktracker.cl

Capitulo 4

In Depth, Breadth-first, or Both?

En el presente capitulo se detallan los constructos considerados que permiten caracterizar
el proceso de busqueda de informacién que realizan los usuarios de transporte publico. A
continuacion, se detallan los principales hallazgos encontrados a partir del calculo y anélisis
de esos indicadores aplicados sobre el seguimiento de clics recolectados en esta tesis.Estos
resultados pueden dar luces sobre el proceso de btisqueda de informacién, con el fin de incluir
adecuadamente la deliberacion en el modelamiento a través de parametros psicologicos.

4.1. Constructos para el proceso de busqueda de in-
formacion

A partir de los datos de procesos, se pueden elaborar constructos que han sido ampliamente
estudiados en la literatura sobre psicologia y cognicion. Estos seran utilizados en esta tesis,
con el fin de caracterizar el proceso de bisqueda de informacion que realizan los usuarios de
transporte publico. A continuacién, se definen los constructos considerados, como se obtienen
numéricamente, instrumento de rastreo (seguimiento manual, ocular o mouse) y referencia a
otros trabajos que lo han utilizados.

1. Cantidad de busqueda de informacién (AIS): Indica la cantidad de fijaciones que se
realizan sobre un area de interés durante todo el proceso de deliberacion, tal como se
muestra en la ecuacién (4.1).

AIS, =S"N"5" (4.1)
t kK

Donde fflf representa la fijacion o atencion sobre el atributo k de la alternativa j realizado
por el tomador de decisién n en el paso de deliberacién t (definido en 3.3) y AILS,, se
define como la suma de todas las fijaciones durante todo el proceso de deliberacién para
ese encuestado.

Este indicador se ha utilizado en la psicologia y otras areas que buscan entender la
toma de decisiones. Por ejemplo, Payne et al., (1976) contabiliza manualmente las AOI
que observaban los encuestados, para concluir que estos se limitan a la informacion
cuando se enfrentan a problemas de eleccion mas complejos. Otro caso es el presentado
en Jhonson et al., (2008) en el cual se usa la cantidad de clics sobre las AOI para analizar
si las hipotesis adoptadas en la Heuristica de Prioridad permiten modelar las estrategias
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en decisiones arriesgadas. Otro ejemplo reciente es de Meiner et al., (2020), quienes
cuentan la cantidad de fijaciones oculares con el fin de analizar la adaptabilidad de los
tomadores de eleccién cuando se enfrentan a tareas de elecciéon con diferentes cargas
cognitivas.

Este constructo se puede variar para analizar cudles son los atributos y alternativas que
mas atencion reciben de los encuestados durante el proceso de deliberacién, tal como se
muestra en la ecuaciones (4.2) y (4.3), respectivamente.

Atencién sobre los atributos  FAtt,, => ) fik (4.2)
t

Atencién sobre las alternativas  FAlt,; = Y fir (4.3)
t &

. Filtracién: Corresponde a las areas de interés que no es considerada durante el proceso
de deliberacion previa a la eleccion final. En este trabajo, se calcula como el porcentaje
de areas de interés que tienen fijaciones igual a cero siguiendo la definicion de Meifiner
et al., (2020).

. Patrén de busqueda de informacién (ISP): Este constructo indica como los encuestados
van adquiriendo y procesando la informacion durante el proceso de deliberaciéon. Los pa-
trones se pueden determinar a partir de las transiciones entre dos fijaciones o atenciones
de AOI consecutivas que va observando el encuestado, tal como se muestra la ecuacién

(4.4).
ISP =335 far - Lnf” (4.4)
t k g

Donde I indica el tipo de patrén de bisqueda de informacién realizado por el tomador
de decisién n en cada paso t. La figura 4.1 es un ejemplo de una pregunta hipotética
CT36 y muestra las transiciones que se pueden realizar desde la AOI; al resto de las
AOI. A partir de estas transiciones, se definen los patrones de bisquedas en anchura (si
fija AOIs consecutivas bajo el mismo atributo), en profundidad (si fija AOIs que sean
de la misma alternativa), diagonales (si fija AOIs consecutivas que no son de la misma
alternativa o mismo atributo).

Este constructo ha sido utilizado de manera similar por Bettam y Jacoby (1976), quie-
nes indican que hay diferencias individuales en el almacenamiento de la memoria para
el procesamiento de la informacién cuando se analizan los patrones de busqueda de in-
formacién. En Noguchi et al., (2014) mediante el seguimiento ocular identifican que los
individuos realizan en mayor frecuencia biisquedas bajo la misma dimension de atributos
(busqueda en anchura) cuando realizan comparaciones entre dos alternativas. En Stewart
et al., (2016) se identifica patrones comunes y poco comunes, al analizar las transiciones
de la mirada en tareas de elecciéon con dominancia y coordinacién asimétrica.

. Matriz de transicién: Este constructo se define a partir de las frecuencias relativas de
las transiciones entre dos fijaciones consecutivas sobre las AOI, con el fin de mostrar
la fijacion mas probable que se dara en el siguiente paso, tal como se muestra en la
ecuacion (4.5).
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Figura 4.1: Busqueda en profundidad (azul), anchura (rojo), diagonales ad-
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Donde I;;"¥ indica el tipo de transicién realizado por el encuestado n el tiempo de
deliberacion t. La transiciones posibles dependen de la cantidad de areas de interés
mostradas de cada instrumento (cantidad de alternativas y atributos). En la figura 4.2
se presenta un ejemplo de la matriz de transiciones de la encuesta CT36, en la cual, la
primera columna muestra la atencién sobre los atributos en el paso t y el resto de las
columnas exhiben los atributos observados en el paso ¢+ 1. Cada una de las celdas (z,y)
de la matriz T'r,,, representa la frecuencia relativa de las transiciones entre ese par de
atributos.

Attribute observed in step t+1
Alternative A Alternative B Alternative C
Attribute observed in step tJWKT WT TT C T SAJWKT WT TT C T SA|WKT WT TT C T SA
WKT Walking Time y
WT Waiting Time

TT  Travel Time

C Cost

T Transfer

SA Seat Avaibility
WKT Walking Time
WT Waiting Time

TT  Travel Time X sss sms mmm mmm Trxy
Cost

T Transfer

SA Seat Avaibility
WKT Walking Time
WT Waiting Time
TT  Travel Time
Cost

i Transfer

SA Seat Avaibility

Alternative A

Alternative B
(]

Alternative C
(o]

Figura 4.2: Matriz de transicién de encuesta con 3 alternativas y 6 atributos
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Bault et al., (2016) utiliza este constructo para comparar los patrones de busqueda de
informacion que se dan en los periodos de lectura y decision en loterias probabilisticas.
De manera similar, Jhonson et al., (2008); Stweart et al., (2016) y Stewart et al., (2016)
utilizan la matriz de transiciones para mostrar los patrones que realizan los encuestados
en diferentes tareas de eleccion.

5. Duracion: Se define como el tiempo promedio dedicado a cada fijacion realizada durante
el proceso de deliberacion como se muestra en la ecuacion (4.6).

— 1
D, = a2 Dh
S AISY 2; !

(4.6)
Donde D}, representa el tiempo que permanece visible el drea de interés fijada en el paso
de deliberacién t por el tomador de decision n en la tarea de eleccién ¢g. El promedio de
las duraciones en cada tarea para cada individuo corresponde a DZL.

Cabe destacar que las duraciones de las fijaciones proporcionan una valiosa informacién
sobre los procesos cognitivos subyacentes (Horstmann et al., 2009). Ademas, esta métrica
se ha usado principalmente en datos de procesos de seguimiento ocular, para evidenciar
cémo la duracion de las fijaciones varia dependiendo de la complejidad de las actividades
de lectura (Rayner et al., 2012). Otra aplicacién, con MouseLab se obtienen los tiempos
de cada fijacion, con el fin de obtener conclusiones sobre las hipétesis de la Heuristica
de Prioridad (Johnson et al., 2008).

6. Orden de patrones (PO): Este constructo se define como el patrén de bisqueda de
informacion que predomina en cada paso del proceso de deliberacion. Esta medida se
obtiene a partir de las frecuencias de los patrones a lo largo del tiempo de deliberacion
de todos los participantes.

4.2. Cantidad de biisqueda de informacién

Las busquedas de informacién que realizaron los encuestados previa a la elecciéon se calcu-
laron siguiendo el constructo definido en la ecuacién (4.1) y se resume en la tabla 4.1. En esta
se muestra el promedio y desviacion estandar de la cantidad de busqueda de informacién,
total y normalizada por las areas de interés en cada una de las encuestas (CT23, CT26, CT36).

De manera general, en promedio se realizaron més busquedas de informaciéon que la cantidad
total de areas de interés mostradas en cada instrumento, dando cuenta que los usuarios de
transporte publico no capturan el valor de los atributos en una primera instancia y necesi-
tan reconceptualizar esos valores para incluirlos en sus utilidades o preferencias. Ademas, se
puede observar que este constructo crece de manera significativa al aumentar la cantidad de
atributos o alternativas. Por otro lado, Al considerar la AIS normalizada por las AOI en las
diferentes encuestas y realizar un test de medias, se puede destacar que se genera una mayor
aumento en la cantidad de busquedas cuando se anaden atributos (¢ = 6,36) en comparacion
a cuando se aumentan las alternativas (¢ = 2,71). Por lo cual, la cantidad de busqueda de
informacion aumenta a tasas decrecientes con las AOI mostradas en las encuestas, pero en
mayor medida cuando se anaden atributos.
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Tabla 4.1: Cantidad de busqueda de informacién en tareas de eleccion.

Encuesta ~AOI ~ AIS  AIS/AOI
CT36 | 18 | 195(118) | 1,1(0.7)
CT26 | 12 | 146(10,1) | 1,2(08)
CT23 6 2(54) | 16(09)

CT 144 (102) | 1,3 (0.8)

La figura 4.3 muestra un boxplot con las fijaciones realizadas por los encuestados durante
el proceso de deliberacién en las diferentes tareas de eleccién, normalizadas por la cantidad
de AOI correspondiente. Este grafico refuerza el hallazgo anterior, ya que se puede apreciar
que los intervalos de confianza son distintos entre si. Es mas, se muestra que se busca menos
informacion por AOI cuando aumenta la carga cognitiva. También, la mayor diferencia se
encuentra entre las encuestas CT23-CT26 que entre las encuestas CT26-CT36, dando cuen-
ta que se intensifica la cantidad de biisquedas en un mayor grado con el aumento de atributos.
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CT36

(=]
M
E=N
(87}
=]

Figura 4.3: Boxplot cantidad de bisqueda de informacién normalizada por
AOI

Al realizar un analisis por caracteristicas socioeconémicas, se destaca que sistematicamente
los usuarios de transporte ptublico de género masculino realizan mas busquedas de informa-
cién que el resto de la poblacién en todas las encuestas (p-value< 0,001 en todos los casos).
Por otro lado, al analizar segin la tarifa pagada, los encuestados que poseen descuento reali-
zan mas busquedas de informacién significativamente que los usuarios que pagan una tarifa
completa en las encuestas CT23 y CT36 (p-value< 0.001 en ambos casos).

Estos hallazgos estan en la misma linea que los encontrados por Kawak et al., (2015). Al igual
que esos autores, se encuentra que el niimero de busquedas realizadas aumenta a medida que
avanza el experimento y este incremento fue mucho mas pronunciado para los adultos. En
particular para este trabajo, son los adultos quienes pagan una tarifa completa. Esto demues-
tra que los encuestados con tarifa reducida (Estudiantes/jévenes) realizan un procesamiento
de informacién més completo e intenso previo a la toma de eleccion.

Sin embargo, este constructo da a conocer solo la cantidad busquedas y no sobre las areas
de interés mas atendidas por los encuestados (atributos y alternativas). En las siguiente
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subsecciones mostramos este analisis para identificar si es necesario incluir diferentes pesos
de atencién sobre los atributos.

4.2.1. Fijaciones en atributos

Las atenciones sobre los atributos se pueden observar en las figuras 4.4.a, 4.4.b y 4.4.c.
Estos boxplot muestran los porcentajes de las fijaciones sobres los atributos presentados en
las encuestas CT23, CT26 y CT36, calculados a partir de la ecuacion 4.2. De manera general,
se puede observar que el porcentaje promedio de atencion sobre los atributos decae de manera
en que fueron mostrados (de arriba hacia abajo en la encuestas), salvo por el tiempo de viaje
en las encuestas CT26 y CT36.

Estos hallazgos son concordantes a los mostrados por Venkatraman et al., (2014) quienes
muestran heterogeneidad en patrones de busqueda de informacién al utilizar seguimiento
ocular. Una de sus conclusiones hace mencién a que se realizan més transiciones entre alter-
nativas consistente con el orden de lectura (de izquierda a derecha). Sin embargo, en relacion
con la componente vertical, se esta parcialmente de acuerdo, pues en este trabajo solo se
encuentra una componente de lectura naturales a este tipo de problemas (de arriba a abajo)
y no de naturaleza de la visualizacion o inspeccién general (de abajo hacia arriba) de manera
significativa.

g— o 3 ) g— o o o 3 B E— E E E ) B )

@ " o %_8 o g o & o g ° g

g4 § : 8 g g @8 84 ¢ o ¢ & " 7
! v _E_ ] ] o o o ] i o o

Q [ R s & 4 §~ E s - | 5717 . £ = o

s - + B |slmmem il L] R {SEemsEen
© | - — L TE IR EE

e T 7 — B B e e e e
WKT T C WKT WT 1T C TR SA WKT WT TT C TR SA

(a) (b) (c)

Figura 4.4: Fijaciones sobre atributos en CT23 (a), CT26 (b) y CT36 (c).

WKT: Tiempo de caminata, WT: Tiempo de espera, TT: Tiempo de viaje, C: Tarifa, TR: Transbordos,
SA: Disponibilidad de asiento.

Por otro lado, en estudios anteriores, se ha evidenciado que los usuarios se enfocan mas en
el costo de las alternativas y esto no ocurre de manera general en estas encuestas. Existen
dos razones principales para argumentar este comportamiento. Primero, los tomadores de
decisién pueden percibir de manera clara y precisa la tarifa al ser un valor monetario, por lo
cual no necesitan revisitar este atributo en mayor medida para recordarlos e incluirlo en sus
preferencias. En segundo lugar, las pocas atenciones se pueden deber a que las tarifas en el
transporte publico de Santiago no varian en gran medida, son valores fijos para la mayoria
de los viajes en punta manana y lo usuarios tienen una idea clara de estos valores. Esta idea
fue mencionada durante la discusién realizada en el Focus Group (Anexo A).
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4.2.2. Fijaciones en alternativas

Por otra parte, las fijaciones hacia las alternativas se pueden observar en las figuras 4.5.a,
4.5.b y 4.5.c. Estas muestran los boxplot con los porcentajes de las atenciones sobres las al-
ternativas en cada una de las encuestas CT23, CT26 y CT36, obtenidos siguiendo la ecuacion
4.2.

1
o]
o]

o]

R

T
C

| |
%mo o
20 40 80 80 [%]
1 1

0 20 40 60 80 [%)
0 20 40 60 80 [%]

o
0
|

\ T
B A

(a) (b) (c)

Figura 4.5: Fijaciones sobre alternativas en encuestas CT23 (a), CT26 (b)
y CT36 (c). Donde A, B y C corresponde a las alternativas mostradas de
izquierda a derecha en las encuestas.

De manera general, se puede mencionar que las alternativas ubicadas a la izquierda tienen mas
atencion que las mostradas en el centro y a la derecha en las tareas de eleccion. En particular,
en las encuestas CT23 y CT26, se puede observar que las alternativas de la izquierda (Ruta A)
tienen un porcentaje de atencién mas alto que las ubicadas a la derecha (Ruta B) con medias
significativamente distintas, tal como muestra la tabla 4.2. En cambio, al anadir una tercera
alternativa (Ruta C) en la encuesta CT36, esta tiene menor atencién que las alternativas A
y B, que no presentan diferencias entre ellas.

Tabla 4.2: Porcentaje de fijaciones sobre alternativas y diferencias estadis-
ticas.

CT36 35,2 % 33,8% 31,0% 1,90 | 3,76
CT26 52,3% 47.7% - 7.89 -
CT23 52,9% A71% - 15,8 _

Para cerrar el analisis de este constructo, se puede comentar que estos resultados son concor-
dantes a los encontrados por Meifiner et al., (2020), quienes concluyen que las dimensiones de
la situacion del eleccion afectan el proceso de busqueda de informacién. Los hallazgos mues-
tran que aumentar la cantidad de atributos y alternativas conlleva un aumento de busqueda
de informacion e inducen cierta filtraciéon de atributos. La novedad de esta tesis radica en
que se replican estos resultados en la eleccion de ruta de transporte publico y se evidencia
un mayor impacto en el proceso de deliberacion al anadir atributos sobre la cantidad de
alternativas.
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4.3. Filtracion

La figura 4.6 muestra el porcentaje de areas de interés que no fueron fijadas durante el
proceso de deliberacion en cada una de las encuestas presentadas. En esta imagen se observa,
de manera general, que aumentar la cantidad de alternativas o atributos conlleva un aumento
significativo de la informacion filtrada. Esto ya se habia podido evidenciar con los boxplot
4.4 y 4.5, en los cuales muestran observaciones que no fijaron en ningiin momento ciertos
atributos o alternativas. Asimismo, se puede muestra que el porcentaje de areas de interés
no atendidas aumenta a medida que el tomador de decision avanza en las tareas de eleccion.
Es maés, al observar.
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Figura 4.6: Porcentaje de areas de interés no fijadas

o |
3]
=
g
g S
=
2
%] -
=1 -
5 o | .-
a © .
4(_3‘ ’f'
<] -
= -
a ’I
o o
=
g |
5
o
O | mammmm=———- -
= T — CT123
---- CT26
-------- CT36
I I T I I I
WKT WK TT Cc Tr SA

Figura 4.7: Porcentaje de atributos no fijados

Como tultimo comentario, de la figura 4.4, se puede evidenciar que hay porcentajes de fijacio-
nes nulos sobre algunos atributos. Estos valores muestran que los encuestados durante todo el
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proceso de deliberaciéon no consideraron esa informacién o no atendieron esos atributos para
tomar su eleccion. En otras palabras, en un modelo que considera todos los atributos para la
construccion de las utilidades o preferencias, se tendria errores en el calculo de probabilidades
de eleccién, pues no se estaria capturando el proceso de generacion de datos verdadero y la
estimacion de los parametros poblacionales no seria adecuada.

4.4. Patréon de busqueda de informacion

Para comenzar, se puede calcular la cantidad de encuestados que realizan al menos alguna
vez cada uno de los patrones de busqueda de informacién previa a la elecciéon, con el fin
de mostrar que existe heterogeneidad en el proceso de deliberaciéon. Por ejemplo, en la fila
Breadth-First de la tabla 4.3, se muestra que este patrén es realizado por la mayoria de los
encuestados y existe un predominio en todas las encuestas. Ademads, se puede observar que
hay un aumento de este tipo busquedas cuando se anaden mas atributos, pero un decreci-
miento con el aumento de alternativas. Este comportamiento se repite de manera similar con
busquedas diagonales adyacentes en las diferentes encuestas.

En relacién con el resto de los patrones, el comportamiento no es claro, ya que en la encuesta
CT26, se intensifican las busquedas en profundidad y disminuyen las adyacentes no diago-
nales. Esta conducta puede deberse a que en este panel informativo se muestra las areas de
interés en un formato horizontal mas rectangular que el resto de las encuestas. Resultado
similar de Meifiner et al., (2020), quienes muestran que una encuesta con 3 alternativas dis-
minuye las buisquedas en profundidad, favoreciendo otros patrones, cuando se compara con
una con dos alternativas (siendo ambas encuestas con 6 atributos).

Tabla 4.3: Porcentaje de observaciones en que se realizan al menos alguna
vez los tipos de biisquedas de informacién.

CT23 CT26 CT36

Profundidad 62 % 88 % 1%
Anchura 87 % 95 % 92 %

Diag. adyacentes 80 % 8% | 40%
Diag. no adyacentes | 29% | 27% | 76%
N 632 648 728

Los boxplots de las figuras 4.8, 4.9 y 4.10 muestran el porcentaje de patrones de busquedas
de informacién realizados por los encuestados, previa a la eleccion (valores obtenidos a partir
del constructo mostrado en 4.4).

En relacién con la encuesta CT23 (figura 4.8), el patrén de bisqueda en anchura tiene la ma-
yor proporcion de ocurrencias durante el proceso de deliberacién con media de m = 46,6 %
y que supera significativamente al m = 26,0 % de las bisquedas en profundidad (p-value<
0,001). Este altimo es significativamente mayor que las biisquedas diagonales adyacentes con
m = 23,1 % (p-value= 0.0169) y no adyacentes con m = 4,2 % (p-value< 0.001).
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Figura 4.8: Patrones de biisqueda de informaciéon en CT23.

Al aumentar la cantidad de atributos, en la encuesta CT26 (figura 4.9), se genera un incre-
mento significativo en la proporcién de ocurrencia de patrones de bisquedas en anchura en
comparacién con la encuesta CT23 (p-value= 0.0017). Ademés, en este instrumento, hay un
aumento considerable de patrones diagonales adyacentes en comparacion con las bisquedas
en profundidad (p-value< 0.001), evidenciando que al haber mas AOI mostradas vertical-
mente, los encuestados tenderian a seguir un comportamiento de lectura en espaiiol.
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Figura 4.9: Patrones de busqueda de informacién en CT26.

En la encuesta con la mayor carga cognitiva (CT36 - figura 4.10), al aumentar la cantidad
de alternativas, se vuelve a generar un aumento significativo de la proporcién de busquedas
de informacién en anchura (p-value= 0.005) en comparaciéon con el instrumento anterior.
Asi mismo, se puede observar que los patrones en profundidad alcanzan al rededor de un
25,5 % de las ocurrencias y luego le siguen las buisquedas diagonales no adyacentes con me-
diam = 13,1 %. A partir de estos resultados, se puede desprender que, al presentar una mayor
cantidad de alternativas, los participantes experimentan un mayor gasto cognitivo de seguir
un orden de lectura en espanol. Es por ello que dejan de realizar transiciones diagonales ad-
yacentes o no adyacentes y aumentan los patrones en profundidad. Por lo cual, en situaciones
cotidianas de eleccion definidas por varios atributos y alternativas, el proceso de busqueda
de informacién esta dominado por patrones en anchura seguidos por patrones en profundidad.
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Figura 4.10: Patrones de bisqueda de informacion en CT36.

De manera general, méas de un 45% de las bisquedas durante el proceso de deliberacién
fueron realizadas siguiendo un patréon en anchura en cualquiera de los instrumentos aplica-
dos. Es maés, se puede notar que este comportamiento se intensifica independientemente de
las areas de interés mostradas. Estos resultados presentan por primera vez, que el proceso
de busqueda de informaciéon de eleccién de ruta estd fuertemente construido como una se-
cuencia de transiciones sobre atributos de la misma dimension. Luego, le siguen patrones de
busquedas en profundidad y diagonales adyacentes que dependen de la cantidad de atributos
y alternativas mostrados. Por lo cual, deben realizarse mas experimentos para desentranar si
existe una relacion sistematica de las proporciones de estos tipos de busqueda.

La tabla 4.4 muestra los valores medios de las proporciones de los patrones de busqueda
de informacion en las encuestas, la desviacion estdandar y cantidad de observaciones. Cabe
destacar que, todos los test de medias relacionados a las busquedas en anchura son signifi-
cativamente diferentes cuando se aumenta la cantidad de AOI presentadas. Y ademaés, Estos
test son significativos cuando se comparan las medias con los patrones que le secundan en
ocurrencias en todas las encuestas.

Tabla 4.4: Patrones de buisquedas de informacién.

CT26

CT36

IS Piwe

Profundidad

26 % (28 %)

18% (24 %)

30 % (30 %)

Anchura

A7% (24 %)

50% (18 %)

54% (27 %)

Diag. adyacentes 23% (16%) | 29% (16%) | 4% (6%)
Diag. no adyacentes | 4% (8%) 3% (5%) 13% (1%)
N 728 648 632

Estos hallazgos empiricos son concordantes con los comentarios de Kwak et al., (2015), que
hacen mencién a que los patrones de btsqueda de informacién son complejos y mixtos. En
el presente trabajo, se avanza en presentar situaciones de eleccién con multiples atributos y
alternativas, que permiten sustentar la idea anterior. Ademas, estos resultados contradicen
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las conclusiones de Su et al., (2013), quienes comentan que los tomadores de decisiéon cons-
truyen sus utilidades tinicamente como ponderaciones y suma sin algiin proceso heuristico
mas complejo. Por ejemplo, el uso selectivo de la informacién sobre las alternativas y com-
paraciones simples.

4.5. Matriz de transicion

Las matrices de transicion muestran las frecuencias relativas entre fijaciones consecutivas.
Estos resultados se resumen en las figuras 4.11, 4.12 y 4.13, las cuales revelan las probabilida-
des de que los encuestados atiendan una area de interés en particular en el paso t condicional
a una AOI anterior. A partir de las figuras, se pueden obtener dos hallazgos importantes. Pri-
mero, es posible conocer los patrones de biisqueda de informacién agregados que predominan
entre los participantes para llegar a tomar su decision final. Y en segundo lugar, se puede
conocer empiricamente la probabilidad de observar un atributo en el paso siguiente dentro
del proceso de busqueda de informacion. Esto permite, incluir la manera en que se adquiere
la informacién evidenciada y sus pesos de atencién en el modelo a proponer que incorpora
la evaluaciéon secuencial de atributos. Por lo cual, esta modelacién permite integrar, por vez
primera, adecuadamente el proceso de actualizacién de las utilidades o preferencias para la
posterior comparacion de alternativas y eleccién.

De manera general, cuando hay pocas AOI, los participantes realizan una mayor cantidad de
transiciones posibles entre areas de interés (sin agregar segun el tipo de patrén de busqueda).
Se evidencia también, que al aumentar la carga cognitiva mostrada, los encuestados favorecen
ciertas transiciones y heuristicas. Independiente de lo anterior, como se evidencia en la tabla
4.5 la busqueda de informacion en anchura predomina sobre el resto de los patrones posibles.
En esta se muestra los valores agregados de las transiciones segin el tipo de patron de btisque-
da de informacién en cada encuesta (3 1'r,,). Por otro lado, el segundo patrén que interviene
en el proceso depende de la cantidad de atributos y alternativas mostradas, pudiendo ser en
profundidad para paneles con mas atributos que alternativas y diagonales en con mas alter-
nativas que atributos. Estos resultados son concordantes con los comentados en la seccion 4.4.

Tabla 4.5: Porcentaje de transiciones segiin el patréon de busqueda.

D ‘ Proceso de Busqueda de Informacién
Diag. no adyacentes
CT23 29,5 % 44.5% 21,4 % 4,6 %
CT26 20,6 % 48,2 % 28,5 % 2.7%
CT36 31,5% 50,5 % 4,3 % 13,7%

Las transiciones agregadas realizadas por los tomadores de decision en las diferentes encues-
tas son concordantes a los encontrados por Stewart et al (2015). En ese trabajo se evidencia
que las transiciones comunes (en esta investigacion anchura y profundidad) constituyen alre-
dedor de un 75 % de las transiciones totales. Ademads, comentan que estas transiciones estan
asociadas a comparaciones utiles para los encuestados. Estos evalian los atributos para ob-
tener un valor esperado de las ganancias en un juego del Dilema del Prisionero. A juicio de
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los hallazgos encontrados en la presente investigacion, se puede asociar que los tomadores de
decision realizan estas busquedas y comparaciones para conceptualizar el valor esperado de
las utilidades o preferencias.

De manera detallada, en la matriz de transiciones de la encuesta CT23 (figura 4.11), se obser-
va que los mayores porcentajes de transicion desde la alternativa A son del tipo en Anchura
y desde la alternativa B no hay predominio claro de busquedas diagonales adyacentes o en
profundidad. Esto podria sugerir que los encuestados observan los valores de los atributos de
izquierda a derecha y en algunos casos saltan a la siguiente linea de manera diagonal o en
profundidad.

Attribute observed in step t+1

Alt. A Alt. B

Attribute observed in step t
& WT  Waiting Time
= |TT  Travel Time
=T

[ Cost
o |WT Waiting Time
& ITT  Travel Time
=T

C Cost

Figura 4.11: Matriz de transicién de encuesta CT23. Profundidad (azul),
Anchura (rojo), Diag. adyacentes (gris) y Diag. no adyacentes (verde).

Al aumentar la cantidad de atributos, en la matriz de transicién CT26 (figura 4.12), se puede
observar que la mayoria de las celdas tienen un valor nulo o cercano a cero. Esto muestra
que, al aumentar la carga cognitiva, los encuestados prefieren ciertas heuristicas de busqueda
de informacion. En este caso particular, vemos que se mantiene el predominio de los patro-
nes en anchura y hay una intensificaciéon de las bisquedas diagonales adyacentes, pero una
disminucién de las busquedas en profundidad y diagonales no adyacentes. Esto evidencia
que, al mostrar una mayor cantidad de AOI verticales (asociadas a los atributos) que AOI
horizontales (asociadas a las alternativas), favorece que los tomadores de decision sigan un
comportamiento de lectura.

Por tltimo, en la matriz de transicién de la encuesta CT36 (figura 4.13), se puede apreciar que
desde las alternativas A y B predominan las bisquedas en Anchura, mostrando una mayor
tendencia de transiciones horizontales hacia la derecha. Luego, le siguen buisquedas en pro-
fundidad. En este instrumento en particular, se encontraron que los movimientos diagonales
tienden a ser nulos, lo que sugiere que el aumento de AOI o un formato de panel informa-
tivo que tenga similar cantidad de atributos y alternativas, induce a patrones comunes. Por
otro lado, desde la alternativa C no se encuentra un predomino de ningin patrén, pero solo
se encuentran transiciones del tipo en profundidad, anchura y diagonales no adyacentes de
manera menor.

Estos hallazgos son concordantes a los expuestos en Bault et al., (2016). En esa investigaciéon
se muestra que las transiciones no son independientes y que los patrones de las miradas son
consistentes. Esto se debe a que hallaron muchas transiciones entre las ganancias o entre las
probabilidades de ganancias a través de las alternativas (Anchura), y luego, miradas entre
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Attribute observed in step t+1
Alternative A Alternative B
Attribute observed instept| WKT WT 1T C SA |WKT wr 71T C T
WKT Walking Time
WT Waiting Time
Travel Time
Cost
Transfer
Seat Avaibility
WKT Walking Time
Waiting Time
Travel Time
Cost
Transfer
Seat Avaibility

Alternative A

g—%ﬁ:‘

Alternative B

g-—(f‘):‘g

Figura 4.12: Matriz de transicién de encuesta CT26. Profundidad (azul),
Anchura (rojo), Diag. adyacentes (gris) y Diag. no adyacentes (verde).

Attribute observed in step t+1

Alternative A Alternative B Alternative C

Attribute observedinstep t |[WKT WT TT  C T  SA |WKT WT C T SA[WKT WTI TT C T SA

WKT Walking Time
Waiting Time
Travel Time
Cost

Transfer

Seat Avaibility
KT Walking Time
Waiting Time
Travel Time
Cost

Transfer

Seat Avaibility
Walking Time
Waiting Time
Travel Time
Cost

Transfer

Seat Avaibility

Alternative A
g 9o g 3

=

Alternative B

Alternative C

Figura 4.13: Matriz de transicién de encuesta CT36. Profundidad (azul),
Anchura (rojo), Diag. adyacentes (gris) y Diag. no adyacentes (verde).

la ganancia y su probabilidad asociada (Profundidad). En segundo lugar, los participantes
exploraron preferentemente de izquierda a derecha similar a lo encontrado en estas encuestas.
Ademas, va en linea y refuerza lo encontrado en Noguchi et al 2014, quienes argumentan que
en cada una de las comparaciones de pares de alternativas se dan bajo una sola dimension
de atributo. a la luz de los resultados, es posible concluir que: Los modelos de eleccion
psicolégicos deben incluir un proceso de busqueda de informaciéon en anchura, con cierto
grado de libertad que permita captar otros patrones secundarios, tales como en profundidad
o diagonales utilizados en menor medida por los tomadores de decisién.

45



4.6. Orden de patron de busqueda

En las figuras 4.11, 4.12 y 4.13 se grafican las curvas que representan las veces en que los
encuestados realizaron los diferentes patrones de busquedas de informacion en cada paso del
proceso de deliberacion. Estos valores se obtuvieron utilizando las fijaciones realizadas por
los encuestados y luego se agregaron en su totalidad. A partir del analisis de estas curvas se
puede desprender el orden en que se realizan estos tipos de busquedas.

Primeramente, a partir de la encuesta CT23 (figura 4.11), se puede observar que hay una
mayor cantidad de encuestados que realizan preferentemente buisquedas en anchura en una
primera instancia y se mantiene durante la mayorfa del tiempo de deliberacién (hasta t=13
hay 83,5% de encuestados que ya decidieron por una alternativa). Luego, hasta t=4 le si-
guen las busquedas diagonales adyacentes, y en el resto del tiempo (hasta t=13) transiciones
en profundidad. Con respecto a los patrones no adyacentes, son menores y estos correspon-
den al valor minimo en el 92 % del tiempo de deliberacién con respecto a las otras transiciones.

Cabe senalar que se realizan mas comparaciones en profundidad a medida que se avanza a lo
largo del tiempo de deliberacion, esto se evidencia por dos razones. Primero, la pendiente de
la curva es menor que la tasa de decaimiento de las transiciones en Anchura. Y en segundo
lugar, la cantidad de busquedas en profundidad son mayores que el resto de patrones desde
el primer tercio del proceso en adelante.

4004

— Anchura
Profundidad

' — Diag. adyacentes

300 Diag. no adyacentes

2004

Number of searches

1001

H
o 10 20 30
Deliberation time

Figura 4.14: Orden de patrones de busqueda de informacién en CT23.

Por otro lado, en la encuesta CT26, se mantiene el claro predominio de ocurrencias de biisque-
das en anchura que son realizadas en una primera etapa del tiempo de deliberacion (hasta t=
31 hay 95,1 % de encuestados que ya decidieron). Sin embargo, ahora le siguen las transiciones
diagonales adyacentes conforme a lo expresado en la matriz de transiciones correspondiente.
Por ultimo, las comparaciones no adyacentes corresponden al 88,8 % de las veces a los valores
minimos de ocurrencia en todo el proceso. Se destaca, al igual que en el caso anterior, a medi-
da que se avanza en el tiempo se generan mas busquedas en profundidad con respecto al resto
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de los patrones y se tiene un punto de inflexion luego del primer tercio de proceso deliberativo.

| — Anchura
3001 | Profundidad
1 — Diag. adyacentes
Diag. no adyacentes

[
1=}
=

MNumber of searches

=]
=

0 30 50 90
Deliberation time

Figura 4.15: Orden de patrones de bisqueda de informacién en CT26.

Por ultimo y al igual que en el resto de las encuestas, cuando se aumenta la cantidad de
alternativas, se mantiene la gran cantidad de ocurrencias de bisquedas en anchura en com-
paracion con el resto de patrones y estas son realizadas en la primera etapa del proceso de
deliberacién (hasta t= 34 hay 87,9 % de encuestados que ya eligieron). Luego, le siguen los
patrones en profundidad y estos dominan en las buisquedas méas tardias del proceso de deli-
beracion, al igual que en todos los casos anteriores (la curva presenta una menor pendiente
y existe un punto de inflexién cercano al 50 % del proceso). En cuanto a las busquedas ad-
yacentes no diagonales, estas se incrementan significativamente y captura los nimeros de las
transiciones adyacentes, pues representan los saltos que se realizan en un orden de lectura
lexicografico. Independiente de lo anterior, en ningin caso superan la cantidad de de anchura
y profundidad.
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Figura 4.16: Orden de patrones de bisqueda de informacién en CT36.
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4.7. Duracion

Los boxplots en las figuras 4.17, 4.18 y 4.19 muestran el tiempo promedio de las bisqueda
de informacion de cada una de las 8 tareas de eleccién de las encuestas CT23, CT26 y CT36,
respectivamente. Ademas, se destaca en rojo el promedio de estos valores y son mostrados en
la tabla 4.6. Estos valores se obtienen como la cantidad de tiempo que permanecen visibles
las areas de interés clicadas, siguiendo la formulacién mostrada en la ecuacién 4.6.

A partir de estos valores, se puede observar que existe una constante reduccion del promedio
de las duraciones de los clics mientras los encuestados avanzan en la encuesta. Esto sugiere
dos posible razones. Por un lado, los encuestados adquieren cierto aprendizaje para utili-
zar el instrumento y cliquean mas rapido. O, por otro lado, los participantes comienzan a
memorizar la ubicacion de las areas de interés relevante para tomar su eleccién y realizan
ciertas heuristicas de bisqueda de informacion adquiridas durante el transcurso de las tareas
de respondidas anteriormente.
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Figura 4.18: Duracién promedio de las busquedas en encuesta CT26.
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Figura 4.19: Duraciéon promedio de las bisquedas en encuesta CT36.

Asimismo, se examinan como las duraciones de las fijaciones varian a lo largo de las tareas
de eleccién. Se estiman pardmetros lineales que indican cuanto varia la duracion de las ad-
quisiciones y busquedas de la informacién con respecto al tiempo de deliberacién, mostrando
que decaen de manera significativa a una razén de Seoreg = —57,2 [ms] (p-value=< 0,001),
Beras = —22,5 [ms] (p-value=< 0,001) y Bores = —15,8 [ms] (p-value=< 0,001) (Para un
mayor detalle, ver figuras con ajuste lineal de las duraciones en Anexo 77).

Tabla 4.6: Duraciéon media de las fijaciones en cada tarea de eleccion

| Tarea de eleccion ~ CT23 = CT26 CT36

Q1 2,081 | 2,080 | 1,565
Q2 1,422 | 1,097 | 0,950
Q3 1,298 | 0,986 | 0,929
Q4 1,054 | 0,850 | 0,816
Q5 1,043 | 0,919 | 0,831
Q6 0,063 | 0,817 | 0,780
Q7 0,864 | 0,773 | 0,722
Q8 0,836 | 0,815 | 0,855

Por lo cual, la duracion no es constante durante el proceso de deliberacion y es contradictorio
a los resultados mostrados por Stweart et al., (2015). Esto se debe a que los experimentos
realizados en este trabajo son més complejos y tal como se ha evidenciado a partir de los
diferentes constructos, intervienen diferentes patrones de busqueda de informacién mostran-
do una inestabilidad en el procesamiento de la informacién. Lo que implica diferencias en la
duracién de la adquisicion y procesamiento de la informaciéon (Rayner, Pollatsek, Ashby y
Clifton, 2012). Sin embargo, las duraciones breves y con variabilidad a lo largo de la delibe-
racién son mas consistentes a procesos automaticos como modelos acumuladores (Glockner
et al., 2012).
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Capitulo 5

Modelo de maximizacion de la
utilidad aleatoria que considera
evalaucion secuencial de atributos

5.1. Modelo econométrico

La gran diferencia entre el modelo DFT con el propuesto en esta tesis, radica en que este
enfoque presenta un marco tedrico estadistico robusto que es compatible con el principio de
maximizacion de la utilidad aleatoria (RUM) e incorpora la mayoria de los supuestos del
modelo proveniente de la psicologia matematica. El modelo RUM-DFT al considerar una
evaluacion secuencial de atributos, se asume que existe una utilidad subyacente que va-
ria durante lo largo del tiempo a medida que se observan y evaltian los atributos, pudiendo
ser revisitados mas de una vez y consecutivamente al igual que en el modelo DFT. Por lo
tanto, el niimero de pasos es ilimitado.

Cabe destacar que se asume y se incopora de manera explicita en la modelacién el proceso
de busqueda de informacion en anchura que realizan los usuarios, es decir, actualizan las
utilidades considerando un atributo a la vez, de la misma forma que en el modelo DFT.
Sin embargo, la comparacién definitiva de las alternativas solo se realiza cuando se detiene
el proceso de bisqueda de informacién. Se ha evidenciado que este comportamiento ocurre
en la practica, en elecciones riesgosas y cortoplacistas, mediante el seguimiento ocular en
diferentes investigaciones ya comentadas en la secciéon anterior.

La tarea de mirar un atributo y actualizar la utilidad se realiza hasta que el usuario alcanza
su limite interno (preferencia) o uno externo (tiempo), instante en el cual, elige aquella alter-
nativa que le presente el mayor valor de preferencia. Ademas, se incorpora una tolerancia,
que permite representarla existencia de un costo cognitivo cuando se sigue con el proceso de
buisqueda de informacién, volviéndose cada vez mas restrictivo con el aumento de del tiempo
de deliberacion.

5.2. Toma de decisiéon en cada paso t

., Como los individuos realizan la evaluacién secuencial de los atributos? En una situacién
de eleccion, los individuos deben elegir alguna alternativa j, definida cada una de ellas por
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K atributos, dentro del conjunto de consideracién (C). Se define U}, como la utilidad de la
alternativa j del individuon e N en cada pasot ¢ T y U ](-)n como la utilidad preconcebida de cada
alternativa. Luego, el individuo en cada paso t debe escoger si elegir alguna alternativa con
la informacién actual e(t) o si desea realizar nueva btsqueda de informacién para actualizar
las utilidades s(t) (ver arbol de decisién en figura 5.1). Si decide por la opcién de elegir con
las utilidades presentes, se termina el proceso de actualizacién de las utilidades subyacentes
y se escoge aquella que le reporte la mayor utilidad [ile(t)]. En cambio, si decide seguir con el
proceso de busqueda de informacion, el individuo debe determinar qué atributo observar en
el paso t+1 para actualizar las utilidades futuras en t+1 [k(t + 1)|s(¢)]. El proceso iterativo
de busqueda de informacién se puede detener por dos motivos principales. El primero puede
deberse a una limitante externa que obliga a la persona elegir alguna alternativa en un
tiempo maximo. En cambio, el segundo motivo corresponde a que el individuo alcanza su
limite interno de preferencia. Esto se modela a través de una tolerancia interna que permite
captura la diferencia entre el valor esperado de elegir alguna de las alternativas en el paso t
y el valor esperado de seguir observar un atributo en el paso t+1.

Paso t

Pe(t) | P(s(t) |

Elegir Seguir observando
PGle(t)) | | Bek+ise|
Elegir alternativa i Observar atributo k

Figura 5.1: Toma de decisiéon durante el proceso de deliberacién

Dado que no se tiene una tinica secuencia de atributos que podrian observar los individuos
k(1),.. .k(T), se define el conjunto H' como todos las secuencias de evaluaciones posibles
que puede realizar el individuo hasta el paso de deliberacién t. Esto quiere decir que en
este conjunto, se tienen todas las combinaciones de los K atributos observados hasta t. Del
mismo modo, se define un camino cualquiera 1 hasta t como h! € H' siendo 1 un nimero
de 1 hasta L combinaciones existentes hasta el instante t (L = S7|J|", con |J]| el total de
alternativas). Por lo tanto, la probabilidad de elegir una alternativa i dado que se decidi6
elegir y la probabilidad de observar un atributo k en el paso t dado que se escogio seguir
observando (busqueda de informacion) se pueden representar a través de las ecuaciones (1)
y (2), respectivamente.

P(ilh) = P(ile(t)) - P(e(t)|hy) (5.1)
P(k(t)|hy ") = P(k(t)ls(t)) - P(s(t)[h ") (5.2)

A continuacién, se muestra el desarrollo para obtener estas probabilidades incorporando
utilidades que varian durante el proceso de manera dinamica dependiendo del atributo con-
siderado en el paso t.
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5.3. Funciones de utilidad

La forma funcional de las utilidades en el modelo RUM-DFT deben considerase de tal
manera que permitan mostrar la evolucién de las preferencias de los individuos dado el pro-
ceso de busqueda de informacién. Por lo cual, el objetivo es plantear una funcién lo bastante
similar a las empleadas en los modelos de RUM para una facil identificacion e inferencia de
parametros, junto a una tratable interpretacion y estimacion de las valoraciones subjetivas.

Por un lado, debe representar explicitamente el aspecto dindmico, el cual depende del atributo
k(t) observado en el paso t y de la utilidad sistemética del instante anterior Vjtn’l, tal como
se muestra en la ecuacién (5.3).

U, =a- Vi + (1 —a) Buw) - Xjukw) + Ejnt (5.3)

En la cual, a es peso temporal del pasado, Sy es el pardmetro del atributo k(t), Xy
corresponde al valor del atributo k de la alternativa i para el individuo n observado en el
paso t, ¥ enikr) es el error que distribuye valor extremo con .. Es necesario destacar que
la utilidad aleatoria U ]tn se descompone en dos partes. Primero, la utilidad sistematica Vjtn_l,
que no tiene variabilidad estocastica pero que depende de los atributos observados y de la
valoracion que les dan los individuos a estos en cada paso t. La segunda parte corresponde al
eITOr €,nt, quUe entrega la aleatoriedad a las utilidades y se incorpora solo cuando el individuo

decide elegir. En esta tesis, se asume que los errores son EVI.

Esta utilidad sigue una estructura similar a las cadenas de Markov, en la cual la utilidad
aleatoria anterior V;tn_l afecta a la utilidad presente. Ademas, se sigue esta logica pues se ha
considerado en otras modelaciones, tales como en Xie et al., (2019) y Chorus et al., (2013).
En este ultimo, asume que la utilidad de adquirir una estimacion de algin atributo para una
de las alternativas es igual a la utilidad anticipada de elegir entre las alternativas conocidas
después de recibir la estimacion.

La forma funcional de la utilidad aleatoria en el paso t incorpora la parte aleatoria solo
cuando el individuo decide elegir alguna alternativa con la informaciéon que posee hasta ese
momento. Esto corresponde a una simplificacién del proceso real que pasan los tomadores de
decision, ya que no se estan incluyendo los errores en cada paso t que le permiten construir su
secuencia de atributos atendidos. Una linea de investigacion a futuro puede estar centrada en
como incorporar sistematicamente el error en cada paso, que muestre la correlacién existente
y que se pueda estimar de manera adecuada, con el fin de generar la dindmica a partir de
las utilidades aleatorias y no sistematicas tinicamente, tal como se muestra en la ecuacion
5.4. Al expandir esta tltima, se puede observar en la ecuacién 5.5 la relacién de los errores a
través del tiempo de deliberacion, tal que la correlacion es distinta de cero.

U;n = aU;ﬁl + (1 = ) Bew Xjnk() + Enke) (5.4)
t t
Ujp =o' Vi + 3 a7 1 = a) By X + Y- o™ ejuqy (5.5)
=1 =1
Corr(€jmk(i-1) jnk(r)) 7 0 (5.6)
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Por otro lado, dado que se ha asumido que en cada paso el individuo debe decidir si elegir
0 no, este realiza implicitamente una comparacion entre el valor esperado de las utilidades
presentes con respecto al valor esperado de las utilidades futuras, que podria obtener si decide
seguir con la bisqueda de informacion. Este subproceso relacionado con la tolerancia modela
la detencién del proceso de bisqueda de informacién en el modelo.

La figura 5.2 muestra que el usuario en cada paso tiene dos nodos principales, uno que re-
presenta el tiempo presente con las utilidades actuales y otro que muestra el tiempo futuro
en caso de que decida seguir observando atributos. Con respecto a la rama izquierda arbol
de decision, la utilidad presente se modela siguiendo el enfoque de maximicacion de utilidad
aleatoria considerando las utilidades subyacententes en el paso t. En cambio, en la parte
futura, la utilidad de seguir observando debe representar el comportamiento de bisqueda de
informacion en anchura. Debido a este supuesto es que se generan dos subprocesos, primero
se debe analizar la utilidad que podria proporcionar el atributo k-ésimo para todas las alter-
nativas si se observas en en t+1, y luego, decidir cual valor esperado de todos estos genera
el mayor impacto en el cambio de la utilidades presentes.

=3

1 ¥

E Busqueda de informacién

|

Busqueda en Anchura
Figura 5.2: Toma de decision incluyendo proceso de busqueda de informa-

cién

s por lo anterior, que es necesario definir las utilidades que intervienen en el proceso si-
E | t , defi | tilidad t l
guiendo la estrucura mencionado anteriormente.

5.3.1.  Valor inclusivo de elegir

El usuario al momento de elegir en cierto paso t, conceptualiza la utilidad presente (UY)
como el valor esperado de las utilidades presentes de cada alternativa en el paso t (U ]t), similar
a la expresién de Nested Logit (M. E. Ben-Akiva y Lerman, 1985). Entonces, se define la
utilidad presente en cierto paso t, como:

Ul=Vi+e = V!/=EmaxU Vje(] (5.7)

e
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5.3.2. Valor inclusivo de seguir con el proceso de busqueda de
informaciéon

Por otro lado, el usuario debe escoger que atributo desea observar en t+1 si decide seguir
con el proceso de busqueda de informaciéon en anchura. Dado lo anterior, la utilidad futura
de seguir buscando (U!) corresponde al valor esperado de las utilidades preconcebidas de

observar el atributo k en t+1 (U4!), al igual que con la utilidad presente, es decir:

Ul=Vi+e = Vi=EmaxUi' Vke K] (5.8)

Asimismo, U!, depende del valor esperado de las utilidades que podria entregar el atributo k
para todas las alternativas si se decide observar en t+1, U ;,jjl, las cuales se calculan asumiendo

que el individuo elige en el paso siguiente e(t+1), es decir:

Uy =V +ey = Vi = E[max U;le Vj e J] (5.9)

Finalmente, la utilidad preconcebida de observar el atributo k de cierta alternativa si se decide
observar en t+1 (U,Zrl) se modela siguiendo el enfoque presentado en la ecuacion (5.3), es
decir:

Ué;rl - lfjJrl + gzj = Vkl?l - a‘/jt +(1— a)ﬁk(t-&-l) * Xp(t41) T Exj (5.10)

Cabe destacar que esta forma de modelar la utilidad futura (U!) incorpora el comporta-
miento de bisqueda en achura pues, primero el individuo se enfoca en los valores del atributo
k-ésimo para todas las alternativas, y luego, repite este subproceso para todos los atribu-
tos. La utilidad futura se podria construir de manera similar para representar busqueda de
informacion en profundidad o una combinaciéon de ambas.

5.4. Expresiones de probabilidad

Teniendo definido el proceso de eleccién que se intenta modelar, la toma de decisiones en
cada paso y las utilidades subyacentes, se puede realizar la deducién de las expresiones de
probabilidad de modelo.

5.4.1. Probabilidad de elegir y seguir observando

Para modelar estas probabilidades se debe tener en consideracion que el individuo en el paso
t, estd decidiendo entre elegir o seguir con la bisqueda de informacion. Ademas, estas pro-
babilidades dependen si la diferencia entre la utilidad presente y futura son mayor o no que
el umbral interno del individuo (§*).

Para efectos de esta tesis, se incorpora la tolerancia como el umbral de que la persona elija
alguna alternativa si en el paso siguiente, al observar un atributo, no existe un cambio sus-
tancial en su utilidad subyacente. Ademés, en esta dindmica se asume que los individuos se
vuelven mas intolerantes a medida que pasa el tiempo, por lo que requieren cambios espera-
dos mas grandes para que decidan seguir buscando informaciéon. De lo anterior, se modela la
tolerancia como §* = ¢ - t2, representando la dinamicidad més sencilla posible.
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Dicho lo anterior, la probabilidad de elegir queda como:
P(s(t)) = P(|Uc = Uy > 0") = P(V{' +ec = Vi — e < 0) (5.11)
Incorporando las ecuaciones (5.7), (5.8), (5.9) y (5.10), la ecuacién 5.11 queda como:

P(e(t)) = P(|max{U; Vj} + e, — max{max {Ugy; Vj} Vk} —}| < 0") (5.12)

P(e(t)) = P(|LSt + ¢t — LS — '] < &) (5.13)

Ahora, asumiendo que la diferencia de los errores de las utilidades presente, futura, es decir,
de las utilidades actuales y de las utilidades preconcebidas de observar los atributos son
i.i.d valor extremo con factor de escala correspondientes a su nido, se tienen las siguientes
ecuaciones:

1 J '
V) = EmaxU; VjeC]=—In (Z e“e'Vj> = LS! (5.14)
lut? j
1 K .
VI = Emax UL Vk e K] = —In (Z e“e'vsk) =LS! (5.15)
He &
1 J :
Vi = Emax U, VjelJ| = M—ln STt Veri | = LSE, (5.16)
$ J

Aplicando las ecuaciones (5.14),(5.16) y (5.15) a la ecuacion(5.13), se tiene que la probabilidad
de elegir es:

6‘/st+6t 6‘/;3+5t
Ple(®) = (eVJ i i g eVé+6t> (5.17)
De manera analoga, la probabilidad de seguir observando es:
Vet Vit
P(S(t)) = @Vetfl I evst—l+5t =+ evvst—l I evet—l_H;t (518>

5.4.2. Probabilidad de elegir alternativa i

La probabilidad de elegir una alternativa dado que el individuo decidio elegir, es similar
a la del modelo Logit pues se tiene que la distriubucion de los errores es EVI.
eVt

- 7
Zj er

5.4.3. Probabilidad de observar atributo k

P(ile(t)) (5.19)

La probabilidad de elegir observar un atributo k dado que el individuo decidié seguir con
el proceso de bisqueda de informacion, se construye siguiendo un modelo Logit que considera
como utilidad el valor esperado del cambio sobre todas las utilidades si se observa ese atributo
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en el paso siguiente. Esto va en linea con el supuesto de que las personas realizan busqueda
de informacién en anchura. Por lo cual, la expresiéon queda como:

A
P(ks(t) = = 0} = Elmax UL (5.20)
k

Al asumir que los errores son EVI, entonces ¢} corresponde a:

1 (& v
g+t = i (Z ews:f) = LS (5.21)

J

5.5. Probabilidades finales

Finalmente, se pueden desarrollar las expresiones de probabilidad de elegir y seguir con el
proceso de busqueda de informacion de las ecuaciones (5.1) y (5.2), respectivamente:

Pl Vi eLSe+ot eLSe+ot -
(ilhy) = . Vi \ eIt LS+ + eLSL | oLSE+d! (5.22)
. Lsi™! LSt
€%k e e
P(k(t)|p) = : + (5.23)
l t+1 t—1 t—1 t—1 t—1 .
e €9% elSe™ 4 eLSs +0" - LS 4 eLSe 0!

5.6. Probabilidades latentes

Las expresiones (5.22) y (5.23) muestran las probabilidades de elegir y observar el atributo
k de un camino particular h! dentro de los que pudo haber realizado el individuo. Por lo
cual, se debe generalizar estas probabilidades para todo el conjunto de caminos posibles de
busqueda de informacién H* que considera todas las combinaciones posibles, pues a priori no
se tiene la informacion de lo observado en pasos intermedios.

Dado lo anterior y consideran el teorema de Bayes, la probabilidad de elegir una alternativa
i se puede construir como la probabilidad de elegir i dado un camino particular multiplciado
por la probabilidad de elegir ese camino de busqueda de informacién en particular:

P(i) =) P(ilhy) - P(I) (5.24)
;

5.7. Estimacion

Para el proceso de estimacion del modelo, se deben encontrar los § que maximizan la pro-
babilidad de las elecciones observadas. Al tener P(i) y definiendo la eleccién y,,; hecha por el
individuo n de la alternativa i como:

{1 si el individuo n elige i
Yni =

0 si no

Se puede formular la verosimilitud L* tal como se muestra a continuacién:
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L =TI PG (5.25)

Finalmente, al aplicar logaritmo natural a la expresion (21), se obtiene la log-verosimilitud
L:

L= vy (P(7) (5.26)

5.7.1. Métodos de estimacion

En esta tesis se realizé un andlisis de tres especificaciones para la estimacion del modelo
RUM-DFT dependiendo del tipo de informacién que se posea sobre la situacién de eleccion
de los individuos. Cabe sefialar que dada la evidencia recolectada a partir de la encuesta
Click-Tracker, tales como la eleccion, la secuencia de atributos observados y la cantidad de
pasos que tomo el individuo para tomar su decision, se pueden estimar las especificaciones 1,
2 y 3 con observaciones reales. Los datos que se podra obtener del instrumento Eye-tracker
permitiran lo mismo.

RUM-DFT-SP

Estimacién con informacion del proceso de bisqueda de informacién: Para desa-
rrollar este tipo de estimacion, es necesario tener informacién sobre los atributos observados
en cada paso t de la evaluacion secuencial considerados por los individuos en la situacion de
eleccion. Esta base de datos se puede obtener a partir de tecnologias, tales como seguimiento
de los atributos clicados en un computador conocido como mouse-tracker, seguimiento de
los atributos seleccionados en dispositivos méviles tactiles o seguimiento ocular al responder
encuestas de eleccion.

Para efectos de esta tesis, se puede construir el proceso de evaluacion secuencial de los
atributos o el camino de bisqueda de informacion, tal como muestra la figura 5.3 y con esto,
se puede obtener la probabilidad de elegir la alternativa mostrada en la ecuacion (5.27).

_ yn LSI st LSI 45t
P(i|p%) = —© ( ¢ TR ) (5.27)

Vit | eLSem 4 oLSIm 46T LS 4 oLScm+6Tn
J

Donde th” corresponde al camino realizado por el individuo n hasta su tiempo final 7,,. Por
lo tanto, solo es necesario calcular una probabilidad de eleccion por individuo que considera
esa secuencia de busqueda de informacién en particular.

Al tener la informacién de los caminos de busqueda de informacion de todos los individuos,
la log-verosimilitud es:

yIn

LSim 46t LSI™ 46t
‘ ‘ ] ) (5.28)

N J eV
L= E g Yni - In . +
J T, T, T n T, T, n
i Vit | elSet 4 LS 40T eLSTm 4 oLSIn 46T
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t=0

Figura 5.3: AT»: Secuencia de atencién sobre los atributos hasta T},

RUM-DFT-DT

Estimacion con el tiempo del proceso de busqueda de informacién: Para desarrollar
este tipo de estimacién, es necesario tener informaciéon sobre el tiempo o la cantidad de pasos
que realizan los individuos en el proceso de eleccién. Esto se puede obtener de manera pasiva
en encuestas tradicionales y no se necesita un instrumento construido especialmente como
panel informativo para lograr ese objetivo. Por ejemplo, en el software Qualtrics, se puede
capturar el tiempo de cada tarea de eleccion y se puede utilizar como proxies validos sobre
los procesos cognitivos (Horstmann, Ahlgrimm y Glockner, 2009).

Por lo cual, considerando el tiempo de deliberacién conocido, tal como muestra la figura
5.9, se puede calcular la probabilidad de elegir la alternativa mostrada en la ecuacion (5.29)
considerando todas las secuencias de atencion posibles hasta el paso T

P(i)= Y PGIR)P(h]) (5.29)

hleHT

Donde P(i|h}") corresponde al probabilidad de elegir la alternativa i condicional a seguir la
secuencia de evaluacién h! que se muestra en la ecuacion (5.27). P(hT) corresponde a la
probabilidad de que el tomador de decisién haya realizado la secuencia h] hasta su tiempo
final 7. Por lo tanto, no es necesario calcular probabilidades latentes que considera todos los
caminos posible de busqueda de informacién.

t=0

‘@_.‘@‘ ‘@__\QQ
db @

Figura 5.4: H T Secuencias posibles de atencién sobre los atributos hasta 7T
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RUM-DFT-SC

Estimacion tradicional sin informacién del proceso de biisqueda de informacion:
Tradicionalmente, las bases de datos de elecciones discretas solo contienen informacion so-
cioeconomica de los individuos, los atributos mostrados y las elecciones realizadas por éstos.
Dado que no se tiene informacién del proceso de deliberacion, se debe considerar todas las
secuencias del proceso de biisqueda de informacién posibles de la atencion sobre los atributos.
Por lo cual, las probabilidades de eleccion se obtienen al calcular la ecuacion (5.30) conside-
rando todos los posibles caminos y fijando un tiempo méaximo de deliberacion, tal como se
muestra en la ecuacion 5.30. Este tltimo ntimero se debe determinar previamente al proceso
de estimacién por el investigador. Cabe destacar que un valor mas cercano al real mejora
la verosimilitud del modelo sacrificando tiempo computacional, pues se generan K? caminos
posibles al aumentar en un paso el tiempo de deliberacién.

P(i) = P(ilh) - P(hy) (5.30)
ht

S (S

Figura 5.5: H Secuencias posibles de atencién sobre los atributos

5.7.2. Ejemplo

En esta seccion se realiza un ejemplo tedrico para aplicar la teoria a una situacion de elec-
cién que puede ocurrir en la vida real. Sea el caso de que Marco quiere viajar en transporte
publico desde su hogar al trabajo en horario punta y desea comenzar su viaje. Esta persona
tiene 3 alternativas de rutas que puede seguir a su destino (A, B y C), pero tipicamente
utiliza la ruta C, ya que el sabe que ha sido una opciéon mas rapida en otras ocasiones. Sin
embargo, estda dispuesto a analizar las otras alternativas de viaje. Los atributos disponibles
que tiene para observar son la tarifa, el tiempo de viaje y cantidad de transbordos.

Toda la informacién para realizar su elecciéon la tiene disponible al mismo tiempo y se asume
que realiza una evaluacion secuencial de atributos a traves de busquedas de informacion en
anchura. Por lo cual, de manera general, el individuo inicia su proceso con los valores precon-
cebidos de las alternativas, fija la atencién sobre un atributo, y luego, actualiza las utilidades,
este proceso lo realiza iterativamente hasta que alcanza su limite interno de preferencia, que
lo lleva a elegir una alternativa.

Considerando que se pudo capturar la secuencia de atributos atendidos y la eleccién a través
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de alguna metodologia de seguimiento de procesos. En particular, los atributos atendidos
fueron el tiempo de viaje (Tv) de cada alternativa, luego, se fijé en la cantidad de transbordos
(Tr), y finalmente, observé la tarifa (C) decidiendo por la alternativa B. Asi, el camino
realizado por Marco es h3;, ., = (Tv,Tr,C) y la probabilidad de elegir la ruta B dado a que
haya seguido ese camino de evaluacion secuencial de atributos, se calcula como:

P(Tv,Tr,C,B) = P(B|Tv,Tr,C) - P(Tv|s(1)) - P(Tr|Tv,S(2)) - P(C|Tv, Tr,S(3))

Con las probabilidades de observar los atributos dado que se decidié seguir observando en
cada paso:

evilu
P(Tv[S(1)) = o P(S(1))
P(Tr|Tv, S(2)) = . P(5(2)[Tv)

eViv + eVir + eV
eVe

P(C|Tv,Tr,S(3)) =

o e PSBITY,TT)

Luego, la probabilidad de elegir la ruta B corresponde a:

n3
eVperee eLSi+a8® eLSe+8®
P(B|h3are0) = : +
3 3 eLS? _|_€LS§’+53 6LS§’+6LS§’+63

Marco b n3, h3,
arco arco arco
eVA + eVB —+ eVC

5.7.3. Codificacion en R

Se utiliz6 el lenguaje de programacion R, y el software RStudio, con el fin de codificar,
simular y estimar las diferentes especificaciones modelo planteado en esta tesis. Por otro la-
do, se utiliza el paquete gratuito Apollo (Hess y Palma, 2019) basado en R para estimar los
modelos convencionales para realizar comparaciones estadisticas con el enfoque propuesto.
Dada la implantacién fragmentada de Apollo en funciones internas permite estimar los mode-
lo RUM, RRM DFT-B y codificar las ultimas especificaciones del modelo DFT: DFT-Scaled
y DFT-Scaled-DT.

A continuacién, se describe de forma general la codificacién para la simulacién y estimacion
del proceso de generacién de datos siguiendo el enfoque RUM con evaluacién secuencial de
atributos. Cabe destacar que se utiliza el cédigo base de Negrete (2019) y se aplican las
correcciones mencionadas en esta tesis.

En primer lugar, se simulan los diferentes atributos que definen la situacién de eleccién de
ruta para cada uno de los individuos considerando valores de Transporte Publico para la
ciudad de Santiago, Chile. Luego, se dan valores a los parametros asociados al proceso de
deliberacién (factor de memoria, tolerancia y escala de los nidos de las utilidades presentes
y futuras) para simular el proceso de generacién de datos. A partir de estos valores, se ob-
tiene la secuencia de atributos observados (hl") y la alternativa elegida para cada tomador
de decisién n en cada tarea de eleccion ¢ (J2). En segundo lugar, para estimar el modelo y
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analizar si se recuperan los pardmetros, se debe calcular la funciéon de verosimilitud. Para
lograr esto, dependiendo de la especificaciéon del modelo propuesto, se necesita calcular las
probabilidades de todos los caminos (estimacién tradicional), las probabilidades de los ca-
minos hasta el tiempo T,, (estimacién con tiempo de deliberacién) o secuencia de atributos
atendidos (estimacién con proceso de busqueda de informacion).

Para el caso extremo, en el cual no se tiene datos del proceso de deliberacion, el investigador
debe definir un tiempo méaximo (7,4, ) para obtener todos los caminos posibles. En esta tesis,
se utilizan valores de T, € [6,10], ya que valores superiores generan una gran cantidad de
caminos posibles inclusive con una cantidad baja de atributos. Con este valor, se puede co-
nocer el valor de las utilidades para cada una de las alternativas en cada paso del proceso de
deliberacion, y a su vez, las probabilidades de los caminos que podrian seguir los tomadores
de decision.

Por lo cual, al fijar el valor de T,,,.., se puede conocer el tamano de las matrices que intervienen
en el proceso para el calculo de la verosimilitud indicadas en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Matrices para la estimacién del modelo.

Descripcion matriz ac antida :
Utilidad de alternativa 748 J N x H

Utilidad futura anticipada de atributo & Vi K N x H
Valor inclusivo de seguir buscando Viutura 1 N x H
Valor inclusivo de elegir Viresente 1 N x H
Probabilidad de seguir observando P(s(t)|h}) 1 N x H
Probabilidad de elegir P(e(t)|hl) 1 N x H
Probabilidad de elegir alternativa P(i|h}) I N x H
Probabilidad de observar atributo P(k(t)|h}) K N x H
Probabilidad de cada camino P(h}) 1 N x H
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Capitulo 6

Resultados con Datos Simulados y
caso de estudio

En este capitulo, se detallan los resultados de la simulacién del proceso de generacion de
datos siguiendo el enfoque propuesto y la estimacion del modelo para verificar si se recuperan
los parametros correctamente. Se muestra el comportamiento de la utilidad, el valor de los
parametros de eleccion y del proceso de deliberacién. Asi mismo, se comentan falencias o
limitaciones que quedan propuesta como futuras lineas de investigacion. Ademas, se repite el
analisis estadistico para comparar el ajuste del modelo cuando el proceso de generacién de
datos es de maximizacion de la utilidad aleatoria y Decision Field Theory.

6.1. Analisis del modelo con GDP RUM-DFT

A continuacion, se muestra la simulacién Monte Carlo con elecciones ficticias siguiendo
el enfoque RUM-DFT. En cada una de estas, se estiman las tres especificaciones del modelo
propuesto para analizar el ajuste y realizar comparaciones con otros modelos convencionales.
Los datos simulados se obtienen a partir de una elecciéon de ruta de transporte piblico con
N= 4000 tomadores de elecciéon, que pueden acceder y conocer toda la informaciéon mostrada,
en una tarea de eleccién definida por 4 alternativas disponibles (Bus, Auto, Tren y Bicicleta)
y 2 atributos (tiempo de viaje y costo de viaje).

Tabla 6.1: Rangos utilizados en Monte Carlo para experimento simulado.

Tiempo de viaje  Costo de viaje

Alternativa [minutos] [CLP]
Bus 3 -22 $230 o $700
Auto 2-25 $0 - $1800
Tren 4-15 $230 o $800

Bicicleta 10 - 20 $0 - $100

En la tabla 6.1 se muestra los rangos utilizados en la generacion de las variables en el expe-
rimento Monte Carlo. Para el tiempo de viaje de cada una de las alternativas se generan a
partir de una distribucién uniforme con diferentes rangos acordes a la ciudad de Santiago.

63



Este procedimiento se repite para el costo de viaje en alternativas de transporte privado,
pero para el bus y tren se de definen en dos niveles posible. Esto se debe a que en la ciudad
de estudio las tarifas en el transporte ptublico estan fijadas y estandarizadas segin el horario
independiente del trayecto (caso méas simple que no involucra trasbordos). Por otro lado, en
la tabla 6.2 se encuentran los valores de los parametros utilizados para generar las elecciones
siguiendo cada modelo. Ademads, los coeficientes que definen el proceso de deliberacion a la
eleccion se identifican en rojo.

Tabla 6.2: Valores de pardmetros para generar los datos simulados

Pardmetros (Simbolo) ‘ RUM-DFT ‘ RUM ‘ DFT
Tiempo de viaje By -2,000 -2,000 | 0,000
Costo de viaje B, -0,500 -0,500 | -0,738
ASC/Utilidad preconcebida Bus Us -0,500 -0,500 | -2,889
ASC/Utilidad preconcebida Auto Uy, -0,500 -0,500 | -4,473
ASC/Utilidad preconcebida Tren U 0,000 0,000 0,000
ASC/Utilidad preconcebida Bicicleta U? -1,000 -1,000 | 0,627
Factor de memoria « 0,600 - -
Tolerancia ) 0,100 - -
Escala de raiz 1 0,100 - -
Escala de utilidades presentes LLe 0,100 - -
Escala de utilidades futuras [y 0,100 - -
Sensibilidad 01 - - 7,786
Memoria 103 - - 0,024
Error O, - - 9,283
Pasos de actualizacion de preferencias T - - 3,025

6.1.1. Funcion de utilidad

Tal como se coment6 en la seccion 5.3, las utilidades de este modelo son dindmicas y varian
a lo largo del proceso de deliberacion dependiendo del atributo que el tomador de decisién
este atendiendo en cada paso, al igual que el modelo DF'T.

En la figura 6.1 se muestra la evolucion de las utilidades para un tomador de decision en la si-
tuacion de eleccion definida previamente. En esta imagen se puede observar que las utilidades
inician con los valores preconcebidos definidos y evolucionan dependiendo de las bisquedas
de informacion realizada por este encuestado en particular. En este caso, su secuencia de
atributos atendidos es h®={Costo, Tiempo de viaje, Costo, Costo, Tiempo de viaje, Costo,
Costo}. Luego, en el paso t = 8, el individuo previsualiza que las utilidades futuras no va-
riardn suficientemente que las utilidades presentes (menos que la tolreancia 4), lo que lleva
a decidir elegir el Auto, pues posee la mayor utilidad que el resto de las alternativas en ese
paso de deliberacion.
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Figura 6.1: Dinamica de utilidades con 4 alternativas y 2 atributos.

De manera anéloga, en la figura 6.2 se muestra la evolucion de las utilidades para un tomador
de decision en una situacion de eleccion definida por 4 alternativas y 3 atributos. En esta
imagen se puede observar que al incluir el tiempo de espera afecta la percepcién de las
alternativas y realiza otro proceso de busquedas de informacién realizada por el encuestado.
Es este caso en particular, el individuo atiende los siguientes atributos h'°={Costo, Costo,
Costo, Costo, Tiempo de espera, Tiempo de espera, Costo, Tiempo de viaje, Tiempo de viaje,
Costo}. Luego, en el paso t = 11, el individuo decide elegir la bicicleta, pues las utilidades
futuras no variaran lo suficiente y esta alternativa posee la mayor utilidad que el resto.
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Figura 6.2: Dindmica de utilidades con 4 alternativas y 3 atributos.

Estos graficos, muestran que el modelo cumple con la dindmica esperada. Se visualiza que los
tomadores de decision re-visitan los atributos, las utilidades varian dependiendo del atributo
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atendido y al aumentar la complejidad del la situacion de eleccién, aumenta la cantidad de
busquedas de informacién realizadas.

6.1.2. Factor de memoria

Dado que se modela la dindmica de las utilidades como un proceso de Markov, en que la
informacion del paso anterior se incluye en la utilidad presente a través «, esto provoca que la
funcion de verosimilitud sea no convexa. En la ecuacién (6.1) se muestra la segunda derivada
de la utilidad sistematica con respecto a «, evidenciando la dependencia con este parametro
y a los coeficientes (f)) de los atributos atendidos durante el proceso de deliberacion.

oVt

Por lo cual, se debe tener un especial cuidado en el proceso de estimacion para que los op-
timizadores utilizados alcancen el 6ptimo global y no se queden atascado en locales. Este
problema puede desaparecer estimando un modelo con valores de o conocidos previamente
y testear cudl de estos se acercan mas al valor verdadero. Por otro lado, para estimar el
parametro adecuadamente y alcanzar el 6ptimo global, se pueden utilizar heuristicas de op-
timizacion mas complejas, como por ejemplo el paquete de R llamado Deoptim (Ardia et al.,

2011).

6.1.3. Probabilidad de observar atributos

La formulacién mostrada en la ecuacion (5.20) mejora lo propuesto en la tesis de Negrete
(2019), ya que esta supera las falencias de no incorporar la real importancia que los usuarios
le dan a los atributos ni la jerarquia en que son observados por ellos. La probabilidad de
Negrete era dependiente fuertemente de los efecto de los atributos, positivo o negativo, sobre
el valor esperado de las utilidades futuras. Esto se evidencia, ya que un atributo que influye
negativamente en la utilidad tiene una menor probabilidad de ser atendido que uno con efecto
positivo independiente de sus magnitudes.

Ahora, se considera el valor absoluto del cambio esperado de las utilidades futuras si se observa
el atributo k en todas las alternativas. Al probar esta formulacién en datos simulados en las
secciones 6.1.4, 6.1.5 y 6.1.6, se obtiene un mejor ajuste que otros modelos convencionales y
se puede dar interpretabilidad econémica a los peso de atencion de los atributos. En cambio,
en las secciones en las cuales el proceso de generacion es distinto al propuesto, se decide varia
esta formulacion, ya que el modelo tiene un peor ajuste al incluir en esta probabilidad un
valor absoluto, dificultando la estimacion adecuada de los parametros. Por lo cual, la forma
funcional de atender el siguiente atributo se modela como un modelo logit de constantes, tal
como se muestra en la ecuacién (6.2). Esta especificacién mdas bésica de la probabilidad de
atender un atributo permite recuperar los buenos indicadores de ajuste e inclusive cuando se
compara con el modelo DFT.

oASCy
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6.1.4. Analisis de estimacion RUM-DFT-SP

Para analizar la aplicacion de la especificacion RUM-DFT-SP del modelo propuesto, se
utilizan los datos maximizacién de la utilidad aleatoria con evaluacién secuencial de atri-
butos simulados, en que se conoce la secuencia de atributos atendidos por cada uno de los
tomadores de decision.

Al tener el registro de los atributos atendidos, no se necesitan calcular las probabilidades de
decidir elegir o seguir con el proceso de btisqueda de informacion en cada paso t. Por lo cual,
algunos de los parametros que definen el proceso de deliberacién, tales como la tolerancia ()
y escalas de los nidos de la raiz, presente y futuros (u, . y pf) no son estimados.

La tabla 6.3 muestra el promedio de la estimacion de 20 simulaciones, con el fin de verificar si
se recuperan los pardmetros y notar qué tanto cambian estos resultados si en cada iteracion se
varian los atributos simulados. A partir de los test estadisticos mostrados en la ultima colum-
na, se tiene que en la mayoria de los casos, los parametros se encuentran proximo al valor real.
El parametro « es aquel que se estima de manera mas eficiente, ya que tiene la menor desvia-
cién estandar y permite representa la memoria del proceso de deliberacion significativamente.

Tabla 6.3: Promedio de las estimaciones del modelo RUM-DFT con secuen-
cia de atributos observados.

20 Iteraciones RUM-DFT-SP
Parametros

Be -0,5 -0,492 0,020 | 0,888
Brt -2,0 -1,986 0,128 | 0,771
Ul -0,5 -0,486 0,271 | 0,655
U, -0,5 -0,512 0,316 | 0,757
U 0,0 fixed fixed | fixed
U? -1,0 -1,031 0,318 | 1,237
Q@ 0,6 0,598 0,056 | 0,757
LL -4046,047

I 0,269
AIC 8102,1
BIC 8134,6

Las estimaciones desagregadas se encuentran en la tabla B.1 del Anexo. A partir de los
resultados, se puede observar que en més del 95% de las veces se obtienen parametros esta-
disticamente significativos. En mas, en todos los casos, los ;, 8. y « son estadisticamente
significativos. En algunos casos, las utilidades preconcebidas o constantes especificas del mo-
delo son poca significativas. Por lo cual, se puede aplicar el modelo RUM-DFT-SP a datos
procesos independiente de los atributos generados que definen la situacién de eleccion de ruta
en cada iteracion. Cabe destacar que este enfoque permite incorporar de manera explicita en
la modelacién los atributos atendidos en cada paso del proceso de deliberacion. Es mas, este
entregard estimaciones de los coeficientes de los atributos mas del proceso de deliberacion de
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manera correcta en magnitud, con signo esperados e importancia relativa, permitiendo re-
presentar adecuadamente el proceso de busqueda de informaciéon de los tomadores de decision.

La figura 6.3 corresponde a un boxplot que muestra el tiempo de generacion de datos siguien-
do este enfoque y estimacion de las 20 simulaciones. Este tiempo excede a valores cuando se
estima modelos convencionales, tales como MNL y MMNL, pero en ningiin caso se excede al
tiempo de ejecucién del modelo DFT aplicado a esta misma base datos. Ademas, este costo
computacional se justifica, pues permite estimar el modelo que incluye los parametros del
proceso de deliberacion.
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Figura 6.3: Tiempo de generacién y estimaciéon de modelo RUM-DFT con
secuencia de atributos atendidos.Promedio de las observaciones en la linea
roja

Para concluir este analisis, el modelo propuesto identifica de manera significativa los signos
y magnitud de los parametros que intervienen en la utilidad de las alternativas. Ademas, por
primera vez, este enfoque entrega una nociéon econémica a los pardmetros que permiten mo-
delar el proceso de deliberacion, teniendo un valor potencial con respecto al modelo Decision
Field Theory. Es mas, en este modelo se puede incorporar de manera completa la secuencia
de datos fisiologicos capturados en una tarea de eleccién y no de manera agregada como en
el modelo DFT-Scaled-DT con datos de procesos.

6.1.5. Andlisis de estimacion RUM-DFT-DT

La segunda aplicacién por analizar corresponde a la especificacion RUM-DFT-DT que in-
cluye tinicamente el tiempo de deliberacion de los encuestados. Por lo cual, la base de datos
necesaria para la estimacion de este enfoque requiere los atributos de la situacion de eleccion,
la alternativa elegida y el registro de la cantidad de etapas, tiempo, clics, fijaciones, o entre
otras variables que puedan representar de manera aproximada el tiempo de deliberacion y
no la secuencia completa de atributos atendidos. A partir de esos valores se puede identificar
el tiempo maximo en la base de datos para el calculo de las probabilidades de eleccién. Para
los datos simulados, el tiempo de deliberacién promedio fue de 5,3 fijaciones con un 7, =
10 fijaciones.
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En este andlisis solo se utiliza una simulacion, ya que el tiempo de estimacion es alto y se
desea comprar el modelo propuesto con el DFT-Scaled-DT en sus dos versiones (estimar
parametros de pesos de atencion o de escala). Es razonable comparar estos enfoques a este
nivel, ya que ambos utilizan la cantidad total de fijaciones para representar el tiempo de
deliberacion de manera agregada.

En la tabla 6.4 se muestra los resultados de la estimacién del modelo RUM-DFT-DT. Cabe
destacar que al igual que la especificacion anterior, no es viable estimar los parametros
del proceso de deliberacién, pero si se puede conocer el factor de memoria. En base a los
resultados, los pardmetros estimados tienen el signo y valor esperado. Es mas, estos valores
estan en una proximidad al valor verdadero con el que fueron generados, siendo el factor de
memoria («) y el coeficiente asociado al tiempo de viaje (f;) los més eficientes.

Tabla 6.4: Resultado de la estimacién del modelo RUM-DFT con el tiempo
de deliberacion conocido.

1 Tteracién RUM-DFT-SP
Parametros ~ Valor ‘ Estimador ‘ S.E ‘ t(B)
Be -0,5 -0,510 0,053 | 0,188
B, 2.0 2,046 | 0,226 | 0,204
Us -0,5 -0,772 0,287 | 0,948
Uy, -0,5 -0,211 0,308 | 0,938
U2 0,0 fixed fixed | fixed
Uy, -1,0 -1,258 0,309 | 0,834
a 0,6 0,670 0,050 | 1,400
LL -4153,369
7 0,250
AIC 8318,7
BIC 8356,5

Al comprar estos resultados con respecto al modelo RUM-DFT-SC, que posee la secuencia
real que siguieron los tomadores de eleccion, esta especificacién tiene una peor verosimilitud.
Esto se debe a que se esta estimando una mayor cantidad de probabilidades de eleccion, con-
dicional a los caminos posibles dependiente del tiempo de deliberacion méaximo encontrado
en la base de datos simulados. Por lo cual, este tipo de modelo siempre tenderd mayor o igual
verosimilitud que el enfoque que incorpora la secuencia de atributos atendidos.

En relaciéon con el tiempo de generacion y estimacion de este enfoque, la figura 6.4 muestra
un boxplot con el tiempo de ejecucion de 10 simulaciones, en las que se varia las variables
generadas. Se puede observar que el tiempo de computacion es alto, inclusive mayor que el
DFT (Hancok et al., 2018), y se debe a que se estan incluyendo todas las posibles secuencias
de atributos atendidos hasta el tiempo maximo de deliberacién encontrado entre todas las ob-
servaciones. Estos valores pueden ser mejorados al incorporar el tiempo de eleccion para cada
observacién de manera particular, lo que permitiria reducir la cantidad de calculos necesarios
y mejorar la verosimilitud como efecto colateral. Se sigue justificando el costo computacional
sobre el resto de los modelos convencionales, ya que se estiman pardmetros del proceso de
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deliberacion con significado econémico.
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Figura 6.4: Tiempo de generacién y estimaciéon de modelo RUM-DFT con
tiempo de deliberaciéon. Promedio de las observaciones en la linea roja

Por otro lado, en la tabla 6.5 se muestra la estimacion de dos especificaciones del modelo
Decision Field Theory que incluye parametros de escala y la cantidad agregada de las fijacio-
nes sobre los atributos (DFT-scaled-DT), utilizando la base de datos simuladas. Por un lado,
el DFT-scaled-DT1 estima los parametros de pesos de atenciéon en lugar de los de escala,
con el fin de dar cuenta de la importancia relativa de los dos atributos que intervienen en la
situacion de eleccion. Por el contrario, el DFT-scaled-DT2 estima sélo el pardmetro de escala
correspondiente fijando los pesos de atencion en 1.

Bajo estos enfoques no se pude comentar excesivamente sobre las estimaciones de los para-
metros de escala o pesos de atencién que afectan las preferencias o a las probabilidades de
eleccion, puesto que estos valores no tienen un sentido microeconémico y no son iguales a al
proceso de generacion de datos. Sin embargo, se puede apreciar que el peso de atencion del
costo tiene un mayor impacto negativo que el tiempo de viaje sobre las preferencias.

De la misma manera, en ambas estimaciones, se puede observar que el parametro de sensi-
bilidad y memoria son no significativos. Por un lado, el primer factor es razonable que no
sea capturado totalmente por el DFT-scaled, debido a que en la generacion de datos no se
simularon alternativas similares entre si o correlacionadas. Y, en segundo lugar, es indudable
que el parametro asociado a la memoria sea no significativo, pues no se conoce exactamente
la secuencia de atributos atendidos en este enfoque. Por lo cual, el modelo DFT-scaled con
los coeficientes del proceso de deliberacion iguales a cero estadisticamente, inducen a que la
matriz de retroalimentacion sea igual a la Identidad, no permita mostrar la competencia de
alternativas en similitud, ni el efecto del decaimiento de la memoria y nula representatividad
adecuadamente el proceso de deliberacion.

Ademas, se puede observar un leve mejor ajuste del primer modelo sobre aquel que estima
la escala. Este resultado es similar al encontrado en Hancok et al., (2022) y contrario al

mostrado en Hancock et al. (2021), que descubrieron que los modelos DFT con pardmetros
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Tabla 6.5: Resultados de estimacién de modelo DFT escalado que incluye
el tiempo de deliberacién agregado.

1 Iteracion DFT-Scaled-DT1 DFT-Scaled-DT?2
Pardmetros | Estimador | D.E. t(0) Estimador | D.E. t(0)
Ve -1,069 0,108 | -9,927 0,000 fixed fixed
Ve 0,000 fixed fixed 0,000 fixed fixed
Be 1,000 fixed fixed 0,411 0,147 | 2,796
By 1,000 fixed fixed 1,000 fixed fixed
P 1,429 0,823 1,737 0,930 0,542 | 1,717
Py 0,000 fixed | fixed 0,000 fixed | fixed
P2 2,337 1,021 2,288 1,418 0,785 | 1,807
PY -1,514 0,912 | -1,660 -0,885 0,850 | -1,041
01 0,781 1,087 | 0,719 0,105 0,159 | 0,662
o -0,016 0,043 | -0,364 -0,106 0,235 | -0,450
o, 6,311 1,262 | 5,000 4,560 1,591 | 2,867
T 1,875 0,462 | 4,063 0,876 1,403 | 0,625
oy 0,418 0,041 | 10,088 0,496 0,150 | 3,314
LL -4205,220 -4206,560
P2 0,240 0,240
AIC 8428,440 8431,120
BIC 8485,086 8487,766

de escala estimados superaban sistematicamente a los modelos DFT con pesos de atencion
estimados. En este caso particular, no hay una ganancia significativa de verosimilitud. Por
lo cual, es preferible considerar el modelo DFT-Scaled-DT2 ya que se evitan los problemas
mencionados en la seccion 2.1.3.1.

Para cerrar este andlisis, se puede mencionar que los indicadores de bondad de ajuste de
ambos modelos DFT-scaled tienen un peor rendimiento que el modelo propuesto, al observar
el p%, AIC y BIC. Esto es logico, debido a que la generacién de datos fue siguiendo el enfoque
del modelo propuesto. Independiente de lo anterior, el factor de memoria («) solo es posible
recuperarlo significativamente utilizando el modelo RUM-DFT-DT. Asi mismo, este es capaz
de dar cuenta de la adquisicién y procesamiento de la informacion buscada previa a la eleccion
de manera razonable, no puramente a partir de los pesos de atencién () y del vector de error
aleatorio (o.) en el modelo DFT-scaled-DT2. La superioridad tanto en bondad de ajuste y
especificacion microeconémica del proceso de deliberacién son buenos indicios y deben ser
probados en una base de datos real para ser resultados concluyentes.

6.1.6. Analisis de estimacion RUM-DFT-SC

La tercera aplicacién por analizar corresponde a la especificacion RUM-DFT-SC que uti-
liza datos de encuestas tradicionales, es decir, solo considera en la estimacion los atributos
que definen la situacion de elecciéon y la alternativa elegida por cada tomador de decision. Por
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lo cual, el investigador no conoce datos de procesos para acotar la generacién de las posibles
secuencias de atributos atendidos por los tomadores de decisién.

La especificacién del proceso de deliberacién incluye tres escalas (i, ps ¥ fte), una tolerancia
(0) y un factor de memoria («). Por lo cual, se debe fijar un factor de escala y estimar los
otros dos, induciendo a que el modelo sea no convexo si se considera una estimacién simul-
tanea en la obtencién de estos valores (M. E. Ben-Akiva y Lerman, 1985). Ademads, incluir el
factor de memoria en la dinamica de la utilidades proporciona no convexidad en la funcion
de verosimilitud, tal como se menciono en la seccién 6.1.2.

Para contrarrestar estas probleméticas y estimar un modelo convexo, se puede codificar una
estimacion secuencial y fijar previamente el valor del factor de memoria. Dado que el codigo
utilizado no considera lo anterior, se deben probar diferentes puntos iniciales de los parame-
tros, teniendo conocido y no conocido el valor de «, con el fin de analizar como varian los
resultados finales de los parametros.

Primero, en la tabla 6.6 se muestra los resultados de la estimacion utilizando diferentes
puntos iniciales (Anexo B.4) con el factor de memoria (o = 0,6) y tiempo de deliberacién
maximo (7T, = 10) conocidos. A partir de estos resultados, se puede comentar que los
coeficientes estimados para el costo y el tiempo de viaje se acercan a los valores reales con
el que fueron simulados, excepto para PP4. Por otro lado, los pardmetros de las preferencias
iniciales preconcebidas varian dependiendo de los puntos iniciales considerados. Es mas, al
estimar el modelo con dos factores de escala, se genera un mayor ruido e impacto en las
utilidades preconcebidas inicialmente. Por lo cual, para reducir complejidad en la estimacion,
se decide considerar pu = . = s en las proximas estimaciones con puntos iniciales PP1.

Tabla 6.6: RUM-DFT-SC con factores de escala para diferentes PI.

Trazr = 10 Puntos iniciales
a=0.6 Valor ‘ PP1 ‘ PP1 SE PP2 PP2 SE PP3 PP3 SE PP4 PP4 SE
Be -0.5 -0,466 0,016 -0,451 0,048 -0,455 0,048 -9,351 0,63
By -2,0 -1,916 0,072 -1,855 0,209 -1,868 0,208 -9,998 2,363
Us -0,5 -3,899 3,755 -1,22 1,727 -2,176 2,942 -2,813 3,742
Uy -0,5 1,016 2,027 0,191 0,65 0,591 1,385 2,425 3,895
U -1,0 -7,744 7,241 -2,154 2,817 -4.27 5,817 -8,928 3,54
) 0,1 0,035 0,05 0,022 0,064 0,027 0,195 0,929 -
1 1 - - 0,826 2,985 0,273 2,08 4,164 2,518
Lhe 1 - - 1,093 0,169 1,048 0,145 0,036 0,002
LL -4221,340 -4221,693 -4221,417 -4487,49
Tiempo [min] 35,89 34,42 62,28 26,21

El problema de recuperar las utilidades iniciales se debe principalmente a la forma funcional
de la probabilidad de observar el atributo k-ésimo en el siguiente paso. En esta, se incluye la
utilidad futura a través de la multiplicacién de la utilidad presente con el factor de memoria,
violando la nominalidad de las utilidades. Por lo cual, para que el modelo propuesto capture
solo las diferencias de las alternativas y no la ubicaciéon de las constantes especificas inicia-
les, se pueden proponer dos soluciones. Primero, traer a valor presente las utilidades futuras
multiplicindolas por a~!. En segundo lugar, se puede considerar otra especificacién para la
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probabilidad de observar el atributo en el paso siguiente.

Para el modelo propuesto, no se considera la primera solucion, ya que no es clara ain la
interpretacion de las utilidades finales y como varian en proceso de deliberacion. En cambio,
se considera reducir la formulacién de la probabilidad de observar el atributo k-ésimo solo
como un modelo logit simple de constantes. Esta formulacién serd probada en el caso real de
SwissMetro en la siguiente seccion.

En segundo lugar, para tratar la no convexidad, se probara la estimacion del modelo con dife-
rentes valores fijos y conocidos del factor de memoria, con el fin de analizar que tanto varian
estos resultados. Ademads, se considera los puntos iniciales PI1 y un tiempo de deliberacién
maximo de 10 pasos.

La tabla 6.7 muestra los coeficientes estimados e indicadores de ajuste cuando se varia a entre
0,1y 0,9. A partir de estas estimaciones, se puede observar que en la mayoria de los casos
se obtienen valores subjetivos del tiempo de viaje cercanos al valor real con el que fueron
simulados los datos. De estas estimaciones, cuando se considera a = {0,1; 0,9}, el modelo
propuesto entrega valores mas distantes que los reales. Por otro lado, se puede decir que para
un rango de valores del factor de memoria cercano al real se logra buenos indicares de ajuste.
Es mas, cuando se considera un o =0,6 se obtiene la menor log-verosimilitud, mostrando que
el modelo se ajusta correctamente en ese valor. Por lo cual, se puede estimar y recuperar los
parametros relevantes que intervienen en la situacion de eleccion fijando la memoria, con el
fin de reducir la complejidad de la estimacion.

Tabla 6.7: RUM-DFT-SC con « fijo y conocido

Trnaz = 10 Factor de memoria
PP1 Jalor | a=0,1 | SEy; & SEys a=0,6 SFEyg | «a=0,7 | SEyr
Be -0.5 -0,475 0,016 -0,467 0,014 -0,466 0,016 -0,479 0,026 -0,637 0,022
Be -2,0 -1,871 0,069 -1,914 0,065 -1,916 0,072 -1,982 0,11 -2,671 0,095
Us -0,5 -7,344 4,415 | -10,859 | 13,126 -3,899 3,755 -1,393 1,05 -0,313 0,139
Uy, -0,5 3,899 3,812 2,13 3,863 1,016 2,027 0,369 0,766 0,168 0,164
U? -1,0 -25,455 | 9,827 | -25,509 | 28598 -7,744 7,241 -2,21 1,538 -0,298 0,173
0 0,1 1,664 0,658 0,034 0,041 0,035 0,05 0,047 0,063 0,001 0,013
LL -4242,203 -4221,851 -4221,340 -4221,360 -4229,222
Tiempo [min] 30,79 55,43 35,89 18,73 11,39

En tercer lugar, el tiempo maximo de deliberacion es otra dimensién que se debe fijar nece-
sariamente previa a la estimacion. Para analizar qué tanto varian estos resultados y cuanto
afectan en la log-verosimilitud, se estimé el modelo propuesto con diferentes tiempos maxi-
mos de deliberacion (1,4, = {6,7,8,9,10}) a partir de las mismas elecciones simuladas, con
puntos iniciales PP1 y un factor de memoria fijo igual a 0,6.

La tabla 6.8 muestra la estimacion del modelo en los diferentes casos de estudio. De estas
estimaciones, se puede apreciar que la log-verosimilitud no varian en gran medida al imponer
un tiempo de eleccién menor que el encontrado en la base de datos simulados (T e =5,3
pasos). Con respecto a los coeficientes del costo y tiempo de viaje estimados, estos se encuen-
tran cercanos al valor verdadero con los que fueron simulados. Se reitera la problemética con
las utilidades preconcebidas, de las cuales no se pueden recuperar estos parametros, teniendo
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signo o magnitudes distintas a los valores generados. Por ultimo, el gran impacto de variar el
T'nq S nota en el costo computacional de las estimaciones, ya que se aumenta excesivamente
las dimensiones de las matrices que contienen la diferentes posibles secuencias hasta el ese
tiempo.

Tabla 6.8: Estimacién RUM-DFT-SC considerando diferentes 75,2

a=0,6 Tiempo méaximo de deliberacion

PP1  Valor | Tnaw=6 SEs | Tnaw=7 SE7 | Tnaw=8 SEy | Taw=9 SEy | Trae =10

B, 0.5 0,494 | 0,026 | -0482 | 0,024 | -0476 | 0,022 | -0472 | 0,021 | -0466 | 0,016
B, 2,0 2,035 | 0,109 | -1,985 | 0,104 | -1,959 | 0,097 | -1,941 | 0,092 | -1,916 | 0,072
U9 05 7344 | 0589 | -1,358 | 0,977 | -1779 | 1481 | 234 | 2318 | -3.899 | 3,755
Us 05 0355 | 0,598 | 0458 | 0,829 | 0444 | 0,976 | 0452 | 1,141 1,016 2,027
U9 10 1,622 | 0811 | -2,354 | 1437 | -3.223 | 2449 | 4,18 3,89 7,744 7,241
5 0,1 0,165 | 0,233 | 0116 | 0,166 | 0,093 | 0,128 | 0,074 | 0,105 0,035 0,05
LL -4222,414 -4222,052 -4221,788 4221583 4221,34
Tiempo [min] 16 3.89 53 73 35,9

Finalmente, se realiza una comparacion estadistica de la estimacién de los datos simulados
considerando una base de datos tradicional bajo diferentes modelos, tales como RUM-DF'T,
DFT y MNL. Esto tiene el objetivo de verificar que el modelo propuesto que incluye el proceso
de deliberacion y la secuencia de evaluacion de atributos, logra una mejora sustancial en el
ajuste dentro de la modelacién discreta de elecciones.

Tabla 6.9: Estimacion de modelos en datos de encuestas tradicionales.

e 3 3 1,000 3
Ve - - 0,838* -
3. 20,476 0,000 - 20,205%
B -1,959* 0,844* - -0,732*
U9/ Py 1,779 20,746 20,469 0,000
U/ PY 0,444 22,904 20,596 20,132%
ud/pPy -3,223 -1,283 0,000 -0,047
) 0,093 - - -
o1 - 2,557 25,545% -
b - 20,016 20,114% -
o, : 7.887* 6,881 3
T - 2,969* 2,780%* -
LL 24221788 ~4386,42 ~4385.14 ~4379.,93
Ne 6 8 8 5
I 0,238 0,208 0,209 0,210
AIC 845558 8788,84 8786,27 8769.87
BIC 8493,34 8839,2 8836,62 8801,34
Tiempo [min] 5,3 4,2 3,51 0,2
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En la tabla 6.9 se muestra la estimacién de los modelos RUM-DFT-SC, DFT-scaled-1, DFT-
scaled-2 y MNL, la log-verosimilitud, la cantidad de parametros, indicadores de bondad de
ajuste y el tiempo computacional gastado. Dentro de estos resultados, se observa que el
modelo propuesto presenta la mejor log-verosimilitud y menores valores en los criterios de
informacion AIC - BIC que el resto de los enfoques. Con respecto a los parametros del costo
y tiempo de viaje (pesos de atenciéon en DFT), estos son significativamente distintos de cero
en todos los modelos. Sin embargo, solo el modelo RUM-DFT-SC entrega valores cercanos,
en magnitud y signo, a los verdaderos.

Por otro lado, en la mayoria de los casos no se logra estimar correctamente las constantes
especificas o utilidades preconcebidas de las alternativas. La tnica que es estadisticamente
distinta a cero, no se encuentran en una vecindad al valor verdadero. Falta y se deja propues-
to probar probar el modelo propuesto con la mejora metodoldgica mencionada en la seccion
anterior, con el fin de evidenciar que si se puede recuperar las utilidades iniciales.

Para dar un cierre al analisis a este nivel, el inico modelo que recupera los coeficientes del
tiempo y costo adecuadamente es el propuesto. Ademads, este entrega valores adecuados de
los parametros que definen el proceso de deliberaciéon y bisqueda de informaciéon previa a la
eleccion. Por tltimo, el tiempo de estimacion no difiere bastante que del resto, logrando que
el modelo RUM-DFT-SC sea competitivo tanto en estimacion e interpretacién con base de
datos tradicionales simuladas, siguiendo este proceso de generacion de datos.

6.2. Analisis del modelo con GDP RUM

En esta subseccion, se dan indicios sobre el ajuste del modelo RUM-DFT y recuperacion
de los parametros cuando se estima en elecciones ficticias de ruta de transporte publico ge-
neradas a partir del supuesto que los individuos maximizan su utilidad aleatoria. Para un
analisis mas adecuado, las utilidades simuladas se obtienen considerando los mismos valores
de los atributos de las situaciones anteriores, pero variando solo la regla de decision.

Para la estimacion del modelo propuesto se consider6 que las escalas de los nidos de las
utilidades presente y futuras eran iguales entre si, que el tiempo méaximo de deliberacién
fue de 10 pasos y puntos iniciales PP1. Luego, el proceso se desarrollé en dos etapas. En
primer lugar, se utilizé el optimizador global DEoptim para obtener el valor del factor de
memoria, con el fin de evitar que el modelo convergiera a un 6ptimo local. Sin embargo, este
paquete no entrega las deviaciones estandar de los estimadores. Por lo cual, se realiz6 una
segunda estimacion con el valor del factor de memoria conocido y fijo. Asi, en esta segunda
fase, se puede eliminar la no convexidad, reducir la complejidad de estimacién y encontrar las
desviaciones estandar de los estimadores. Por otro lado, se emple6 Apollo de Hess y Palma
(2019) para obtener los resultados de un modelo Logit Multinomial (RUM) y DFT en el que
se estima los pesos de atencion (Hancock et al., 2018) en la misma base de datos.

De la tabla 6.10, se puede apreciar que el modelo MNL, que sigue la regla de decisiéon con que
fueron simuladas las elecciones, presenta el mejor ajuste al observar los indicadores de ajuste
(p*,AIC y BIC) y ademas, recupera significativamente los valores de los pardmetros, lo que
es esperable. Luego, con un mayor tiempo de estimaciéon, el modelo que le sigue en ajuste
corresponde al DFT. Este enfoque entrega solo el peso de atencién de tiempo de viaje y el
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paso de actualizacién de las preferencias de manera significativa al 95 %. Cabe destacar que
al no tener informacion de la deliberacién de los encuestados, el modelo no puede capturar
de manera efectiva los parametros que definen proceso cognitivo, tal como cometa Hancock
et al.(2021).

Tabla 6.10: Resultados de modelos en GDP RUM.

Parametros RUM-DFT
(* p<0,05) 10 Steps
3. “1,110 -0,495* 0,0007
By -5,345* 1,890%* 1,263*
ASCy -2,158* -0,579* -18,510
ASCp -0,461 -0,068 -0,977
ASCp 1,147* 0,379* 13,690
5 0,000
Bpeso tiempo -2,037*
a 20,8531
b1 12,221
s 20,002
0. 6.172
T 4,153*
LL -3060,886 -3037,350 | -3053,110
7 0,447 0,451 0,448
AIC 6135,77 6084,69 6122,21
BIC 6179,83 6116,16 6172,57
Tiempo [min] | 453! + 15,22 0,1 3,3

! Estimacién con DEoptim. 2Estimacién con OptimParallel fijando o y escalas. 3
3 Peso de atencién del costo fijo para la estimacién.

Por otro lado, el modelo RUM-DFT-SC propuesto, posee una leve diferencia en los criterios
de informacion y solo de 7 puntos en la log-verosimilitud con respecto al modelo DFT. Sin
embargo, posee una mayor cantidad de estimadores que son estadisticamente significativos,
tienen signos esperables y permiten representar el proceso de busqueda de informacion ade-
cuadamente. Cabe destacar que, surge una interrogante relevante asociada a la compensacion
entre tener una alta interpretabilidad econémica que se puede obtener a partir del modelo
RUM-DFT en comparacién con la leve ganancia en rendimiento del modelo DFT, cuando
se quiere incluir de manera explicita el proceso de deliberacion y posterior estimacién en los
Modelos de Eleccion Discreta.

Tal como se ha comentado en los casos simulados anteriores, los esfuerzos futuros deben estar
centrados en reducir el tiempo de estimaciéon o reducir la complejidad del modelo RUM-DFT
cuando no se conoce la secuencia de atributos atendidos o el tiempo de deliberacién previa a
las elecciones, con el fin de que sea facil de implementar y que no demoré tanto en ejecutarse.
Ya que en el resto de los casos el modelo es altamente eficaz en ajuste y no excede tanto en
el costo computacional.
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6.3. Analisis del modelo con GDP DFT

A continuacion, se detallan los resultados de la estimacion de los modelos RUM-DFT-
SC, RUM y DFT, utilizando elecciones ficticias generadas a partir del supuesto que los
encuestados siguen el enfoque Decision Field Theory. Para un andlisis mas adecuado, las
preferencias y elecciones se producen considerando los mismos valores de los atributos de la
situacion de eleccién utilizadas en las subsecciones anteriores, pero solo se varia la regla de
decision.

Tabla 6.11: Estimacién de modelos aplicados a datos simulados a partir del
enfoque DFT.

Parametros RUM-DFT

(* p<0,05) 10 pasos
Be -0,072%* -0,272* -0,718
By 0,000 -0,573* 0,000!
ASCy -0,286 -0,047 -2,883
ASCy 20,906 20,082 24,440
ASCp -0,079 0,031 5,259
) 0,0001
Bpeso time -1,713*
« 0,670*
&1 6,706
b 0,044*
Oc¢ 1,017*
T 3,182%
LL -4497.16 -4501,61 | -4490,65
I 0,188 0,187 0,189
AIC 9008,314 9013,220 | 8997,300
BIC 9052,372 9044,690 | 9047,652
Tiempo [min] 86,06 0,01 3,2

! Peso de atencién del tiempo fijado en 0,000 para la estimacién.

De la tabla 6.11, se puede observar que el modelo DFT que estima el peso de atencién del
tiempo (Hancock et al., 2018) tiene el mejor ajuste al observar la log-verosimilitud e indica-
dores de Criterio de Informacion Bayesiano y Akaike. E1 DFT estimado logra recuperar los
parametros del proceso de deliberacion con los que fueron generadas las preferencias, pero
no asi el peso de atencion del costo es no significativo. En cambio, el modelo RUM-DFT-
SC, tiene una leve diferencia de ajuste con respecto al enfoque anterior. Sin embargo, este
es ultimo, es capaz de estimar significativamente distinto de cero el parametro de peso de
atencién del tiempo (¢yime), memoria («), coeficiente del costo (f;) y la utilidad inicial del
auto (ASCp).

El modelo RUM, que tiene el peor ajuste, entrega solamente resultados significativos y con va-
lores esperables para los coeficientes del tiempo y costo de viaje. Independiente de lo anterior,
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como esta construido este enfoque, no permite realizar deducciones sobre el proceso cognitivo.

Se destaca el hecho de que el modelo propuesto, si tener informacion del proceso de bisqueda
de informacion, puede estimar los parametros asociados a la deliberaciéon de los tomadores de
eleccion. La dificultad del modelo RUM-DFT esta en su complejidad de estimacion induciendo
un alto tiempo computacional, en comparaciéon con el resto de los modelos implementados
en Apollo.

6.4. Datos reales: Swiss Metro

Finalmente, en esa esta seccién se realiza una comparacion del modelo propuesto con otros
enfoques convencionales en una base de datos reales. Los datos utilizados corresponde a una
encuesta de preferencias reveladas y declaradas enmarcado en el proyecto de SwissMetro. El
objetivo era conectar los principales centros urbanos de Suiza con un sistema de metro-tren
moderno, sostenible y ultrarrapido. Como analisis de prefactibilidad, se realizaron encuestas
PR/PD detalladas, con el fin de analizar del impacto de la demanda y tiempos de viajes.
(Bierlaire et al., 2001).

De manera general, se encuestaron a 1105 personas y a cada uno de ellos se le hicieron pre-
guntas socioeconémicas y se les presentaron nueve situaciones de elecciéon. Cada una de las
tareas estaba definida por tres alternativas (Tren, SwissMetro y Auto) y por dos atributos
relevantes para la eleccién (tiempo de viaje y costo). Para este caso, se consideraron solo las
respuestas de los agentes que tenian como propésito "Estudio” o "Trabajo” y que tuviesen
disponible el automovil. Luego, de filtrar la base de datos, se logra tener un total de 5607
observaciones.

Para testear el modelo RUM-DFT-SC propuesto, se considera puntos iniciales PI1 con es-
calas de los nidos iguales entre si y se se da la libertad para estimar la tolerancia (9) y el
factor de memoria (a), que definen en gran medida el proceso de busqueda de informacién.
El proceso de estimacion fue realizado en dos etapas. En primer lugar, se obtuvo todos los
parametros mediante el optimizador DEoptim, que permite encontrar el 6ptimo global y no
quedar atascado en valores intermedios. Sin embargo, este paquete no entrega la matriz de
varianza, imposibilitando el calculo de las desviaciones estandar. Por lo cual, se realiza una
segunda estimacion, pero considerando que el valor del factor de memoria es conocido y fijo
permitiendo reducir la complejidad del proceso y asi, obtener las desviaciones estandar para
realizar en analisis estadistico correspondiente. Ademas, se iterd dos veces este procedimiento,
estableciendo el tiempo maximo de deliberacion en siete y diez pasos, con el fin de analizar
el trade-off entre costo computacional, coeficientes estimados y ajuste.

La tabla 6.12 presenta los resultados de estimaciéon del modelo RUM-DFT que no considera
informacion del proceso de busqueda de informacion con tiempo de deliberacion iguala 7 y
10 pasos, junto a otros enfoques convencionales, tales como RUM, DFT, C RRM, u© RRM, P
RRM y RAM. El enfoque RUM corresponde a un logit multinomial. El modelo DFT que se
muestra corresponde al que estima los pesos de atencion (Hancock et al., 2018). Sin embargo,
se fija el valor de memoria en 0, la sensibilidad en 0 y el término error en 1, ya que por lo
general estos valores son poco significativos cuando no se tiene informacion de la delibera-
cion de los encuestados. Por tltimo, el resto de los modelos mostrados fueron estimados en
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Tabla 6.12: Estimaciones de modelos aplicados a datos reales de SwissMetro.

P‘fxrémetros RUM-DET RUM-DET C RRM. P RRM.
(* p<0,05) 7 pasos 10 pasos
Be -3,745%* -3,657* -1,150%* -0,867* 0,010* 0,010%* 0,010%*
3, ~4.665" ~1,649* 1270% | -1.251% 0,010% 0,010 0,010*
ASCorom 20,902* 20,904 21,168 “1,120*
ASCear 20,010 20,013 20,250 20,076
5 0,273% 0,259%
Battendtime 0,467* 0,482%*
« 0,9592 0,9312
& 0,000
b 0,000
o, 1,000
. 0,564*
LL -4233,941 -4233,918 -4382,500 | -4277,170 | -4539,672 | -4373,356 | -4418,252
a 0,312 0,312 0,305 0,305 0,263 0,290 0,283
AIC 8479,882 8479,820 8772,712 8564,340 9087,265 8756,452 8844,482
BIC 8519,673 8519,611 8799,626 8597,499 9113,618 8790,094 8870,835
Tiempo [min] | 59,72 + 8,3% | 301,92 + 3,43 0,03 7,03 - - -

! Estimaciones de Belgiawan et al. (2017). 2Estimacién realizada con DEoptim. *Estimacién
realizada con OptimParallel fijando a.

el trabajo realizado por Belgiawan et al., (2017).

A partir de esos resultados, se puede comentar que los modelos que incluyen parametros que
permiten modelar el proceso de deliberacion, tanto el modelo RUM-DFT y el enfoque DF'T,
tienen un mejor rendimiento que el resto, en términos de log-verosimilitud y al observar los
criterios de informacién AIC y BIC. Sin embargo, solo a partir del modelo propuesto se puede
realizar interpretacion econémica de los coeficientes de los atributos, tolerancia, memoria y
peso de atenciéon que permiten definir el proceso de busqueda de informacion planteado.

En mayor detalle, el modelo RUM-DFT tiene los mejores resultados de ajuste en ambos
casos, se obtiene que los coeficientes de los atributos del tiempo y costo de viaje son signi-
ficativos con signos concordante a lo esperado. Asimismo, se puede observar que el peso de
atencion del tiempo (¢4ime) introducido en la probabilidad de observar en el paso siguiente,
es significativo y tiene un valor positivo. Lo anterior representa que es mas probable que los
tomadores de decisién observen el atributo relacionado al tiempo que el costo de viaje en su
proceso de buisqueda de informacién, con el fin de actualizar sus utilidades previa a la eleccién.
Ademas, la tolerancia () estimada es significativa y tiene un valor dentro de los esperado,
que junto al factor de memoria («) obtenido con el optimizador global permiten representar
adecuadamente el proceso de deliberacion. Finalmente, el tiempo de deliberacion maximo
considerado en ambos casos no modifican en gran medida los valores de los coeficientes ni de
la log-verosimilutd. Sin embargo, difieren en el tiempo de estimacién considerablemente para
encontrar el valor del factor de memoria, pues se considera K secuencias de atributos aten-
didos extras por cada t para estimar los coeficientes. Por lo cual, la limitante de este modelo
es el alto costo computacional que se tiene en su estimacién y que depende fuertemente del
tiempo maximo de deliberacién que se fije previamente.
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Con respecto a sus contra partes, se destaca el modelo DFT que logra estimar los pesos de
atencién (5; y B.) y paso de actualizacién de preferencias (7) significativamente, pero con un
peor ajuste de los datos. Este enfoque es competitivo con respecto al RUM-DFT, ya que el
proceso de estimacion demora menos tiempo y permite modelar el proceso de deliberacion.
Sin embargo, ain no esta clara la interpretacion de estos valores si se quisiera realizar un
andlisis economico. Luego, le sigue en ajuste el modelo © RRM, estos buenos indicadores
de ajuste se puede deber a que implicitamente se considera que los tomadores de decision
realizan busquedas en Anchura y se anticipan a valores para reducir su arrepentimiento.
Esto ultimo es similar a la idea de que los individuos, en cada paso, atienden un atributo,
comparan alternativas bajo ese atributo y se anteponen al valor futuro. Por tultimo, con
respecto al modelo Logit Multinomial, se puede comentar que se obtienen valores esperables
y significativos de los betas, pero tiene un peor ajuste que los otros dos modelos previamente
discutidos. Ademas, este enfoque no permite cumplir con los objetivos de esta tesis, ya que
no se tienen coeficientes directos que muestren de alguna manera el proceso de busqueda de
informacion y deliberacion de los encuestados.

Tabla 6.13: Estimacion de Logit Mixto con datos de SwissMetro

Pardmetros MMNL
(* p<0,05)
B. -2,28%
B, -2,80*
LL -4211,062
7> 0,238
AIC 8437,974
BIC 8451,992
Tiempo |[min] 1,5

De manera adicional, se estimé un modelo Logit Mixto que permite capturar la heterogenei-
dad en las elecciones. De la tabla 6.13, se puede observar que este modelo tiene un mejor
ajuste que el modelo RUM-DFT y obtiene coeficientes significativos con valores concordan-
tes a los valores de los atributos en la literatura. Esto se debe a que el modelo Logit Mixto
asume que los individuos tienen diferentes valoraciones de los atributos entre si, pero que
son constantes dentro de sus situaciones de eleccién (9 en este caso) y es razonable encon-
trar heterogeneidad inter e intra en datos de panel obtenidos de encuestas de preferencias
declaradas. Es por eso que cualquier modelo que logre capturar la heterogeneidad dentro de
respuestas repetidas, tendra un mejor ajuste que los mostrados en la tabla 6.12.

Es posible extender el enfoque propuesto a un modelo RUM-DFT Mixto que permita iden-
tificar parametros individuales y heterogeneidad presente en estas base de datos, pero queda
como trabajo futuro su implementacién, comprobacién y estimacion. La ecuacién 6.3 muestra
la modelacién de la verosimilitud extendida condicional a la distribucion (2.

Yni

L= [ |ILTT | PG - P |- 5319 do (6.3)

n=1j=1 \ ht
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Capitulo 7

Conclusiones

En esta tesis se cumple con el objetivo general planteado inicialmente, ya que se disenaron
e implementaron instrumentos que permiten recolectar evidencia del proceso de biisqueda de
informacion. Especificamente, los participantes tuvieron que responder encuestas de prefe-
rencias declaradas de eleccion de ruta de transporte publico pivoteada a las caracteristicas
de sus viajes en punta manana. Estas herramientas, ademas de almacenar informaciéon re-
lacionada a las caracteristicas socioeconémicas, movilidad y elecciones de los tomadores de
decision, permiten capturar con gran certeza las secuencias de areas de interés atendidas que
los motivaron tomar sus decisiones a través de seguimiento de los clics y de la mirada.

Ademas, se pudo caracterizar el proceso de deliberaciéon que esta implicito en las elecciones
a partir del andlisis de dichas respuestas mediante de constructos psicologicos. Los hallazgos
encontrados en esta caracterizacion son incluidos como mejoras metodoldgicas en el desarrollo
del modelo de Maximizacién de la Utilidad Aleatoria que Incorpora el Proceso de Busqueda
de Informacion. Se generaron elecciones simuladas utilizando este enfoque propuesto, se esti-
maron diferentes especificaciones del modelo dependiendo de la informacion disponible sobre
el proceso de deliberacién y, finalmente se comprob6 su validez en datos reales de SwissMetro.

A continuacién se revisard el cumplimiento de los objetivos especificos de esta tesis. En primer
lugar, se definieron constructos psicologicos para desentranar los procesos de busqueda de
informacién que realizaron los encuestados de manera previa a sus elecciones. Dentro de los
andlisis realizados en esta seccién, se destacan los siguientes cinco hallazgos:

* Lo primero a destacar es que los usuarios de transporte ptublico realizan en su gran
mayoria busqueda de informacién en Anchura y que el tipo de patrén secundario depende
del niimero de alternativas y atributos (AOI) mostrados en la situacién de eleccion.
Por un lado, a medida que aumentan las AOI, las personas buscan con mas frecuencia
informacion siguiendo un comportamiento en Anchura. Por otro lado, se encontré que, en
general, realizan busquedas en Anchura en una primera etapa del proceso de deliberacién
y luego en Profundidad en las tltimas bisquedas para validar la alternativa elegida.

* A continuacién, se encontr6 que los usuarios realizan mas bisquedas de informacién que
la cantidad de areas de interés mostradas en cada uno de los instrumentos. Es mas, la
cantidad de fijaciones aumenta a tasas decrecientes mientras mas AOI se presentan y
este constructo se incrementa en mayor medida cuando se anaden més atributos que
alternativas. Ademas, se pudo evidenciar que los usuarios masculinos y con tarifa reba-
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jada tienen un proceso de deliberacién mas complejo, pues realizan mas fijaciones que
el resto de la poblacion.

* Luego, se logré mostrar que la informacion filtrada aumenta a medida que los encuesta-
dos avanzan en las preguntas hipotéticas, independiente de la cantidad de alternativas
y atributos. Asimismo, se pudo constatar que hay atributos que nunca son atendidos
durante el proceso de deliberacién. Por lo cual, los modelos compensatorios actuales
estan estimado de manera imperfecta, pues estos consideran que los agentes tienen un
conocimiento completo de la informacion.

* Posteriormente, al realizar un analisis de las matrices de transiciones agregadas, se en-
contr6 que los participantes realizan una mayor cantidad de transiciones de las posibles
cuando hay pocas areas de interés, y a medida que se aumentan estas, prefieren aplicar
ciertas estrategias para tomar una decisién. Ademas, se observo que la transicién mas
probable corresponde a una busqueda de informacién en Anchura en todos los experi-
mentos y este comportamiento se agudiza con la complejidad de los instrumentos.

* Finalmente, la duraciéon decrece sistematicamente cuando los encuestados avanzan a
través de las tareas de eleccion. Esto evidencia que adquieren un aprendizaje relacio-
nado al instrumento o la ubicacién de las areas de interés relevantes para su decision.
Asimismo, se encuentra que el tiempo de las fijaciones disminuye a lo largo del proceso
de deliberacién mostrando que el procesamiento de la informacién cambia.

Si bien algunos de estos resultados se habian presentado previamente en la literatura sobre
psicologia y cognicién, es primera vez que se muestra un andlisis detallado de estos construc-
tos aplicados a una situacion de eleccién de ruta de transporte piblico. De manera general,
los hallazgos permiten concluir que los patrones de busqueda son parte de un proceso de
deliberacion heuristico, heterogéneo, complejo y mixto, que dependen de las dimensiones de
las tareas de la eleccion y de las caracteristicas de los encuestados. Sin embargo, existe un
predominio de busquedas en anchura, es decir, la evaluacién de la informacion se realiza a
través de comparaciones de alternativas bajo un atributo en particular. Por lo cual, se pueden
extender las conclusiones de Noguchi et al., (2014), Venkatraman et al., (2014), Kawak et
al., (2015) y Meifiner et al., (2020) a situaciones complejas de eleccién de ruta de transpor-
te publico, en la cual intervienen multiples atributos y alternativas. Queda como propuesto
realizar este analisis utilizando el Eye-tracker implementado, con el fin de verificar que estos
resultados son independiente del instrumento utilizado.

En segundo lugar, se incorporaron los hallazgos de la secciéon experimental como supuestos
tedricos del modelo RUM-DFT. Ademés, se realizaron mejoras metodoldgicas relacionadas a
la dindmica de las utilidades y a la probabilidad de atender un atributo en el siguiente pa-
so, consideradas en la etapa cognitiva. Se probd la validez del modelo RUM-DFT mediante
un Monte Carlo en 5 casos de estudios simulados. En los tres primeros, se generaron datos
siguiendo el enfoque propuesto (RUM-DFT) y se estim6 el modelo considerando diferentes
niveles de datos del proceso de deliberacion. Estos corresponden a: cuando se conoce la se-
cuencia de atributos atendidos, cuando solo se conoce el tiempo maximo de deliberacion y
cuando no se tiene ninguna informacion del proceso de deliberacion. En los tltimos dos Monte
Carlo, se simularon las elecciones siguiendo un proceso de generacion de datos de Maximiza-
ciéon de Utilidad Aleatoria y Decision Field Theory, respectivamente. En todos los casos, se
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hicieron comparaciones adecuadas con otros modelos convencionales, tales como RUM y DFT.

Los resultados del modelo RUM-DFT son altamente prometedores para el primer caso, ya
que esta especificacion permite recuperar los parametros y supera exitosamente a los modelos
convencionales al comparar los criterios de informacién. Esto se debe principalmente a que en
este enfoque se evita la integracion en el espacio de todas las secuencias de atributos posibles
lo que aumenta considerablemente su dimensién en cada paso extra (K*). Por lo cual, el
uso de los instrumentos construidos en esta tesis son funcionales para capturar la secuencia
especifica de los encuestados y asi probar el nuevo modelo.

Con respecto al segundo y tercer caso, el modelo entrega parametros de los atributos en una
vecindad a los valores verdaderos, pero con mayor dificultad lo hace con respecto a las uti-
lidades preconcebidas inicialmente. Especificamente para el caso sin informacion del proceso
de deliberacién, se logré reducir la complejidad y tiempos de estimacion al igualar los facto-
res de escala de los nidos de utilidades presentes - futuras y al fijar previamente el valor de
memoria. Ademas, se comprobd que se recupera los buenos indicadores de bondad de ajuste
y log-verosimilitud para valores de memoria cercanos al real.

Por otro lado, en el cuarto y quinto caso, el modelo RUM-DFT tiene indicadores de ajuste
comparables con los enfoques que fueron generados las elecciones (RUM y DFT, respectiva-
mente). Es més, la diferencia es leve que motiva cuestionarse el trade-off entre interpretabi-
lidad econémica de los parametros del proceso de deliberacion de este modelo con respecto
a los coeficientes del DFT y del modelo basico MNL. Sin embargo, no es claro como podria
colapsar este enfoque en los otros dos. Por lo cual, queda como trabajo propuesto simplificar
o mejorar este modelo, con el fin de entender qué valores de los parametros nos llevan a un
enfoque RUM o DFT.

En cuarto lugar, se estim6 el modelo RUM-DFT utilizando la base de datos SwissMetro y se
compararon signos, maginutd y significancia de los pardmetros, indicadores de bondad ajuste
y tiempo de estimaciéon con los enfoques MNL, DFT, C RRM, p RRM, P RRM y MMNL. De
manera general, los modelos que incorporan los supuestos sustentados en esta tesis en alguna
medida, tales como que el proceso de buisqueda es en anchura, los encuestados atienden mas
de una vez los atributos y se centran en ciertos atributos, filtrando la informacién, obtienen
los mejores indicadores de ajuste. Es mas, la especificacion del modelo RUM-DFT que no
incluye informacion del proceso de deliberacion, es capaz de estimar significativamente los
coeficientes de los atributos, tolerancia y memoria con valores razonables, superando exito-
samente al enfoque DFT y MNL.

Finalmente, se hicieron comentarios asociados a dos mejoras como trabajo futuro. Primero,
buscar reducir el espacio factible de secuencias de atributos que pueden atender los usuarios,
con el fin de reducir el tiempo computacional. Una propuesta es seguir el enfoque de Guevara
et al., (2017), quienes muestran que se pueden recuperar los estimadores a través de la
estimaciéon maxima verosimil simulada con muestreo aleatorio (MSLrs). Asi, en el proceso de
estimacion solo se considerarian subconjutos aleatorios de secuencias de atencion de atributos.
En segundo lugar, extender el enfoque propuesto a un modelo RUM-DFT Mixto que permita
la variacion de gusto, logrando, al igual que el Logit Mixto en comparaciéon con el Logit,
ganar unidades de ajuste debido a que se esta tratando la heterogeneidad.
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Anexos

Anexo A. Focus Group

A.1. Objetivos

El trabajo realizado busca cumplir con los siguientes objetivos:

1. Recopilar, analizar, incorporar y aplicar comentarios criticos de aplicacion piloto “Clik-
Tracker”, con el fin de capturar de manera adecuada la secuencia de atributos atendidos
por los encuestados.

2. Explicar, formular y argumentar que procesos cognitivos y busqueda de informacion,
realizan los usuarios al momento de elegir alguna ruta de transporte publico.

A.2. Convocatoria

Para esta actividad se cont6 con una cantidad de 8 personas, ya que con grupos mas grandes
puede ser dificil generar un debate entre los participantes, imposibilitando una conversacion
constructiva entre el investigador y los convocados. El grupo de estudio preliminar a convocar
son estudiantes de la Universidad de Chile de diferentes carreras universitarias.

A.3. Metodologia

Para poder conseguir los objetivos anteriormente planteados, se aplicaron métodos de in-
vestigacion cualitativa: focus group y técnicas proyectivas. Inicialmente, el investigador fue
quien dio paso a la comunicacion realizando preguntas abiertas, luego guié y permitié que
los participantes avanzaran a nuevos temas asociados a los objetivos.

Focus Group
10-06-2021

Figura A.1: Participantes Focus Group
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El Focus group fue realizado a través de una reunion online el dia 10 de agosto 2021 entre
las 14:30 - 16:00 horas, tal como se muestra en la figura A.1. La duracién del focus group no
se extendio mas alla de 90 minutos, esto aseguré mantener el enfoque del grupo.

. Qué preguntas debieron realizarse en esa reunion? Se prepar6 una Guia de discusion para
facilitar la comunicacion entre los participantes, que se muestra a continuacion.

A.4. Focus Group

Primera etapa: Introduccién

* Se agradece a los participantes la asistencia y participacién del evento, se presenta el
investigador y da la palabra para que el resto se presente también. “Este evento corres-
ponde a un focus group, lo que basicamente significa que vamos a tener una conversacién
y discusion de temas relevantes asociado a la aplicacion y evaluacién de una encuesta
denominada Clik-Tracker, junto a vivencias cotidianas que ustedes realizan al momento
de realizar una eleccién de ruta de transporte publico. Dada la tematica, quiero que se
sientan libre de hablar sobre lo que quieran. No es necesario tener respuestas inmedia-
tas a mis preguntas o alguna idea en su cabeza para comenzar, es posible que no haya
pensado mucho en esto antes, espero intervenir y ayudarlos para darle dinamismo a la
conversacion. Voy a grabar la discusién para tener un registro, se realizard un anélisis
detallado de lo conversado y escribird un registro de lo mas destacable de la discusion;
nadie serd identificado por su nombre en la grabacién”.

* Se les solicita a los participantes entregar informacién personal: Nombre, Edad, Genero,
Carrera universitaria, si poseen TNE (tarjeta con descuento) y la cantidad de dias que
utilizan el transporte ptublico a la semana.

* Se les da a los participantes una breve introduccién sobre la aplicacién Click-Tracker,
link o c6digo QR para que pueda utilizar esta misma.

Segunda etapa: Preguntas asociadas a Click-Tracker

Se agradece a los participantes las respuestas entregadas y se les menciona que daremos paso
a la conversacion abierta para evaluar la App Clik-Tracker apoyados visualmente con un
PowerPonit.

Se realizan preguntas abiertas para fomentar la comunicacion relacionadas a:

* Preguntas socioeconémicas: ;Qué opinién tiene de esta parte de la encuesta? ;Qué se
buscaba preguntar en esta parte de la encuesta? ;Alguna de estas preguntas es dificil
de responder? ;Cual?

* Preguntas de preferencias reveladas: ;Qué opinién tiene de esta parte de la encuesta?
. Qué se buscaba preguntar en esta parte de la encuesta? ;Lo que se pregunté describe
bien su viaje habitual? ;Falta anadir algo? ;Falt6 anadir algin atributo?

* Preguntas de preferencias reveladas: ;Qué opinién tiene de esta parte de la encuesta?
., Qué se buscaba preguntar en esta parte de la encuesta? ;Qué tan complejo le parece
la forma de seleccionar los botones (dreas de interés) para observar los atributos de las

89



alternativas? ;Cambiaria algo de lo mostrado? ;Cémo la modificaria?

Para elegir cada ruta de transporte ptblico en cada experimento, usted diria que:
1. Revis6é exhaustivamente los atributos y alternativas hasta quedar completamente
convencido de su alternativa preferida
2. Reviso parcialmente los atributos y alternativas hasta que, pasado un tiempo “ra-

zonable”, eligié la alternativa que le parecia mejor en ese instante

* Fin de la secciéon: ;Tiene algin comentario general adicional sobre el funcionamiento de
la encuesta?

Tercera etapa: Preguntas asociadas a comportamiento de biisqueda de informa-
cion

Se agradece a los participantes las respuestas entregadas y se les menciona que daremos paso
a la conversacion abierta para describir los procesos cognitivos que realizan al momento de
realizar una eleccion de ruta de transporte piblico.

Se realizan preguntas abiertas para fomentar la comunicacion relacionadas a:

Toma de decision: ;Cémo describiria la manera en que toma la decisién de elegir ruta
de transporte publico? ;Qué tanto se parecia el experimento a la forma en que usted
elige alternativas de viaje cotidianamente?

Busqueda de informacion: j Usted diria que su comportamiento es mas similar a anchura,
profundidad, u otro? Se explica patrones con imagenes.

Atributos considerados para la eleccién: ;Qué caracteristicas o atributos consideran al
elegir algin modo de transporte publico? ;Qué atributos considera més importantes y
menos importantes?

Tolerancia de buisqueda de informacion: jEs agotador pensar en elegir la mejor alterna-
tiva? ; Hasta que punto siguen eligiendo?

Cuarta etapa: Cierre de actividad

Se agradece a los participantes por las respuestas entregadas en todo el evento y se les men-
ciona la importancia de haber participado.

Se menciona la forma de pago por su colaboracion en el focus group.

A.5. Resultados

La tabla A.1 muestra los participantes que asistieron al Focus Group online. Ademas, sus
respuestas se agruparon en comentarios positivos y negativos que se pueden ver a continua-
cion:
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Comentarios positivos

Se generan comentarios, tales como:

“Me di cuenta que no miré toda la informacion disponible, fue un factor importante
apretar click y acordarse lo que habia visto anteriormente. Esto me permitié ser cons-
ciente de que el tiempo de espera es mas importante para mi. No mire algunos valores,
pues me importaban otros”.

“Al comienzo no sabia el proposito de hacer clics sobre los atributos. Luego, me permitio
filtrar aquellos que me eran mas importante. Por ejemplo, el tiempo de caminata es super
importante para mi por el tema de la seguridad”.

“La metodologia permite dar cuenta en los encuestados la inquietud de como vamos
eligiendo la informacién. Dado que no me molesta el transbordo, me centré en otros
valores.”

Relacionado al comportamiento de eleccion:

“Al comienzo, comparaba las alternativas mirando todos los atributos como en profundi-
dad, pero con el tiempo cuando me acostumbre, solo me enfocaba en ciertos atributos.”

“Los costos mostrados no me generan una problematica para elegir, ya que la diferencia
nominal entre las alternativas es menor que los otros atributos. No fue un problema
pensar en pagar adulto ya que me ha pasado y al menos tengo que pagar $ 700.”

“Las primeras preguntas me costé y me demoré harto en elegir, luego me tomé menos
tiempo. Puede haber sido que me acostumbre al método o las tltimas alternativas fueron
mas facil de elegirlas.”

“Quizas es agotador ver todos los atributos, ya que son tres alternativas, uno en general
solo compara dos alternativas en metro y bus.”

Comentarios a mejorar

En la pregunta relacionada al nivel educacional, las categorias no queda totalmente
representadas.

Mejorar contexto de situacion de eleccion, con el fin de expresar: “Considere los atributos
que generalmente experimenta en su viaje en punta manana’.

No todos los participantes estan dispuestos a declarar el ingreso familiar. Se genera una
mayor voluntad cuando se recuerda que es parte de una tesis de investigacién sin fines
de lucro.

No todos los participantes muestran un agrado en el hacer clics para obtener la informa-
cién de los atributos. Uno menciona dejar la informacion visible durante un tiempo, que
le permita memorizar los valores (Esta visién de la metodologia no permite responder
las preguntas de investigacion).

Mejorar descripcion de los atributos considerados en la situacion de eleccién, justificar
y centrar valores mostrados.
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Participante =~ Edad

Tabla A.1: Participantes Focus Group

Estudios

Modo

Dias de uso

P1 23 Ingenieria Civil Maipu - FCFM TP - Bicicleta 5
P2 25 Teorfa del Arte Moneda - FA Solo Bus 6
P3 23 Contador Auditor | San Bernardo - FEN Colectivo-Bus-Tren-Metro 5
P4 20 Geografia Penaflor - FAU Bus interurbano - Metro - Bus 5
P5 21 Ingenierfa Civil Puente Alto - FCFM Bus - Metro - Caminata 6
P6 19 Agronomia Cerro Navia - FCA Bus - Metro - Bicicleta 4
p7 20 Periodismo Providencia - FCI Bus Interurbano - Bus 5
Anexo B. Estimaciones

La tabla B.1 muestra cada uno de los resultados de la generacion y estimacién del modelo
RUM-DFT-SP. Se puede observar que mas del 95% de los pardmetros se recuperan correc-

tamente, en signo y magnitud.

La tabla B.2 muestra cada uno de los resultados de la generacion y estimacién del modelo
RUM-DFT-DT. Se puede observar que més del 90 % de los pardmetros relacioando al tiempo

Tabla B.1: Resultados del modelo RUM-DFT-SP en iteraciones.

Parametros

(* p<0,05)

Real value

/3(3 ALSC"BM?G.

44503115- 44SCC(77‘

2,000 | -0,500  -1,000  -0,500 | -0,500

:

0,600

1 -1,935% | -0,487* | -1,621% | -0,887* | -0,859% | 0,574*
2 2,000 | -0,499% | -0,77% | -0,058*% | -0,029% | 0,592*
3 2,158% | -0,522* | -0,593* 0,119 0,18*% | 0,618*
4 2,166* | -0,475% | -1,268* | -1,254 | -0,501* | 0,561*
5 1,872% | -0,488* | -1,158*% | -0,443* | -0,607* | 0,579*
6 1,901% | -0,471% | -1,252% | -0,363* | -0,738* | 0,549*
7 -2,009% | -0,502*% | -1,238* | -0,576% | -0,467* | 0,591*
8 2,044% | -0,466* | 0,700’ 0.330° | -0,306*% | 0,599%
9 2,080% | -0,516% | -0.810' | -0,286* | -0,611* | 0,626*
10 1,901% | -0,472% | -1,0000 | -0,803* | -0,429*% | 0,603*
11 1,900 | -0,478*% | -1,198*% | -0,958* | -0,431* | 0,588*
12 2,117% | -0,528% | -0,866% | -0,348* | -0,286* | 0,646*
13 “1,955% | -0,491% | -0,614* | -0,204* | -0,425*% | 0,605*
14 1,047 | -0,483% | -1,328* | -0,025% | -0,358* | 0,569*
15 2,105% | -0,485% | -0,842% | -0,002* | -0,38* | 0,614*
16 2,045% | -0,522% | -1,137* | -0,091 | -0,943* | 0,641*
17 2,076% | -0,504* | -0,756* | -0,203* | -0,708* | 0,629*
18 2,115% | -0,481* | -1,009%* | -0,773* | -0,206* | 0,609*
19 “1,905% | -0,494% | -0,577* 0,033 | -0,293% | 0,625*
20 1,867 | -0,482% | -1,464* | -0,648* | -0,916* | 0,576*

* Pardmetro estimado significativamente (|t|<1.96).

y el costo de viaje se recuperan correctamente, en signo y magnitud.
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Tabla B.2: Resultados del modelo RUM-DFT-DT en iteraciones.

Parametros

g B, B. ASCgike | - ASClay a

Real value | -2,000  -0,500 | -1,000 | -0,500 | 0,600
1 1,566 | -0,392 | -1,093* | -0,596* | -0,660* | 0,593*
2 -1,798% | -0,445% | -0,301 -0,014 0,113 | 0,646
3 2,211% | -0,542% | -0,591% 0,130 | -0,219% | 0,613*
4 -2,558% | -0,616% | -2,22% 21,954 | -0,601% | 0,526*
5 -1,887% | -0,487F | -0,992% | -0.452% | -0,583* | 0,608*
6 S1,887F | -0477TF | -0,658% | -0,248% | -0483% | 0,649%
7 -1,837% | -0,463% | -0,708% | -0,383% | -0,242% | 0,669*
8 -2,526% | -0,609% | -1,278% | -0,554*% | -0478% | 0,544%
9 -2,366% | -0,586% | -1,245% | -0,399% | -0,722% | 0,586*
10 2,132% | -0,525% | -0816% | -0,68% | -0,368* | 0,653

* Pardmetro estimado significativamente (|t|<1.96).

La tabla B.3 muestra los resultados del modelo DFT estimando pardametros de pesos de
atencion (scaled-1) o de escala (scaled-2).

Tabla B.3: Estimacién de modelos DFT con parametros de peso y escala
aplicados a datos simulados a partir del enfoque RUM-DFT.

1 Tteracion DFT-Scaled-1 DFT-Scaled-2
Pardmetros | Estimador | D.E. t(0) Estimador | D.E. t(0)
Ve -0,656 0,082 | -8,024 0,000 fixed fixed
Yt 0,000 fixed fixed 0,000 fixed fixed
Be 1,000 fixed fixed 1,000 fixed fixed
B, 1,000 fixed | fixed 1,501 0,178 | 8,434
Py -0,957 1,850 | -0,518 -0,829 0,779 | -1,066
Py 0,000 fixed fixed 0,000 fixed | fixed
P 2,203 1,770 | 1,245 0,534 0,786 | 0,679
P 0,223 1,796 | 0,124 -0,402 0,715 | -0,563
01 7,652 0,285 | 26,859 0,153 0,045 | 3,427
02 0,076 0,002 | 31,503 0,156 0,066 | 2,340
O- 6,342 0,859 | 7,383 4,394 0,558 | 7,870
T 2,412 0,313 | 7,700 1,688 0,262 | 6,438
LL -4372,760 -4366,110
Vs 0,210 0,211
AIC 8761,520 8748,220
BIC 8811,870 8798,570
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La tabla B.4 muestra los puntos iniciales considerados en la estimacion del modelo RUM-
DFT-SC con factores de escalas.

Tabla B.4: Puntos iniciales para estimacién con factores de escala.

Puntos iniciales

Parametros
Be 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
By 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
Us 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
U, 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
U 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
U? 0.100 | 0.100 | -2,000 | 0.100
Q 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001
14 - 1 1 0.01
Lhe - 1 1 0.01

! Todos los factores de escala fijados en 1.
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