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Resumen

Los modelos matemaéticos son una herramienta que ha permitido durante siglos en-
tender fendmenos en Fisica, Quimica, Biologia, Ingenieria, e incluso, procesos como la de-
cision de las personas. Sin embargo, como en todas las areas, los modelos representan una
forma de percibir la realidad, percepcion que cambia de persona a persona y, con ello gene-
ra con ello modelos rivales junto con la pregunta de cudl es el mejor modelo para un caso
particular de estudio. El proceso de toma de decisién no es la excepcidn, existen una gran
variedad de modelos que se basan en diferentes hipdtesis, sin embargo, ninguno de ellos ha
sido mas usado que el modelo Logit Multinomial (MNL) el cual parte del supuesto que todas
las alternativas son igualmente atractivas para el decisor, supuesto que en ocasiones no obe-
dece al verdadero proceso de toma de decision y es necesario evitarlo mediante el uso de un
modelo rival, el modelo Logit Multinomial Anidado (NMNL).

El presente trabajo presenta una forma de atacar el problema de confusion entre los
modelos (el modelo MNL y el modelo NMNL) mediante la creacion de disefios estadisticos
Optimos que permitan al investigador conocer las mejores configuraciones de los atributos de
las elecciones con el fin de detectar cudl de los dos modelos se ajusta de mejor manera a los
datos empiricos recabados.

Palabras clave: Evolucion Diferencial, Disefio Optimo, Eleccion de bebidas carbo-
natadas, Experimentos de Eleccion Discreta.






Summary

Mathematical models are a tool that has allowed for centuries understood phenome-
na in physics, chemistry, biology, engineering, and even the decision processes of individuals.
However, as in all areas, the models represent a way of perceiving reality, perception changes
from person to person and therefore it generates with rival models along with the question
of what is the best model for a particular case study. The process of decision-making is no
exception, there are a variety of models based on different assumptions, however, none has
been more used to the multinomial logit model (MNL) which starts from the assumption that
all alternatives are equally attractive to the decision maker, of course sometimes does not
obey the true decision-making process and you need help using a rival model, the Nested
Multinomial Logit (NMNL).

This paper presents a way to attack the problem of confusion between the models
(the MNL model and NMNL model) by creating optimal statistical designs that allow the
researcher to know the best settings of the attributes of the elections in order to detect Which
of the two models better fits the empirical data collected.

Key words: Differential Evolution, Optimal Design, Choose of soft drink, Discrete
Choice Experiments.
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La complejidad de la toma de decision

“Lo seria si lo fuera. Pero si no es no es. Pero si lo
fuera podria serlo. Pero si no lo es no lo esy ya"

— Lewis Carroll, Alicia a través del espejo

1.1 Los retos en el modelado de la toma de decision

El entendimiento del porqué un decisor elige una alternativa sobre otra ha sido siem-
pre un tema de interés; no solo por el entendimiento del proceso psicolégico que estd involu-
crado, sino por las consecuencias que conlleva una decision. El comprender bien esto puede
conducir a que un producto sea un éxito o a realizar una inversién en el apoyo de un trata-
miento médico que la mayoria de los pacientes desea tomar; mientras que una mala eleccién
puede convertir esas apuestas en un fracaso. La comprension del comportamiento de los seres
humanos frente a una disyuntiva y la complejidad de este proceso radica en que éste es un
proceso mental sujeto a sesgos y marcos (Tversky y Kahneman, 1974).

El proceso de foma de decision recae en la interaccion de la ley de minimo esfuerzo
y dos sistemas mentales, un sistema automatico e intuitivo, y un sistema validador y 16gico.
La conjuncion de estos elementos hace que todas las decisiones se vean influenciadas por el
sistema intuitivo, y la mayoria de ellas sean tomadas por este mismo. El problema de que
las decisiones se basen en la intuicién radica en que ésta es altamente influenciable, y por lo
tanto, lleva a cometer errores sistematicos en las decisiones (Kahneman, 2012).

Existen diversos efectos e ilusiones mentales que nos hacen susceptibles a errores
sistematicos y sesgos. Uno de ellos es la facilidad cognitiva, la fluidez con la cual la informa-
cion viene a la mente, y genera un sesgo en la evaluacion de la informacién debido a que una
mayor facilidad cognitiva implica una menor o nula interaccién del sistema lgico. Existen
varios factores que aumentan la facilidad cognitiva de un mensaje o una idea; la experien-
cia repetida, es decir, algo parece familiar porque se cree que ya se ha experimentado con
anterioridad; el “priming”, en otras palabras, que un mensaje genera pensamientos e ideas
asociados (Berger et al. , 2008); una exposicion clara o un mensaje bien escrito y empleo de
contrastes y colores por mencionar algunos aunque existen muchos otros factores que gene-
ran una facilidad cognitiva. Sin embargo, la facilidad cognitiva no sélo provoca un sesgo a la
hora de aceptar una idea, también ayuda a la generacién de ideas falsas cuando se combina
con los defectos propios (desde el punto de vista racional) del sistema intuitivo. Por ejemplo,



la facilidad cognitiva al estar relacionada disponibilidad de la informacién se puede emitir
un juicio que sobrevalora o infravalora la realidad dependiendo del nivel de disponibilidad
esperado (Whittlesea et al. , 1990), por ejemplo, en una situacién donde alguien ve dos acci-
dentes en una carretera, debido a la disponibilidad de informacion, podria pensar que es una
autopista donde ocurren muchos accidentes, cuando lo mds probable es que sean los tGnicos
dos accidentes en autopista que vea en su vida.

La facilidad cognitiva, en muchos casos, es resultado de la conjuncién de factores
externos con el funcionamiento de nuestro sistema intuitivo, el cual considera que sélo hay lo
que se ve. Sin embargo, existen efectos e ilusiones que nos inducen a decisiones con sesgos
creados por el propio funcionamiento del sistema intuitivo, el cual funciona por asociatividad
de categorias y coherencia (Morewedge y Kahneman, 2010), y como una maquina creadora
de conclusiones que estd limitada por nuestra capacidad de memoria (Gilbert et al. , 1990).
El “efecto halo” es uno de los efectos provocados por la asociatividad por categorias, el cual
consiste en la caracterizacion de los atributos de una alternativa; por ejemplo, si una persona
cree que una alternativa es buena, entonces pensard que €sta presenta muchos beneficios a
bajo costo, mientras que si esta persona piensa que una opcion es mala, entonces pensard que
ésta presenta pocos beneficios a alto costo. De manera mds concreta, si a alguien le agradan
las politicas de su presidente, entonces seguramente también le gustard su porte y voz o si
alguien no gusta de la forma en que un jugador de soccer patea el balén, entonces ésta creera
que es un mal jugador. El efecto halo también se relaciona con la primera impresion, ésta se
puede ejemplificar en el hecho de que si se conoce a alguien inteligente, y después se sabe
que también es envidioso, serd més aceptado que alguien de quién se supo primero que era
envidioso y luego inteligente (Asch, 1946).

Aunado con el funcionamiento del sistema intuitivo, el rechazo del caos y la bus-
queda por la causalidad trae consigo la ilusioén de confundir plausible con probable (Tversky
y Kahneman, 1983). Por ejemplo, en el famoso experimento de Linda, donde se presenta a
Linda, una mujer de treinta afios, soltera, franca, muy brillante, especializada en filosofia que
de estudiante se preocupaba por los asuntos de discriminacidn y justicia social y que asistié a
marchas antinucleares; la mayoria de las personas asignaba una probabilidad mayor al evento
de que Linda fuera actualmente una cajera de banco activa en el movimiento feminista que al
evento de que Linda fuera simplemente una cajera de banco. Esta busqueda por la causalidad
aumenta la influencia de la “ley de los pequefios nimeros” (Kahneman, 2012), la cual crea
la ilusion de la existencia patrones en muestras pequefias. Por ejemplo, cuando se tienen dos
alumnos, uno que obtuvé 10 en sus primeros dos parciales y un 7 en su ultimo parcial y otro
que sac6 7 en sus dos primeros parciales y en su dltimo consiguié 10, inmediatamente la men-
te crea una historia para este hecho como que el primero, alumno notable, se confié6 porque
se suponia aprobado y el segundo, alumno promedio, viéndose en aprietos se esforzé por el
10. La causalidad inventada hace que las personas crean que tienen un alumno sobresaliente
y uno dentro de la media cuando en realidad tiene dos estudiantes comunes, los cuales tienen
una calificacion que tiende a la media.

Por otro lado, el sistema intuitivo tiene la habilidad de estar constantemente alerta
del peligro, el cual ha permitido a todo ser vivo y en particular al ser humano aumentar
sus probabilidades de supervivencia y reproduccién. Sin embargo, la aversion o no al riesgo
genera decisiones con sesgo, sesgo hacia la opcion segura o hacia el peligro. Por ejemplo,
en la disyuntiva de elegir entre ganar 240 pesos o aceptar un trato con 25 % de probabilidad

2



de ganar 1000 pesos y 75 % de probabilidad de ganar nada, la mayoria de la gente elige la
primera opcidn; mientras que en el dilema de elegir entre perder 750 pesos o jugarsela en un
trato donde hay 75 % de probabilidad de perder 1000 pesos y 25 % de perder nada, la mayoria
de las personas eligen la segunda opcion (Rabin ef al. , 2000).

Los efectos e ilusiones, e incluso la aversion al riesgo, dependen de la situacion del
decisor o punto de referencia (Tversky y Kahneman, 1991). Hace mas de 200 afios, Danielle
Bernoulli postulaba en su “Teoria de Utilidad Esperada” que las personas eligen de acuerdo
a la alternativa que mds utilidad les proporcione. Sin embargo, esta teoria falla al explicar
porqué la gente paga por jugar en sorteos, donde la utilidad esperada de jugar es menor que
la utilidad de no jugar; por ejemplo en un sorteo de Melate la utilidad de jugar es de 12.51
pesos y la utilidad esperada de no jugar es de 15.00 pesos; de igual manera falla al dar una
explicacion del porqué la gente es incapaz de intercambiar bienes por otros de mayor valor o
porque la gente se resiste a una pérdida y otras la aceptan sin mds, como cuando alguien no
vende un boleto para un concierto aun cuando le ofrecen el triple de su valor o cuando dos
personas estdn por perder 100 pesos y una de ellas siente que es una gran pérdida y la otra lo
ve con futilidad.

La consideracion de que las decisiones son susceptibles a sesgo y que dependen
de un punto de referencia estd considerada en la “Teoria de perspectivas” (Kahneman y
Tversky, 1984). Si se deseara saber porqué las personas prefieren una bebida de cafA(C) sobre
otra, la teoria sugiere considerar el perfil de publicidad de la bebida, el sabor, el mensaje
que crea en el consumidor, etc. Siendo ideal enfocar recursos en todos los rubros benéficos;
sin embargo, la limitacion de dinero hard que solo se pueda atacar un nimero limitado de
problemas y ello traerd la pregunta sobre cudles son los atributos con mayor impacto en la
eleccién de una bebida cafA(©). Una forma de dar respuesta a la pregunta anterior es con
el empleo de los Experimentos de Eleccion Discreta (DCEs por sus siglas en inglés). Los
DCE:s es el nombre general que recibe una de las metodologias existentes para el estudio
del comportamiento en la toma decision. A diferencia de otros métodos para el anélisis de la
toma de decision, los DCEs estan sustentados en una teoria que lleva varios afios de haber
sido probada y validada, la “Teoria de Utilidad Aleatoria” (Thurstone, 1994). Ademads de
poseer la flexibilidad para representar la aversion al riesgo y la dependencia del punto de
referencia (Hardie et al. , 1993).

La “Teoria de Utilidad Aleatoria” (RUT por sus siglas en inglés) representa una
forma de reconocer la incertidumbre que genera el sesgo inherente en las decisiones humanas.
La RUT parte del hecho de que toda alternativa es posible de ser elegida y que toda alternativa
tiene una probabilidad de ser la m4s atractiva. El objetivo final es determinar la probabilidad
de eleccion de cada alternativa, en caso de que el decisor elija una de ellas, en funcién de
atributos de interés de las alternativas y determinar cudles de los atributos que caracterizan
a las alternativas tienen un mayor efecto, tanto positivo como negativo, en la probabilidad.
Hoy en dia existen una gran cantidad de modelos estadisticos basados en la RUT y cada uno
de ellos ofrece explicaciones diferentes, las cuales se traducen en la consideracién o no de
supuestos en el proceso de eleccidon. Sin embargo, en ocasiones, estadisticamente hablando
todos los modelos son igual de factibles y por lo tanto seria ideal tener métodos objetivos y
confiables que ayudardn a seleccionar alguno para evitar dejar la decisidon a nuestra mente
sujeta a sesgos.



1.2 La discriminacion entre modelos y el disefio experimental

La experimentacién es una actividad primordial en la mejora y entendimiento de un
sistema, por medio de ésta un investigador puede establecer una relacién entre un conjunto
de variables de entrada y una o varias respuestas. En ese sentido, los DCEs establecen una
relacion entre la eleccion de un decisor (tomada de un conjunto de eleccién) y la magnitud
de los atributos que delinean a cada alternativa. A partir de la experimentacién se obtiene
la estimacién de un modelo que permita dar una interpretacion satisfactoria de la realidad.
Sin embargo, el conocimiento actual ha creado una gran variedad de modelos para explicar
una sistema o fendmeno, y esto puede causar confusion a la hora de decidir cudl modelo
es mejor para la situacion particular que se quiere explicar. Los DCEs no son la excepcion,
existen diversos modelos que varian de acuerdo a un conjunto de supuestos. El modelo logit
multinomial (MNL) fue el primero de estos modelos, el cual afirma que se puede modelar la
probabilidad de que un individuo escogido al azar, elija una alternativa de entre un conjunto
de alternativas dado un conjunto de atributos que las caracterizan (McFadden, 1974). Sin
embargo, el modelo MNL no considera posibles cambios en la eleccién ni la relacion entre
las alternativas. En fechas recientes han surgido modelos en la misma direccién que el modelo
MNL y que atacan estos problemas. El modelo logit mixto (MIXL) propuesto por Revelt y
Train (1998), el modelo jerarquico de Bayes (HB) planteado por Allenby y Rossi (1998) y
el modelo de clases latentes (LC) formulado por Greene y Hensher (2003) permiten atacar el
problema de las revocaciones en las decisiones; mientras que el modelos logit multinomial
anidado (NMNL) permite, de manera parcial, tratar el problema que representa la existencia
de una relacion jerarquica entre las alternativas (Louviere ef al. , 2000).

En la actualidad existen diversas formas de medir la calidad de un modelo estimado.
Por ejemplo, se puede elegir un modelo sobre otro con base en la amplitud de los intervalos
de confianza de los pardmetros o de la respuesta estimada. Sin embargo, en ocasiones puede
suceder que varios modelos resulten plausibles para la realidad que se desea representar.
En estos casos, los modelos pueden ser comparados por su error cuadritico medio (MSE),
rechazando los modelos con un MSE mayor, o empleando algun criterio de informacién como
el criterio de informacién de Akaike (AIC) o el criterio de informacién bayesiano (BIC) que
estan basados en la verosimilitud del modelo (Konishi y Kitagawa, 2008). Incluso para el caso
del modelo NMNL existe una forma de verficar la existencia o no de la jerarquia propuesta
usando los pardmetros de inclusién del modelo. El problema de estos métodos de seleccion
de modelos radica en que son medidas de calidad relativas para un conjunto de datos dado,
es decir, varian de acuerdo al conjunto de datos.

El disefio experimental es la parte de la experimentacion que coadyuva en la selec-
ciéon de modelos de manera eficaz y eficiente. Una etapa del disefio experimental consiste en
la determinacion de los puntos importantes que hay que medir en el experimento para alcan-
zar un objetivo, como lo puede ser la discriminacion entre dos modelos. En el contexto de los
DCEs, el disefio experimental se centra en determinar las alternativas que se le presentaran
al decisor en el conjunto de eleccion para alcazar un objetivo. El disefio de experimentos
considera una numerosa serie de objetivos, algunos de estos objetivos estdn reflejados en
los criterios de optimalidad del disefio. Los estadisticos han provisto de una larga serie de
criterios, clasificados con una letra del alfabeto, que permiten alcanzar objetivos tales como
minimizar la varianza de los pardmetros estimados (A, D y E), minimizar la varianza de la
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respuesta predicha (G y V) e incluso discriminar entre dos modelos (T) (Atkinson et al. ,
2007).

La discriminacién de modelos, a diferencia de otros objetivos como minimizar la
varianza de la respuesta o de los pardmetros, depende de una perspectiva y cada perspectiva
implica criterios diferentes. Una de éstas y la mds conocida fue propuesta por Atkinson en
1975 y supone la comparacion entre dos modelos, donde uno de ellos se considera verdadero
y el otro se considera como posiblemente verdadero (rival), esta situaciéon implica encon-
trar las condiciones experimentales (puntos) donde los modelos son mds desiguales, bajo la
configuracion de pardmetros del modelo rival que hace que ambos modelos sean los mas si-
milares posibles. Otro punto de vista parte de considerar ambos modelos como posiblemente
verdaderos, la idea es similar, aunque la expresion matematica cambia debido a que los pa-
rdmetros de ambos modelos se consideran desconocidos. Sin embargo, dado que en muchos
casos la discriminacién entre modelos puede darse en modelos anidados, la aplicacion de es-
tos criterios puede resultar infructuosa y se deben considerar otros enfoques para ayudar en
la disyuntiva.

1.3 El disefio 6ptimo de experimentos en los DCEs

Los DCEs vieron su nacimiento con el fin de tratar problemas surgidos en el drea
econdmica desde la década de los 70’s. Sin embargo, hasta hace muy pocos afios la planifica-
cion de los DCEs desde el punto de vista estadistico era hecha tomando disefios prefabrica-
dos que existian en algunos manuales (handbooks), usando algiin software estadistico, como
SAS, e incluso se procedia a hacer los disefio “a mano” (Louviere y Lancsar, 2009). La razon
fue que para la mayoria de los economistas la teoria de disefio dptimo resultaba desconoci-
da. Uno de los problemas de emplear disefios genéricos fue expuesto por Louviere (2006),
donde se muestra que el empleo de un disefio fraccionado 23 puede llevar a la estimacién
de reglas de decision equivocadas dependiendo de la fraccion elegida, haciendo enfésis en
que es necesario tener suerte para encontrar la regla de decision correcta al emplear disefios
fraccionados. El problema expuesto por Louviere posee una solucion sencilla, el empleo de
un disefio factorial completo; aunque inviable en muchos casos debido a que la cantidad de
alternativas crece de manera desmedida.

El enfoque del disefio 6ptimo de experimentos lleva varios afios de probar su efi-
ciencia al reducir el nimero de corridas experimentales y al mismo tiempo ayudar a cumplir
alguno de los objetivos del investigador, por ejemplo, en la estimaciéon de varios modelos
quimicos cinéticos (Atkinson et al. , 2007). Sin embargo, como ya se dijo antes, este enfoque
ha sido muy poco explorado en el &mbito de los DCEs. Street y Burgess fueron los primeros
en ofrecer disefios 6ptimos para el modelo de Bradley-Terry (un caso particular del mode-
lo MNL cuando se le presenta a un decisor 2 alternativas) y posteriormente para el modelo
MNL general. Los trabajos de Street y Burgess comenzaron con resultados para situaciones
relativamente sencillas, como el de ofrecer disefios ptimos y cercanos a lo ptimo para el
modelo de Bradley-Terry y el MNL cuando las alternativas se caracterizan con atributos con
unicamente dos niveles (Street, 2004) y concluyendo con el desarrollo de la matriz de infor-
macion para el modelo MNL cuando alternativas se caracterizan con atributos con un nimero
de niveles diferentes entre si (Burgess y Street, 2005). De manera paralela, Ryan y Skatun
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(2004) mostraron que la opcion de agregar una alternativa de Status Quo, la cual resulta una
preferencia viable en situaciones como en eleccién de un tratamiento médico, que de acuerdo
con la teoria de perspectivas, donde una persona puede resistirse al cambio de tratamiento, si-
tuacion que no es realista representarla con el modelo MNL y sugieren el empleo del modelo
NMNL en su lugar debido a la existencia una opcion de Status Quo que significa la opcion de
no elegir; mientras el resto de las opciones pueden ser catalogadas dentro de la opcidn elegir.

La falta de un disefio 6ptimo para el modelo NMNL tardé varios afos en ver la luz.
Goos et al. (2010) mostr6 el desarrollo la matriz de informacién de manera general para
atacar varios problemas, en su articulo da la expresion general de la matriz de informacién
para el modelo MNL y para el mismo modelo, cuando el investigador tiene informacién
suficiente para traducir su incertidumbre sobre el atractivo de los atributos en un distribucién
de probabilidad, en otras palabras, una matriz de informacién que al ser optimizada bajo un
criterio puede ofrecer un disefio 6ptimo tanto para el modelo MNL como para el modelo
MIXL (que supone que existe una distribucién de probabilidad sobre los atributos). Ademas
da la expresion general de la matriz de informacidn para el modelo NMNL, en caso particular
de la jerarquia de eleccion delineada por la presencia del Status Quo.

En el drea de disefio 6ptimo, la matriz de informacion es la parte medular para la
obtencion de disefios experimentales. Sin embargo, una parte adicional del trabajo es la ca-
racterizacion de las regiones Optimas de disefio, por ejemplo, los puntos de disefio para el
ajuste de modelos polinomiales de una variable estdn relacionados con las derivadas de los
polinomios de Legendre Atkinson ef al. (2007). En ese sentido, Jafari (2013) da una ca-
racterizacion para disefios ptimos bajo el criterio D de manera local para el modelo MNL.
Por otra parte, el problema de optimizacion puede resultar un desafio, en especial, cuando
se tienen modelos no lineales, en esta direccion Demirkale er al. (2013) establece algunas
formas de obtener disefios D-Optimos bajo el empleo de varias herramientas con el objetivo
de estimar Uinicamente los efectos principales; mientras que Kessels ez al. (2006) propuso un
algoritmo adaptativo para la estimacion de disefios bayesianos bajo criterios para reducir la
varianza en la prediccion.

1.4 Propuesta y objetivos

1.4.1 Propuesta

Se propone el empleo de un disefio experimental que permita la validacion de la
jerarquia de decisién propuesta por un investigador, con el fin de que éste pueda dar una
interpretacion clara de la regla de decision.

1.4.2  Objetivos

Objetivo general

Construir disefios que satisfagan las condiciones de optimalidad necesarias para la
discriminacion entre los modelos NMNL y MNL.
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Objetivos particulares

El siguiente trabajo posee los siguientes objetivos:
1. Desarrollar la matriz de informacién del modelo NMNL.

2. Proponer un algoritmo alternativo de construccion de los disefios estadisticos experi-
mentales.

3. Usar los disefios en una aplicacion de interés.






Parte 1

[La matriz de informacion

Un objetivo implicito presente en la presente obra consiste en como representar
la informacién que proviene del fenémeno llamado “Toma de decision” y cémo
mejorarla para una meta particular, la cual en este caso es discriminar entre los
modelos NMNL y MNL, sin importar el tipo de respuesta que al final se haya
recabado. Si el lector se pregunta como, la respuesta estd en utilizar la matriz de
informacion. El cémo es el fin del contenido en esta primera parte.






Los experimentos de eleccion discreta

Piense que se esta por sacar al mercado una nueva bebida, un refresco por ejemplo.
Si se conociera la preferencia del consumidor, entonces se podria lanzar una bebida con mds
posibilidades de competir en el mercado. El objetivo final de los DCEs, es ese, determinar la
preferencia del consumidor.

2.1 Las preferencias en los DCEs

Existe una gran variedad de formas de obtener informacién sobre las preferencias
de una persona, la cuales dependen de la pregunta que se le haga al decisior. Por ejemplo,
cualquiera de las siguientes preguntas da cierta informacion sobre la preferencias de una
persona:

1. ¢(Cudl alternativa elegiria?

2. (Cudles alternativas le gustan y cudles no?

3. (Qué tanto le gusta una alternativa?

4. (Qué orden de preferencia le daria a las opciones presentadas?

Sin embargo, cada una de esas preguntas proporciona distinta informacién sobre la
preferencia de una persona. Por ejemplo, suponga que la preferencia “real” de la poblacién
a la cual se quiere dirigir la nueva bebida es

Coca — Cola > Pepsi > Caballitos > Pefiafiel

es decir, las personas prefieren primero la Coca-Cola, sino hubiera elegirian Pepsi y sino
hubiera ninguna de las anteriores preferiria Caballitos y en una dltima instancia Pefiafiel.
Un decisor al responder la primera pregunta lo tinico que permite establecer es

Coca — Cola > Pepsi = Caballitos = Pefiafiel

es decir, prefiere Coca-Cola pero no se puede decir mds del resto de las alternativas. Por otro
lado cuando alguien responde a la segunda pregunta se puede establecer un orden como el
siguiente

Coca — Cola = Pepsi > Caballitos = Pefiafiel
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en otras palabras, se sabe que prefiere Coca-Cola y Pepsi son para el decisor mejores alter-
nativas que Caballitos y Pefafiel. Mientras que, cuando se responder la tercera pregunta la
jerarquia de preferencia que se podria deducir es

Coca — Cola > Pepsi = Caballitos > Pefiafiel

de otro modo, el decisor pudo asignar una calificacion mayor a Coca-Cola, menor a Pefiafiel y
una igual a Pepsi y Caballitos pero entre la de Coca-Cola y Pefiafiel. Finalmente, la respuesta
que se obtiene de la dltima pregunta puede conducir a una preferencia como la planteada al
principio.
Coca — Cola > Pepsi > Caballitos > Pefiafiel

Sea cual sea la pregunta planteada, la RUT resulta ttil para establecer un modelo
de probabilidad sobre la utilidad de las alternativas, y por ende, sobre las preferencias. Sin
embargo, en los DCEs se plantea siempre la primera pregunta. La razén de ello es la calidad
practica de los datos. Louviere ef al. (2000) habla de que tanto la primera como la segunda
pregunta son mds propensas a sufrir conmutaciones entre alternativas elegidas y no elegidas,
es decir, es posible que una persona que escogié Coca-Cola elija Pepsi en un futuro; mientras
que, la tercera y cuarta preguntas, aunque son mds ricas, son preguntas con un grado de
dificultad mayor a las preguntas 1 y 2, y por tanto su confiabilidad es menor en comparacién
a éstas.

2.1.1 Obteniendo las preferencias

En el mundo de los DCEs existen dos caminos a seguir para poder obtener las prefe-
rencias de un grupo de interés; estos dos caminos son las preferencias reveladas por la accién
de elecciodn y las preferencias declaradas en una situacion.

Las preferencias reveladas consisten en la eleccion observada en el mercado por
parte del consumidor. Por ejemplo, si una persona va y compra en la tienda de conveniencia
una Coca-Cola, entonces se sabe que su eleccion fue Coca-Colca. Si la tienda de conveniencia
sOlo tuviera 4 marcas en exhibicion; Coca-Cola, Pepsi, Caballitos y Penafiel. Entonces el
orden de preferencia de esa persona seria:

Coca — Cola > Pepsi = Caballitos = Pefiafiel

Sin embargo, las personas pudieran no tener el mismo marco de eleccion, es decir,
otra persona pudo haber comprado Coca-Cola pero la tienda donde la adquiri6 tenfa 5 marcas
distintas. La situacién anterior plantea un contexto de eleccin distinto para cada decisor y esto
puede llevar a reglas de decision distintas, debido a que éstas son susceptibles al marco.

Por otro lado, las preferencias declaradas consisten en la eleccién tomada por un
individuo en una situacion hipotetica planteada por una encuesta, la cual es nombrada bajo el
nombre de conjunto de eleccion (Fig. 2.1). De esta manera, al igual que con las preferencias
reveladas, es posible establecer una relacioén

Coca — Cola > Pepsi = Caballitos = Pefiafiel

pero, a diferencia de las anteriores, las preferencias declaradas permiten fijar un marco mas
igualitario de decisién y explorar alternativas no existentes en el mercado. Sin embargo, las
preferencias declaradas son 100 % utiles. En general, el tipo de preferencia a explorar depen-
de enteramente del investigador.
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ALTERNATIVAS

Coca-Cola ; Caballitos Peiiafiel
ATRIBUTOS B Pepsi R Status Quo
Life Sabor Ligero
Marca| Coca-Cola Pepsi Co. AGA Pefiafiel
Presentacion 500 ml 355 ml 6500 ml 600 ml
Sabor| Cola Cola Fresa Limdn
Calorias 300 220 280 90
Carbohidratos 12 15 13 10
Azlcares 10 13 17 g
Sodio| 120 mg 90 mg 130 mg 80 mg
Precio| 510.00 $9.00 56.00 511.00
Envase Pet Lata Pet Pet
Retornable| No Na No No
Pro-Ambiente| Si 5i 5i Si
Endulzante Stevia Aztcar Azicar Splenda

¢Qué bebida elegiria? | | | | | | | | |

Figura 2.1: Ejemplo de un conjunto de eleccion para la eleccion de carrera. Estilo de en-
cuesta siguiendo el ejemplo de Louviere ef al. (2000). La configuracién de alternativas es
meramente ilustrativo.

2.1.2 Codificando las respuestas

La manera de codificar la preferencia captada en la encuesta es mediante un vector
(yi) de longitud ] con entradas O y 1, donde | representa el nimero de alternativas presen-
tadas en el conjunto de eleccidn, i representa al i-ésimo conjunto de eleccion, los valores 0
corresponden a las alternativas no elegidas y el valor 1 corresponde a la alternativa elegida.
Tomando como referencia la Fig. 2.1, si se hubiera elegido Pepsi, entonces

yi = [0,1,0,0,0] (2.1

note que si se piensa que cada alternativa posee una probabilidad pi; (la probabilidad de elegir
la alternativa j en el conjunto de eleccién 1) y Z]J:1 Py = 1, entonces y; es una muestra
aleatoria de tamafio uno de una distribucién multinomial. De esta manera si se tuviera una
muestra de gran tamafio seria posible estimar la probabilidad de cada alternativa mostrada en
un conjunto de eleccidn.

2.2 Los modelos en los DCEs

Como se menciond en el Capitulo 1, existe una gran variedad de modelos que son
empleados en los DCEs. Sin embargo para el objetivo de discriminar entre el modelo NMNL
y el modelo MNL, los dos modelos que son relevantes son estos mismos modelos. Por lo
tanto resulta imperativo describirlos y ese es el objetivo de esta seccion.

2.2.1 Elmodelo logit multinomial

Como se ha mencionado, los modelos empleados en los DCEs estdn sustentados en
la RUT. En este sentido, la teoria nos dice que la probabilidad de elegir una alternativa es la
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probabilidad de que ésta resulte ser la més util, es decir:
Pijt = PTt [) - 1|X] =P [Uijt > Ui]-/t|x] (22)

donde U;;, representa la utilidad de la alternativa j en el conjunto de eleccion i para un
decisor particular t. Sin embargo, el proceso de eleccion es complejo, por lo que es imposible
observar la utilidad “completa” por medio de una encuesta. Por lo que se supone que la
utilidad de una alternativa dado un conjunto de atributos puede ser vista como:

Wi = xijB + €451 (2.3)

donde x;; es la respresetacion de los niveles de los atributos que describen la alternativa j en el
conjunto de eleccién 1, 3 son los coefientes que describen las preferencias del decisor y €;;¢
son términos de error que depende del decisor. En otras palabras, la utilidad de una alternativa
es la suma de lo observado en la encuesta (representado como una combinacién lineal entre
los atributos y que se asume igual entre individuos) y lo no observado en la encuesta (la
idiosincrasia propia decisor).

De esta manera, despejando de (2.3) y sustituyendo en (2.2) se tiene que

Pijt = P [(xi5B — Xxi5:B) > (€45 — €45¢) [x] (2.4)

es decir, la probabilidad de que un sujeto t elija una alternativa depende de que la diferencia
entre la utilidad observada y la diferencia entre la utilidad no observada. Si a la ecuacién
anterior se le agrega el supuesto de una poblacién de decisores homogénea entonces

pij = P(x4;B —x45/B) > (€35 — €y) Ix] (2.5)

Los supuestos del modelo logit multinomial

La expresion (2.5) depende entonces de la utilidad observada que es conocida y de
la idiosincrasia de la poblacién que es desconocida. Al ser €i; desconocido, una forma de
lidiar con la incertidumbre es suponer una distribucién de probabilidad sobre éste.

Historicamente, la distribucion se ha supuesto sobre €y es la distribucion Weibull
(Gumbel o doble exponencial) (Louviere et al. , 2000) y debido a que posee todos sus mo-
mentos finitos positivos y porqué el supuesto lleva a una expresion cerrada en caso de que los
€ij sean IID (McFadden, 1974). En este sentido, el primer supuesto del modelo MNL par-
te de esto, y entonces, se asume que €i; es independiente e identicamente distribuido (IID)
con distribucién Weibull. Desde la perspectiva del proceso de eleccion, el supuesto de IID se
traduce en que todas las alternativas son “juzgadas con la misma moneda” (Fig. 2.2).

l l Eleccion con IID l l

Coca-Cola Pepsi Caballitos Pefiafiel

Figura 2.2: Diagrama de eleccion bajo el supuesto de IID.
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Por otro lado, debido a que es imposible exhibir en una encuesta todas las alternati-
vas, un supuesto practico consistié en asumir que

Py _ Pij
Pik Pik

en otras palabras, todas las alternativas son elegibles, es decir, tienen probabilidad mayor a
cero y que una la preferencia de Coca — Cola > Pepsi es independiente de si se le mostr6
o no al decisor el resto de las alternativas. A la primera parte del supuesto se le conoce
como ‘“supuesto de positividad”; mientras a la segunda parte se le conoce como “supuesto
de Independencia de las Alternativas Irrelevantes (I1A)”.

La conjuncién de ambos supuestos, permite convertir a la expresion (2.5) en la si-
guiente expresion

(2.6)

eiiP

>y b
al cual se le conoce como el modelo Logit Multinomial.

i = 2.7)

2.2.2 Elmodelo logit multinomial anidado

Como ya se dijo en la Seccion 1.2 el modelo NMNL surge para modelar, de manera
parcial, decisiones donde el supuesto de IID no es adecuado. Una manera en que el supuesto
de IID no es adecuado, es cuando las alternativas de eleccidn estdn correlacionadas por alguna
caracteristica comun desde el punto de vista del decisor (Fig. 2.3).

17 Eleccion relajando el supuesto de I[ID —l

Sabor a Cola Otro sabor
e AN e AN
Coca-Cola Pepsi Peiafiel Caballitos

Figura 2.3: Diagrama de eleccion relajando el supuesto de IID.

Dicho de otra manera, la médula del modelo NMNL consiste en particionar las |
alternativas existentes del conjunto de elecciéon en M nidos, de esta manera la probabilidad
de que una alternativa sea elegida depende de la eleccion del nido al cual pertenece. Si se
supone que la eleccidon de un nido puede ser modelada por el modelo MNL y la eleccion de
las alternativas de la red pueden ser modeladas por el mismo, entonces se tiene un modelo
con dos modelos MNL anidados. De esta manera, acorde (2.7), la probabilidad de que un
nido m sea elegido de un conjunto de M nidos estd dada por:

exmvi,m

= 2.
Z]’:A:1 eMVik (2:3)

pi,m

donde

Vim = log (Z exijf3> (2.9)
j

ETm
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Vi, m es un pardmetro de inclusién que mide la utilidad del nido y A,, es un pardmetro de
disimilitud que expresa el grado de diferencia entre las alternativas del nido m (Goos et al.
, 2010). Mientras que la probabilidad condicional, la probabilidad de elegir una alternativa
dentro de la red puede expresarse como

eXiP
pi. m =
) ZkETm exi,kﬁ

donde T, es un conjunto de indices que contiene Unicamente a las alternativas del nido m.
Por lo tanto, la probabilidad de que una alternativa j sea elegida dentro del conjunto
de eleccion i puede expresarse como

(2.10)

Pij = PijimPi,m (2.11)

Note que si A,,, = A/ para todo j # 1 entonces (2.8) se reduce a

! !
Z)'GTm exﬁﬁ _ ZjETm eXij b
ZkM:1 Z)’ETk eXiP ZL:] exiP

y entonces (2.11) es igual a (2.7).

En general los pardmetros A, (IVs dependiendo del autor) son libres de ser esti-
mados (Louviere et al. , 2000), y no son de interés en muchas investigaciones (Goos ef al. ,
2010). Sin embargo, cuando el objetivo de la investigacion es la discriminacién entre ambos
modelos, los pardmetros A, son los que permiten diferenciar entre ellos y por lo tanto su
estimacion debe ser considerada y puesta como prioridad.

2.2.3 El significado de discriminar entre el modelo MNL y NMNL

Desde el punto de vista de una estructura de decisién el poder ayudar a distinguir
entre los modelos MNL y el modelo NMNL se reduce a poder distinguir entre una estructura
de decision y otra, es decir, la capacidad de detectar estadisticamente las diferencias entre las
estructuras planteadas en la Fig. 2.2 y la Fig. 2.3.

Pero, ;qué significa el poder distinguir entre ambas estructuras? El significado desde
el punto de vista de la teoria de la que se parte a modelar, radica en que el modelo MNL, al
encontrar las caracteristicas que hacen a una alternativa atractiva/titil o no atractiva/inttil son
relevantes sin importar de cudl alternativa se trate. Mientras que en el modelo NMNL, la
utilidad o inutilidad de una alternativa puede ser sobrevalorada o subestimada dependiendo
del grupo al cual pertenezca. De esta manera, la conclusion del modelo MNL se refiere a
una configuracién 6ptima; mientras que la conclusion del modelo NMNL se enfoca a una
configuracion y un grupo al cual pertenecer o no pertenecer. En el caso particular del Status
Quo (SQ) la distincidn entre las jerarquias se traduce en la interpretacion que da el decisior
a la opcion del SQ, es decir, el como ve el decisor al SQ. En algunos casos como en los
tratamientos médicos este puede ser parafraseado como “;Desea participar?” Ryan y Skatun
(2004) de manera que existe una liga entre la primera decisién de participar y la segunda
respuesta en caso de una afirmativa. Sin embargo, esto no significa que el SQ no pueda
emplearse bajo el modelo MNL; pero su utilizacion implica que se supone que el SQ es
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considerado una opcién del mismo tipo que el resto de las alternativas y hace imposible
obtener otro tipo de interpretacion de éste.

De este modo, dependiendo de la interpretacion las decisiones a tomar pueden resul-
tar mas costosas 0 menos practicas y este efecto es el que al final justifica la discriminacion
entre los modelos més alld de la verdad absoluta que exista.
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La teoria de disefio Optimo

3.1 ;Qué es un disefio estadistico?

Como se menciond en la Seccidn 1.2, el fin de la experimentacion es establecer la
relacion entre una respuesta (() y un conjunto de predictores (X), la cual es representada por
algiin modelo matemaético y que puede expresarse como:

C=n(0,0)+¢€ (3.1)

donde 0 = {07,602, ,0,,} es un conjunto de pardmetros desconocidos y € representa el
error experimental. De manera general, el modelo descrito en (3.1) puede clasificarse en dos
grupos repecto de 0, lineal si1 (0,0) = 07f (o) o no lineal en 0.

Sin importar el tipo de modelo que el investigador elija, la meta de éste es reunir un
nimero de observaciones ((,.) asociadas a una configuracién especifica de los predictores
(0,,) para poder estimar 6. En este sentido, se llama disefio a la coleccién de 0,,’s tal que

. 01 R N
N_{cm (UN} 32)

donde w,, = r,/N y 1, es el nimero de réplicas en 0, con la restriccién )_r, = N. Al
igual que los modelos, los disefios pueden separarse en dos grupos, los disefios exactos (3.2)
y los disefos continuos en los cuales no existe restriccion en el nimero de observaciones (N),
pero con ) w, = 1 tal que w, € [0, 1].

3.2 Definiendo la matriz de informacion

La estimacién de (3.1) es conocida como estimacion pardmetrica, en la cual una
parte central es la modelacion de © empleando la matriz de informacion del modelo. Sin
embargo, la definicién de matriz de informacién no es tunica, ésta cambia dependiendo de
los supuestos, lo cual se traduce en emplear minimos cuadrados (LSE, por sus siglas en
inglés) o maxima verosimilitud (MLE, por sus siglas en inglés). Para distinguir la matriz de
informacién de ambos métodos, a la matriz de informacién que resulta al emplear el método
MLE recibe el nombre de matriz de informacion de Fisher, la cual puede definirse de dos
maneras; puede definirse empleando la matriz de dispersion de la primera derivada respecto
de los parametros del logaritmo de la funcién de densidad del modelo, o como la matriz
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esperada de la segunda derivada del logaritmo del modelo (Pukelsheim, 2006). A pesar de
que la matriz de informacién no coincide con la matriz de informaciéon de Fisher, ambas
comparten dos caracteristicas muy importantes:

1. Son matrices definidas positivas.

2. Son aditivas, es decir, la matriz asociada a dos puntos es la suma de las matrices aso-
ciadas a cada uno de los puntos.

3.2.1 La estimacion por minimos cuadrados

El objetivo de la estimacién por minimos cuadrados es encontrar 0 tal que la dife-
rencias cuadradas entre lo observado y lo que el modelo predice sean minimas. En ese sentido

se tiene
N

A p - 2
On = argmin 2 Tn [Cn —1 (0N, 0)] (3.3)
donde Zi = % ZE;] Cij-

El caso lineal

Si se considera que el modelo es lineal, entonces (3.3) se puede reescribir como
A P AT 2
On = argmelnv = arg mm Z rn 0'f( On)} (3.4)

dado que el objetivo es la minizacién, una forma de alcanzarlo es empleando calculo diferen-
cial. De esta manera, al derivar v (0) se obtiene

N N
% Z T [Cn = 0'F(0n)]" =2 Z Trlnf (0n) —2 Z rof (0n) f(0,)" 0 (3.5)
n=1 o1

Al igualar a cero se obtiene la ecuacién “normal” (Fedorov, 2013)
Z Tf (0n)f(0,)" 0 = Z Tninf (0n) (3.6)

donde la matriz Z::1 Tnf (0n) £ (0n)" se puede denotar como M (&) debido a que depen-
de de T, y 0,, y es llamada matriz de informacion. La expresion (3.6) define a la matriz de
informacién con base en la ecuacién normal, sin embargo esta puede ser definida y obteni-
da de una segunda manera (aunque ambas son equivalentes). En este sentido, si se reescribe
L (0) como

v(e) = Zrn En —07F(0n) + OLF (0n) — OLF (00)]

SNy (G 0Lt o))+ E0 i [0 —0) £ (0)]
425N [Gn— 01 (0n)] (B —0) ' £(0n)
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Se puede obtener, al emplear la igualdad dada por la ecuacién normal y la expansién del
segundo término, la siguiente expresion

N
v(0) =Y rn[Tn—OLF(x)]" + (B —0) M (En) (Bn —0) (3.7)
n=1

de manera que al derivar la (3.7) dos veces se obtiene

127 (6)
200007

=M (EN) (3.3)

El caso no lineal en 0

En el caso lineal es posible estimar (3.4) empleando al despejar © de (3.6), siempre
y cuando la matriz sea invertible. Sin embargo, cuando 1 (0,,,0) # 07f (0,,) entonces no es
posible dar una forma cerrada para la estimacién de 0 (Seber y Wild, 2003).

Para tratar el caso no lineal, la idea consiste en aproximar el modelo no lineal usando
su expasion por serie de Taylor de manera que

1n(0,8) ~1(0,6,) + (6, —6)" f(0,6,) (3.9)

donde f(0,0,) = % y 0¢ es un valor inicial cercano al verdadero valor de 0. Asi se

puede expresar v (8) como

N
v(8) =Y [l —0"f(0n)] (3.10)
n=1

donde 6 = 0, — 0 y §7 = §; — 1 (x,0¢), haciendo que la definicién del caso lineal de la
matriz de informacién pueda ser empleada en el caso no lineal; aunque ahora depende de 0.

3.2.2 La estimacion por mdxima verosimilitud

La estimacion por médxima verosimilitud tiene como objetivo encontrar el pardmetro
0 que maximice la funcién de log-verosimilitud, la cual estd definida con base en la funcién
de densidad de observaciones (p (Cnrl0nr, 0)). De esta manera, se introduce una supuesto
sobre la distribucion de las observarciones que no se considerd en el método LSE. Ademés,
si éstas son independientes entre si, se tiene que la funcion de log-verosimilitud se define
como

N r
1 - -
Ln (0) = N n§] a§1 Inp (Curlonr, 0) (3.11)
Por otro lado, la funcién score se define como

R (Clo,0) = 20 (3.12)
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De esta manera es posible definir la matriz de informacién de Fisher en un punto o; como la
varianza de la funcién score

2
1(0,8) = Var [R (o, 8)] = E [alnp alnp} _ {a h‘p] (3.13)

00 00T 00007

Asi, es posible definir la matriz de informacién de Fisher para un disefio &y como:

r (En, 0) Z Tnit (01,8 (3.14)

de acuerdo a la propiedad aditiva de este tipo de matrices.

3.3 Laimportancia del disefio experimental

3.3.1 La imposibilidad de una optimizacion general

Los métodos LSE y MLE resuelven el problema de hallar un valor 6 para su modelo
de interés. Sin embargo, ambos métodos dependen del experimento &, y por tanto, existen
tantos valores de 6 como experimentos &. En este contexto surge la pregunta de cémo elegir
el mejor 0, la cual puede ser resuelta usando la varianza del estimador. En general, el mejor
estimador del pardmetro del modelo usando un nimero N observaciones serd el que cumpla
que

Var [QN} > Var [é*N] Von € O (3.15)

Sin importar el método de estimacién empleado, la matriz de informacion correspondiente
(M1 o M) estd relacionada con la varianza de Oy, la cual puede verse como

Var [On] # M7 (En, 0) (3.16)

donde la igualdad sélo se da en el caso lineal (ademds de que no hay dependencia de 0 en ese
caso). De este modo, surge la pregunta sobre la existencia de un disefio que permita minimizar
Var [QN} sin importar cémo sea 0. La respuesta a esta pregunta es no y la demostracion a
este hecho estd dada con un contra ejemplo (ejemplo 1).

Ejemplo 1 Considere el modelo
Cnr - e'tl'f (On) + €nr

en el intervalo [-1,1] con 6 = [0, 0", f (0,) = [1,0], €ny son variables aleatorias inde-
pendientes con media cero y varianza constante conocida 0. Primero se tiene que calcular
m(x)

O O

(o) = o*f(0)f"(0) = o*[1,0]" [1,0] = [1 02]

y Mk (En). Dado que es un modelo lineal, entonces

N
_ 2 T _
Mr(én) =0 ;r nfl0)f (0n) Zrn lon .2 ] =
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Debido a que M (&) debe ser una matriz definida positiva, se probard que el problema de
optimizacion solo se alcanza cuando la matriz no es definida positiva. AsA, si Mg (&n) fuera
definida positiva, por definicion para cualquier z = [z1,z,]" se cumple que

z"Mr (En)z >0 (3.17)
Entonces, supongase que existe £, tal que
2" (Mg (EX) — M (En))z > 0

para todo &N. Desarrollando se tiene

N Nopx o N Y TnOn
2" (M (8) — M (En))z = 27 NI N ; ;2 - N N 2
LL—n Thon n ThOn Zn TnOn Z“ T On
- N N
o 0 Y L THOE — ) | Thon
n T:LO: o Zn TnOn Zn T:LO:LZ - Zn rnogl

N _x % N N« % N
Z3 ( n ThOn — Zn Tn0n> y Z1 ( n ™hOn — Zn TTIOTL)

= -

N 2 N 2
Z2 ( n T‘:O:L - Zn Tnon)
N N N N
= 221z E o5 — E Thon | + 23 E Tior — § ThO
n n n n

. . . . N N
Como se debe cumplir que la ecuacién anterior sea positiva, entonces y_, 150%2 =3 “1.02
en el intervalo [—1,1]. Por lo tanto

07 = mix 1,02 =1
on€l[—1,1]
De este modo, el diseiio estd dado por {07 = —1,05 = 1,17 + 15 = N}. Sin embargo no hay

valores de 1%, que nos den una matriz definida positiva. Por ejemplo si z = [0, 1] entonces:
2 (Mr (8) — M (En))z =13 =17 — T2 + 1 (3.18)

Si 7 fueran iguales, con un disefio con v1 — 12 < 0 como 11 = % —lyr, = % +1la
matriz no es definida positiva. Si 5 > 17, con un diseiio con 11 — 1, < 0comor; =717 — 1
Y1, =15+ 1 la matriz no es definida positiva.

3.3.2 Normalidad asintética de Oy y la matriz de informacion

El ejemplo 1 muestra que no es posible encontrar un experimento en el sentido
estricto, ya que es imposible encontrar una matriz de informacién definida positiva. Para
resolver el problema se hard un supuesto sobre 0. Considere que

VN (bn —0) = N (0,M (&n,04)) (3.19)
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La (3.19) implica que la funcién de densidad de 8 = O — 6 puede aproximarse asintética-
mente como

Nm/z
(27)™? det™ /2 M (&, 6:)

N
exp |[——=t "M (En, 0¢) t (3.20)

Ng = 2

y de esta manera la concentracién de la densidad puede expresarse como
gg = {t e R™t'M (&N, 00t < 1} (3.21)

La (3.21) recibe el nombre de elipsoide de concentracién asintético' y es la parte fundamen-
tal para el célculo de los intervalos de confianza del estimador (Fedorov, 2013); ademds de
poseer varias propiedades geométricas descritas por Pronzato y Pazman (2013) y que estdn
condensadas en el Lema 1.

Lema 1 Sea A, «m una matriz definida positiva y sea Ex = €5 = {t e RMtTAt < 1}.
Entonces:

1. Vol(eap) = %ﬁr”det*”2 A.

. . . 2 _ .
2. Para cualquier vector ¢ € RP se tiene que maXic. , (cTt) = c"A~c. En particular

3. max|e|=1 = 1/Amn (A) = R? (e4), donde Ayin (A) es el eigenvalor minimo de A y
R? (e4) es el radio de la bola mds pequeiia que contiene a €. Ademds la longitud de
los ejes principales de € estd dada por 2//\; (A).

4. El cuadrado de la longitud de la media diagonal del paralelepipedo que contiene a €5
v la paralelo al eje coordenado del espacio Euclideano RP estd dado por traza (/Af1 )

5. Sean e y e dos elipsoides definidos similarmente salvo por la matriz que las define,
entonces es equivalente
LIy % Q EB.
» A — B es una matriz definida no negativa.

» Para cualquier vector ¢ € R™ se tiene que c'A"'c < c"B7c.

3.3.3 Los criterios de optimalidad

El Lema 1 es el sustento de los criterios de optimalidad, y por lo tanto, tienen que
ver con los intervalos de confianza del estimador. Si bien no se puede reducir la varianza del
estimador propiamente, se puede reducir en algin sentido el volumen que ocupa la regién
que contiene al verdadero valor del estimador. En este sentido se definen los criterios de
optimalidad conocidos como: criterio D-6ptimo, criterio E-6ptimo y criterio A-6ptimo.

!Generalmente se le llama solo elipsoide de concentracion.
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= Criterio D. El criterio D tiene como objetivo minimizar el volumen descrito en el
primer punto del Lema 1.

& = arg mgn det [M’1 (&, 6)} (3.22)

El criterio D, ademds posee la propiedad de ser invariante a la reparametrizacion, es
decir, det [M™! (&, B)] = det [M~" (,0)] con B = A®.

= Criterio E. El criterio E estd basado en el tercer punto del Lema 1. En este sentido
busca reducir el volumen que ocupa el elipsoide al reducir la longitud de su eje mayor.

£ =arg mgx Amin (M7 (E,0)) (3.23)

= Criterio A. El critero A tiene su raiz en el cuarto punto del Lema 1, el cual busca
reducir el cuadrado de la longitud de la media diagonal del paralelepipedo que contie-
ne a la region, es decir, reducir la suma de la varianza asintética de cada uno de los
componentes del estimador.

& =arg mgn traza [M_1 (&, 6)} (3.24)

El objetivo de cada uno de los criterios anteriores puede apreciarse en la Fig. 3.1. En general,
cada una de las caracteristicas a optimizar en cada uno de los criterios es un escalar funcional.
De esta manera, el problema de optimizacién para encontrar experimentos se reduce a la
optimizacion de

& =argmin¥ [M (&, 0)] (3.25)

donde V¥ es un escalar funcional, al cual, en la literatura, se le llama criterio de optimalidad.

NG trazal’? (M7 (&,0)]

' T A

Figura 3.1: Representacion del elipsoide de concentracion descrito por la (3.21). En azul se
aprecia el volumen general que se quiere minimizar al emplear el criterio D; en rojo se ven
los dos ejes descritos por los dos eigenvalores de los cuales, el mayor serd minimizado en el
criterio E; en se ve la traza de la matriz de informacidn, la cual esta asociada con el
paralelepido que contiene al elipsoide.
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Un criterio para discriminar entre modelos

Atkinson et al. (2007) exponen que, una forma de discriminar entre modelos con-
siste en emplear disefios que permitan estimar las diferencias entre los modelos, cuando estos
son lo mds parecidos posibles y suponiendo que se tiene una configuracién conocida para
alguno de los modelos que se piense como verdadera. En otras palabras

& = argmaxg fx [n1(0) —n2(o, é)}z &do

s.a

A

6 = argmingeo [, 1 (0) —n2(0,0)]" Edo

donde se supone se conoce una configuracion para el modelo n; y la diferencia radica en la
configuracion de n;

Sin embargo, esto puede no ser muy conveniente en modelos anidados como lo son
el modelo NMNL y el modelo MNL. Ya que una situacién 6ptima, en este caso, es cuando los
parametros que diferencian ambos modelos son nulos. Bajo estos supuestos, cualquier punto
es inutil, ya que en realidad los modelos no son parecidos sino iguales.

Entonces, ;como lidiar con la discriminacién de modelos anidados? Dette y Titoff
(2009) proponen suponer que los pardmetros que los diferencian no son nulos y aplicar el cri-
terio de Atkinson ef al. (2007). Sin embargo, la propuesta de esta tesis consiste en encontrar
disenos que reduzcan la varianza de los parametros que hacen diferentes a los modelos, en
otras palabras, reducir la varianza de A;. De esta manera, si la varianza de tales pardmetros
es pequeiia, los intervalos de confianza de éstos se vuelven pequeiios y la seguridad de que
éstos sean no nulos aumenta cuando son estimados no nulos y la seguridad de que sean nulos
aumenta cuando son estimados nulos. Asi, esta seguridad se traduce en un aumento en la ca-
pacidad de enfrentar la disyuntiva de cudl modelo es el verdadero, y por lo tanto, los criterios
D y A resultan ser una alternativa.

En este sentido, a lo largo de los siguientes capitulos se expondra el desarrollo de la
matriz de informacién basado en la teoria expuesta en este capitulo para los modelos expues-
tos en el Capitulo 1.

3.3.4 Propipedades de los criterios de optimalidad

Para concluir con este apartado, se mencionaran tres propiedades que deben cumplir
todos los criterios de optimalidad y que servirdn para poder trazar estrategias para poder dar
un disefio. En general, un criterio de optimalidad satisface las propiedades de monotoneidad,
homogeneidad y convexidad, las cuales son definidas como sigue

= Propiedad de monotoneidad. Para todo criterio ¥ se cumple que
YM]>YM]=M =M+C (3.26)
donde C es una matriz definida positiva, es decir, M’ > M bajo el orden de Loewner.
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= Propiedad de homogeneidad. Para cualquier escalar o se cumple que
Y[aM] =v (x) ¥ [M] (3.27)
donde y es una funcién no creciente.

= Propiedad de convexidad. Todo criterio de optimalidad es una funcién convexa o
existe una funcién equivalente que lo es, y entonces

YIM] < (T—o) ¥ [My]+ ¥ [M,] (3.28)

donde M es combinacién convexa? de M y M.

2M se dice combinacién convexa de M y M si existe « € [0, 1] tal que M = (1 — o) M1 + oM.
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La matriz de informacion

Con el contenido expuesto en los capitulos anteriores es posible desarrollar una ex-
presion para la matriz de informacién del modelo NMNL que nos permita obtener disefios.
En este sentido, el objetivo de este capitulo es mostrar un trabajo ya reportado para la matriz
de informacion del modelo NMNL en un caso particular para luego hacer una generalizacién
del mismo que es la propuesta de esta tesis.

4.1 ;Qué es un disefio en los DCEs?

En el caso del modelo NMNL, se tiene que la respuesta (,,, definida en (3.1) estd
definida como (., = Yi,, donde y; estd definido como en (2.1) y r se refiere al r-ésimo
individuo, es decir, las réplicas consisten en entrevistar a otra persona. De esta manera, con-
siderando que la poblacion es homogénea

CnT:yiT:yi:[07"')0)1)0)""0] (4'1)
donde cada alternativa tiene una probabilidad py; de ser elegida, la cual bajo el modelo MNL

B
ﬁ. Por lo tanto
k=1 €tk

N puede VEr Como

log (pi;) = x[;B + (4.2)

es decir, que el logaritmo de la probabilidad de elegir una alternativa es una combinacion
lineal de los atributos, lo que hace que el nombre de logit multinomial para el modelo surja de
manera natural. Ademds, noté que la configuracion (0,,) a la que es hecha cada observacién
Cn,r = Yi,r €s un conjunto de eleccién. Por lo tanto, la funcién de log-verosimilitud y la
matriz de informacién tienen como puntos de soporte a conjunto de eleccion.

Similarmente, bajo el modelo NMNL se tiene que

ex{jf’ eAmVi‘m
- X B M v
Zkerm ek Zk:] eMeVik

donde T, es el conjunto de indices que contiene a la alternativa j y Ay, y Vi m son los para-
metros asociados al nido definido por T,,. De manera que el modelo logit queda expresado
como

Py 4.3)

log (py;) = X{j B+AmVim—€—€n 4.4)

donde €,, es el término de error asociado al modelo MNL que modelo la eleccién de los
nidos.
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4.2 El trabajo previo de Goos et al. (2010)

Ryan y Skatun (2004) mostraron un ejemplo donde la presencia de una opcién de
Status Quo (SQ), es decir, la opcion de no elegir (como el mostrado en la Fig. 2.1) hacia que
el supuesto de IID del modelo MNL fuera violado, ya que existia una relacion entre todas las
alternativas ajenas al SQ: la decision de elegir.

Antes del trabajo de Goos et al. (2010) no existian experimentos estadisticos que
permitieran mejorar la informacidon que se recababa para el modelo NMNL. La parte central
de su trabajo fue ofrecer una expresion para la matriz de informacién para el modelo NMNL
en el caso particular expuesto por Ryan y Skatun (2004), la cual como ya se ha mencionado
es la base para estimar experimentos estadisticos.

Ellos inician exponiendo, que para el caso particular donde existen dos grupos; elec-
cioén (C) y no eleccion (SQ). De manera que las expresiones 2.8 y 2.9 para este caso se ven
como

eMcVic

pic = ercVic 4 ersqVisQ (4.5)
ersQVisq

PisQ = ercVice 4 ePrsqVisq (4.6)

donde

J
Vic = log <Z e"%ﬁ”> (4.7)

j=1
Vi,SQ = lOg (exi»SQB) = XiSQB (48)

Sin embargo, como la no eleccion solo posee un alternativa, entonces es posible
aplicar una simplificacién, haciendo que los atributos asocidados a la no eleccién tengan
coeficiente 0, de manera que

ercVic
pi,C fy m (4.9)
1
Pi,sQ Ve 11 (4.10)
Vi,SQ = 0 4.11)

Finalmente, bajo estos supuestos Goos et al. (2010) y el hecho de que el modelo
puede verse representarse como en (4.4), estiman la funcién de verosimilitud, la cual posee
la siguiente expresion

J
L =yi,cVi,c (Ac — 1) —log (erVic +1) + Zyijx{j (4.12)
=1

donde | representa las alternativas que no son de no eleccion, y;; la respuesta asociada a la
alternativa j en el conjunto de eleccion iy yi c = 21:1 yij. Con base en (4.12) es posible
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derivar la matriz de informacion, la cual queda definida como

S
X'DX X'm
M:;Mi:[ Xt } (4.13)

donde

X = X/...x4)

Xi = [xi,...xyl

D = diag(D1...Dg)

Di = [Pi+pic{Mpisq—1}ppi]

m = Alp1,sQVi,cPly---»Ps,5QVs,cPs!

S
t = Y picpusqVic

i=1
P; = diag(piry...,Pij)
Pi = [pﬂ)-")pi]]/

4.3 Un prueba sobre la equivalencia

Suponer que los atributos asociados a la no eleccion tengan un coeficiente 0 como
sugiere originalmente, implica que la utilidad de nido asociado al SQ es 0. Sin embargo, ;qué
pasa si se desea partir del supuesto de que la utilidad del SQ no es 0?

4.3.1 Elmodelo

Sea cudl sea la configuracion de x;j, la utilidad del nido asociado al SQ puede verse
como una constante. De esta manera, sin pérdida de generalidad se parte del supuesto de
xij = 1. De esta manera las ecuaciones 4.10 y 4.11 se expresan como

ersqf

Pi,sQ AVic 1 ohsab (4.14)
Visq = B (4.15)
De esta manera la utilidad de del nido estd dado por los atributos asociados a las

alternativas.

4.3.2 Funcion de log-verosimilitud

Usando (4.14) y (4.15) para modificar el modelo planteado en la Seccién 4.2 se
puede desarrollar la funcién de verosimilitud. Asi, se tiene que

Li = 1_[131{4;j
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Note que se eleva a la yi; debido a como se definié una observacion en (4.3). Asi, sustituyen-

dola (2.11)
Li — H (Pi.jhnpi,m)ylJ

Separando el producto en dos grupos

J

L = (Pij\SQPi,Nc)yi’sQ H (Pmcpi,c)yij
j=1

lo anterior porque solo hay una opcion en SQ. Ahora sustituyendo (4.9) y (4.14) se tiene que

eMsqB YisQ J ehcVic Yy
L; = pijISQe)\Cvi‘C_’_e)\SQB H pij|ce>\cvi,c+e7\sqf3

=1

Note que pijisq = 1 porque solo hay una opcién en SQ. Asi

ersaB YisQ _J eAeVie Yij
L = | |
t ercVic 4 ePsqQlP Pijic ercVic + eAsqb

Sustituyendo (2.10)

L eMsaB yisq J oXii B e Vi Yij
Y\ eAcVic 4 ehseb I I1 Zker eXikB eAcVic 4 ersqB
Cc

)=

Note que Tc = 1: J. Entonces

. eMsaB Yi,5Q ﬁ ex{jfs ehcVic Yij
Y\ eAcVice 4 ersob Zk | e 1B ercVic 4 ersqB
j=1

Sacando los términos que no dependen de |

] ..
eYisQAcVic (e?\CVi,C)ZJ':] Yij

)
b= s § Gath
(ercVice + eASQ[S)Ui,SQ (ercVic + e?\SQB)Zjlzl‘Jii (ZL:] exi’k[5> =Yy T

Seayic = Z).]:1 Yij y note que yi,c +Yi,sQ = 1. Entonces

eUi,SQ?\cVi,c (e?\cvi‘c)yi,c

J
| | x!
I_i = Tic eyllxu B

(ercVice + 67\SQB) (ZL:] ex{kﬁ’) i=1

aplicando logaritmo se tiene

yi,SQ}\CVi,C + yi,c}\cvi)c —log (e)‘Cvi‘C + e”SQB)
L = +

—Yi,c log (Z{@ e"{kﬁ) + 3] yug;
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Sustituyendo la (4.7)

J
L =Yi,sQAcVi,c + Yi,cAcVi,c — log (ereVic 4 etseb) —y; oV o + ZUini’j
=1

Factorizando Vi c

]
L =Yi,50As0B + Yi,c Vi,c (Ac — 1) —log (ecVic + eMseP) 4 Zyijx{j (4.16)

j=1

4.3.3 La equivalencia con la codificacion X;; = 0

Por un lado se tiene que (4.16), la funcién de verosimilitud del caso con no eleccion,
define la matriz de informacion para un conjunto de eleccién i, como

() () () () )

9P 93 93 LY 9B 0AsqQ

— 611 61-1/ all al'l/ all all !

M=El ) () () () Gae) () | @
() (1) () 38)' (o) ()
dAsq ) \ OB dAsq ) \ dAc dAsq ) \ 9Asq

Note que oL en (4.12) y en (4.16) es igual. Ademas, si (ali> 412 es la derivada parcial

dAC B

de la funcién de verosimilitud (4.12) y (g—};) 6 es la derivada parcial de la funcién de

verosimilitud (4.16), entonces:

all) all
vy = VYi,5QAsQ — Pi,5QAs +(—) (4.18)
(6[3 (4.16) QISR Q7SR 0B/ 412
y
ol;
=VYi,5QB —Pi,sQP (4.19)
sq

/ /
Dado que E [yi,sq] = pi,sq, entonces <a§\l;Q> (?{5‘) = <a§\l;Q> (aa;lc) = 0. Por lo tanto,
se tiene que (4.17) se puede expresar como

(4.20)

/
M; =E {AAi 06]

0, K

/
donde K es una constante positiva determinada por (;;;) (g};) y M/ es la matriz de
informacion definida en (4.13). De este modo cualquier disefio estadistico Optimo bajo algin

criterio, lo serd sin importar la codificacién de los atributos.
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4.4 El modelo logit multinomial anidado para dos grupos ge-
néricos

4.4.1 Elmodelo

Para un conjunto de eleccién i, se denota la probabilidad de que la alternativa j sea
escogida por pij, la probabilidad de que una alternativa sea elegida del grupo C por pi c y
la probabilidad de que una alternativa sea elegida del grupo D por p;,p. De esta manera, la
probabilidad de que un decisor elija una opcién del grupo C es

eMcVic

~ eAcVic 4 erpVip

pi.c 4.21)
entretanto la probabilidad de que un decisor escoja una opcién del grupo D queda modelada
como

e Vip

ercVic 4 eApVip

pPiD = (4.22)
donde Ac y Ap al igual que en el caso particular Status Quo son los coeficientes de disimu-
litud entre el grupo C y el grupo D; mientras que Vi ¢ y Vi p, los valores inclusivos de las
alternativas dentro de su grupo correspondiente, quedan definidos como

Vic =log (Z exi’iﬁ) (4.23)

jETC

Vip = log (Z e"i’iﬁ) (4.24)

JETD
note que se estd suponiendo que todas las alternativas son caminos reales de decision, es
decir, no existe la “No eleccion”, y por lo tanto Tc Utp ={1:J}.

A diferencia de los casos con Status Quo en los cuales existe una alternativa fija que
permite la simplifacion de las ecuaciones 4.21 y 4.22, el casos de dos grupos genéricos no
permite una simplificacion inmediata; ademads que la funcion de probabilidad pi; se convierte
en una funcién por casos

exij’B e)‘CVi,C . .
T e oNj'B erCVi,C+erDViD S1 ) €Tc
T
Pij = / (4.25)
Xjj B ADViD ..
e’ g2t si jeTp

S eNij'P ercVi,c +erpVi,D
€Tp

4.4.2 Funcion de log-verosimilitud

La estimacién del modelo, al igual que en los casos anteriores, es por mdxima vero-
similitud; aunque en este caso particular la funcién depende de tres pardmetros: 3, Ac y Ap.
Se define yi,c = ZjETC Yij Y Yi,p = 1 —Yi,c, en otras palabras, yi c y Yi,p indican si la
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eleccion tomada fue elegida pertenece o no al grupo respectivo. De esta manera, la funcién
de verosimilitud puede desarrollarse. Primero considere que

L _ prll
Li = H (pijlmpi,m)yij

Se separa el producto en los dos grupos y se consigue la expresion

Li= H (pij\Cpi,C)yﬁ H (Pij\Dpi,D)y”

jETC jETD

Sustituyendo la (2.11) se tiene

Sustituyendo la (4.25) se obtiene

exij/f’ eMcVic vy exij'ﬁ e Vip Yy
L=1] I1
t ZkETC eXikB eAcVic 4+ eAbVip ZkETD eXikB eAcVic + eAbVip

jETC jeTtp

Separando los términos que no depende de j se puede reducir a

(ercVic )ZjETC vy

yiixi’ B
[Tjec o

[ B\ZiETC Y [ AL ADVip \Eietc Yij
(ZkGTC e’ik (e CVi,C+e”D 1,D) C
I—i = X
(erpVi,p ) EiETD Vi

Yijxi' B
[jex, €99

X/ B\ ZIETD Y [ Al v ApVip ) Zietp Y4
\ <Zk€TD etik (e cVi,c +erD 1,0) D

Agrupando y reduciendo se consigue la expresion

(eACVi,c)yi»C (e)‘DVi,D) (1—yi,c) ] /
Li= : . eYi%i'P
(Zkere €F)” (Zier, exicB) 1Y) (ercVie 4 ehoVip) 37

Por lo tanto la funcién de log-verosimilitud queda determinada por
Yi,cViic Ac = 1)+ (1 —yic) Vip (Ao — 1)

L = — (4.26)
log ( AcVic + eADV1 D) + Z)—1 yljxlj

4.4.3 La matriz de informacion

Por la definicidén de matriz de informacidn, ésta puede ser derivada de la funcién de
log-verosimilitud. Entonces para un conjunto de eleccién particular i se tiene que la matriz
de informacién del modelo asociado a €l puede expresarse como

(5) (5) - (5) (&) () ()
M= | (3) (58) () () () (3xs)
(35) () (%) () (3%) (3 (3 % 27) o

Debido a la cantidad de cdlculos por hacer el desarrollo de
4 partes.

(4.27)
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Desarrollo de las derivadas parcilaes

Se tienen tres derivadas parciales por calcular, sin embargo, en todas ellas aparece la
funcién Vi c y Vi p. Asf, lo primero es calcular las derivadas parciales de estas dos funciones.
Usando la (4.25) se tiene

A\ eif _ .
agc = oI D etifxy =) —xi/,ﬁpi,Cpi,]CXij =pie Y PuXy (4.28)
Z]€Tc jeTc jeTc ZiETC e jeTC
Andlogamente
’c)
b D Pk (4.29)
JETD

Con las ecuaciones anteriores ya es posible calcular all . Asi

oL _
% = Yi,c(Ac— 1)Pi,]c Z pyxi + (1 —yi,c) (Ap Pl D Z PijXij

jETC jETD

AcVicp—] X ADVipy—] Y J
Acercht Pic Zjerc PyXij Ape’PM PiD ZjeTD PijXjj
+ E YijXij

ercVic 4 eApVip eMcVic 4 eApVip

= Yic (Ac— 1)]9;2: Z PiXij + (1 —yi,c) (Ap — 1)]3{,1]3 Z PijXij

jE€TC jETD
}\C E pl]Xl_] AD E pl]XlJ + E quu
jeTc JETD

Dado que Vi c y Vip no dependen de Ac y Ap entonces las derivadas parciales respecto a
estas variables son 0. Asi

ali e)\CVi‘CvivC
87\(; - yl»c i,C e)\cvi)c + e>\DVi,D

= yi,Cvi,C _pi,CVi,C = Vi,C (yi,c - Pi,c) (4.30)

andlogamente:
oL

0Ap

= Vi,c (1 —yi,c —pi,0) (4.31)

Desarrollo de los productos de las fracciones parciales

Con las expresiones de la derivadas parciales es posible desarrollar cada uno de los
elementos que componen a la matriz de informacién ((4.27)).

!/ !/
] (g};) (g}g) . El elemento (g};) (g}g) es el producto de dos elementos con cinco
sumandos, entonces el resultado de su producto son 25 sumando que se desglosardn
uno por uno. Note que yic = Yi,c y similarmente (] —yi)c)z = yiD = Yi,D;

ademds siyi,c = 1 entonces 1 —y;,c = 0y viceversa.
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Primer elemento contra los cinco elementos:

Yi,c (Ac — 1 (Z pllxu> (Z PijXjj

jeTC

jete jetc
~yi,c Ae = N Appic <Z PiiXij> (Z PijX;j
jETC jETD

1

Yi,c (Ac —1)pic (= jete pijXij) (2 jerc YiiXij
+
Yi,c e = D150 (X jere PiXi) (Xjerp YiiXg

)
~yi,c (Ac — D Acpil (Z pijxij> (Z pijx u)
)
i)
X5)

Segundo elemento contra los cinco elementos:

(1 _yi,C) ()\D - ] p1 D (Z pl]XlJ Z pl] ij

JETD j€ETD

—(1—yi,c) Ao =D Acpib (Z puxi | | D Puxg

JETD jETC
— (1 —=yi,c) (Ap — 1)7\DP1_)113 (Z PijXij PuXu
jeTo jeto

(1—yi,c) (Ap — 1)]91_,1]3 (ZjETD Pix;) (X jere YiiXy

+

(1 —yi,c) Ao =D Pib (Zjer, PiiXi) (X jexp YiiXj

Tercer elemento contra los cinco elementos:

—yi,c (Ac — 1) Acpic <Z pixi | | D Py

jETC jETC

—(T—=vyic) Ap—1) 7\CPl D <Z PijXij Z PijXjj

JETC JETD

¢ <Z PijXij Z PijXjj

jETC jETC

AcAp (Z PijXij Z PijXjj

jETC j€TD

—Ac (Z piixij) (Z 91)”‘6’) —Ac (Z Pinij) (Z YijX;
jeTC jeTC jeTC je€TD

J
)
!

9
y
y
)

)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)

(4.40)

(4.41)

(4.42)

(4.43)

(4.44)

(4.45)

(4.46)



Cuarto elemento contra los otros cinco elementos:

~Yi,c Ac =T Aopic | ) piixij> (Z PijX;j
JETD jETC
—(1—yi,c) (Ap — 1)7\DP;113 Z Pinij> (Z PijX;j
je€to j€tp
AcAp Z Pinij> (Z PijX;;
jGTD jETC
M D Pijxij> (Z PiiX;
jeTo JETD

—AD (Z pinij> (Z yin{i) —Ap (Z Pinij> (Z yin{i>
JE€TD jete jeTp jetp

Quinto elemento contra los otros cinco elementos:

Yi,c }\C _] p ]ETC YijXij jeTC PyX ij

v

(1—vyi,c) Ap —1) JGTCynXlJ jerp PiiXi

)

c (X )
Yi,c (Ac —1)pic ( jeto yUXlJ)
oo (2 )
( )

X;)
jeETC pl] lj)
x;)

(T—vic) Adb —1)pip

(Z
(=
(Z i)
(Z
() (50 u> <Z> (Z )

JETD

(3o0) (3004

jETD yIJXIJ jETD pl]

)

Dado que se tiene que E[yi;] = pij se agrupard pensando en ese hecho'.

Yi,A ZTG Yij = Yij si a = Ay cero en otro caso. Por lo tanto:

(4.47)

(4.48)

(4.49)

(4.50)

(4.51)

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)

(4.56)

Ademas

'El lector debe recordar que algunos coeficientes estdn asociados a (Z] cre Pij xij) (ZJETL PijX u) otros

2 (Zjecc yij"ij) (Zjem Pij"ﬁ) y otros a (Z)’erc Pijxij) (Zjac Uin{i)’
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Coeficientes de (Z]-GTC Pijxij) (Zjeﬂcc pijxi/j)

yic Ac — 1) pf,%: (4.57)
—2yi,c (Ac = 1) Acpi e (4.58)
2(Ac =) pie (4.59)

A (4.60)

—2Ac (4.61)

Las ecuaciones anteriores no se pueden reducir hasta que se calculen las esperanzas,
asi que simplemente se tiene

Yi,c (Ac — 1)2]3?,% —2yi,c (Ac—1) 7\c]9f,1c +2(Ac — 1)Pf,1c +AE——2Ac (4.62)

Coeficientes de (J_;._ PijXij) (2 jex, PijXjj) Note que los coeficientes son muy si-
milares a los de (3_; .. PijXij) (2 jere PijXyj)- Por lo cual se tiene que

Yi,o (Ao — 17 pid (4.63)
—2yi,p (Ap — 1) Appip (4.64)
20 = 1P (4.65)

A% (4.66)

—2Ap (4.67)

Y de manera andloga las ecuaciones anteriores tampoco se pueden agrupar hasta el
célculo de las esperanzas, por lo cual

Coeficientes de (3. Pi;Xij) (2 jcq, PijXjj) Los coeficientes son

—yi,c Ac — 1 Appie (4.69)
yi,c Ac—1)pic (4.70)
—yi,0 (Ap — 1) AcPip (4.71)
yi,o Ao — 1 pih (4.72)
AcADp 4.73)

—Ac 4.74)

—AD 4.75)

Note que las ecuaciones 4.69 y 4.72 se hacen cero debido al término que los acompaia.
De esta manera los coeficientes anteriores se pueden expresar como

—Yi,c (Ac — 1)7\1313;1: —Yi,p (Ap — 1)}\CP;]13 +AcAp —Ac —Ap (4.76)
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Coeficientes de (3 ;.. PijXij) (_jcr. PijXjj) Los coeficientes son

—yi,0 Ao — D Acpih 4.77)
yi,0 Ao —1)pib (4.78)
—yi,c (Ac — 1) Appie (4.79)
yi,c Ac =1 pic (4.80)
AcAp (4.81)

—Ac (4.82)

—AD (4.83)

Similarmente las ecuaciones 4.78 y 4.80 se hacen cero debido al término que los acom-
paia. Por lo tanto, los coeficientes anteriores se pueden expresar como

—VYi,0 (Ap — 1)7\CP;1]3 —Yi,c (Ac — 1)7\DP§,E; +AcAp —Ac —Ap (4.84)
Note que el tnico elemento que no fue agrupado fue el término dado por la (4.56).
oL, oL\, (oL ot \’
= () () w(E) (%)

/
(a11> ( oL ) se puede expresar como la suma de los siguientes 10 términos

Y]

A
Yi,c (Ac — ”P;]CVi,Cyi,C Z PijXij (4.85)
jETC
—Yi,c (Ac — ])Pi_,]cvi,cpi,c Z PijXij (4.86)
jETC
Yi,p (Ap — 1)]31_,1]3Vi,cyi,c Z PijXij (4.87)
j€TD
—Yi,0 (Ap — 1)PZ1]3V1,CP1,C Z PijXij (4.88)
j€ETD
AcVi cyi,c Z PijXij (4.89)
jetc
~AcVicPic ) PiXy (4.90)
jeTc
ADVi,Cyi,C Z PijXij (4.91)
jE€ETD
_}\Dvi,Cpi,C Z PijXij (4.92)
JETD
J
Vi,Cyi,C Z YijXjj (4.93)
j=1
]
—Vi,cPi,C Z YijXjj (4.94)

=1
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Note que las ecuaciones 4.85 y 4.86 se pueden reducir y factorizar como
(Yi,c —Yi,cPi,c) (Ac — 1)PZ1CV1,C Z PijXij (4.95)
jetc

Recuerde que y;,c Zj cre YijXij = Z].ETC YijX;j, de esta manera las ecuaciones 4.93 y
4.94 se pueden expandir y quedar como

(1 —pi,c) Vic Z YijXij + Vi,cVi,c Z YijXij — Vi,cPi,cC Z Yijxi;  (4.96)
jETC j€TD JE€TD

Finalmente

ali 0 i !
(%) (a; ) — 495+ 4.87 +4.88 +4.89 + 4.90 + 4.91 +4.92 +4.96 (4.97)
C

/
Similarmente (ali> (a_1> se puede expresar como la suma de los siguientes 10 tér-

A
minos:
Yi,c (Ac — 1)P;23Vi,oyi,D Z PijXij (4.98)
jETC
—Yi,c (Ac — 1)P;1CV1,DP@D Z PijXijj (4.99)
jETC
Yi,p (Ap — 1)P;1]jvi,DUi,D Z PijXij (4.100)
j€TD
—VYi,p (Ap — 1)pi_)1])Vi,Dpi,D Z PijXij (4.101)
jE€ETD
AcVi,pVi,D Z PijXij (4.102)
jETC
—AcVi,pPi,D Z PijXij (4.103)
jeTc
AbVipYip ) PiiXi (4.104)
jE€ETD
_ADvi,Dpi,D Z PijXij (4.105)
jE€ETD
J
Vi,Dyi,D Zyijxij (4.106)
j=1
J
_Vi,Dpi,D Zyijxij (4.107)

i=1

Asi las ecuaciones 4.100 y 4.101 se pueden reducir y factorizar como

(Yi,p —Yi,pPi,0) (AD — 1)P;1]3V1,D Z PijXij (4.108)

j€TD
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Recuerde que yi,p Z]. etp YiiXij = Z).GTD YijXijj, de esta manera las ecuaciones 4.106
y 4.107 se pueden expandir como

(T—pip) Vip Z YijX;j + Vi,pYi,0 Z YijXij — Vi,pPi,D Z YiX  (4.109)

jE€TD jETC jETC

Por lo tanto

(g_lﬁ) (:}}i ) =4.98+4.99 +4.108 +4.102 + 4.103 + 4.104 4 4.105 4 4.109
D
(4.110)

/ /
] ( aL; ) < oL ) y ( oL ) ( oL ) . Para el desarrollo de este producto note que

AD dAD
oL\’ oL,
= 4111
(aAD) (aAD) (41D

oL\ /oL
OAc/)  \dAc

Al hacer el producto correspondiente se obtiene

al’i all ! )
<a7\C) (W) =V?c (Yi,c — Pi,c)” = Vi (Ui,c — 2Yi,cpic + Pic)
(4.112)
Andlogamente

oL oL\’
- ~ ) =Vip (Yi,0 —2Yi,0P: : 4.11
(aAD> (aAD> Vi, (Yi,0 — 2Yi,0Pi,0 + Pip) (4.113)

/ /
. ( :)}C) (aa}\lD> y (a’f’?\lg) ( g’?}c) . El desarrollo de este producto es mds sencillo, ya

que al multiplicar la (4.30) con la (4.31) se tiene que

<ati><ali>' <ali><ati>'
arc ) \9rp orn ) \aac (4.114)

Vi,CVi,D (Ui,C —Pi,c) (1 —Yi,C —Pi,D)

Desarrollo de las esperanzas

El célculos de las esperazas entonces se deber hacer sobre cada unos de los productos
de las derivadas parciales desarrollados en el apartado anterior. Para ello, se tiene que pi,c =

1 —pi,0, Eli5)] = pijs ElYi,cl = pi,c ¥y ElYi,p] =pi,p.

op ) \ B
zas indivduales de los términos que tienen asociados los coeficientes descritos por las
ecuaciones 4.56, 4.62, 4.76, 4.84 y 4.68. De esta manera se tiene

/
= E [<311> (ali> } . La esperanza de este elemento se divide en la suma de las esperan-
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E [(4.56)]

JEFSSTEN R

= Zpijxijxi; (4.116)
j=1

E [(4.62) (X jcee PiiXii) (X jecc PiiXy)]

[Pt (A& (T —pie) (Z puxu> (Z pijx;J-) (4.117)

JETC jeTc
E [(468) (ZjGTD pi)'xij) (ZjGTD puxlfl)]

[Pl D (7‘2 (1—pip) (Z pl]XlJ> (Z pii"i{i) (4.118)

JETD JETD

E [(4-76) (ZjGTC Pijxij) (ZjeTD Piixilj)}

— [AcAp] (Z Pinij> (Z Pinilj) (4.119)

jETC jE€ETD

E [(4.84) (X jexp PiiXij) (X jecc PuiXy) ]

—[AcAp] (Z pl)x“> (Z pijx;j) (4.120)

JETD jETC

Por lo tanto se obtiene la expresion

E [(2_161) (g};) ] =4.116+4.117 +4.118 +4.119 +-4.120 (4.121)

of
peranza se hacen 0, con excepcion de la esperanza de los términos de dados por la
ecuaciones 4.95 y 4.96. De esta manera se tiene

/
E [<6“> (g;) } Note la mayoria de los elementos de la (4.97) al calcular su es-

oL oL\’ (Pic —Pic) (Ac -y, Vi 2 jere PiiXij
E [<%) (57\c> } = + (4.122)

(T=pi,¢) Vi,c 2jerc YisXi
Pero la (4.122) se puede simplificar a:

ali all !
. K%) <axc) ] =(1=pic)AcVic D Py (4.123)

j€TC
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ol

} Este elemento es andlogo al caso anterior, por lo cual

. ( ) (a?\D) ] =1 —=pip)ApVip Z PijXij (4.124)

j€ETD

/ /
611 811 811 ati AL AL
= E [ e 67\c } { s 6>\D> } yE [(67\c) (m) ].Esta esperanzas resul-

tan mds sencillas de estimar, para estos casos se tiene que

ol; oL\ 5 i .
t O0Ac OAC = (pic _Pi,c) Vic=picpipVic (4.125)
oL, ol A
¢ K%) (aAD) = (Puo —Pip) Vip =PicPipVip  (4.126)
ali all /: all all /
E =t = 4.12
Ka%c> (57\13) ] KaAD) (axc> ] 0 (4.127)

Por las ecuaciones 4.121, 4.123, 4.124, 4.125, 4.126 y 4.127 se tiene que la matriz de infor-
macién del modelo NMNL para dos grupos géricos disjuntos puede verse como

4.121 4,123 (] — Pi,D) ?\DVi,D ZjETD pinij
4123/ Pi,CPi,DViC 0 (4128)
4.124' 0 pi,Cpi,DViz,D

4.4.4 Recuperando el Status Quo con no eleccion

La matriz de informacion para un conjunto de eleccidn, en el caso del Status Quo
con no eleccidén estd dada por:

X/D:X; Pi,DAcVi,c > S PijXij (4.129)
pi,D}\CVi,C Z)'ETC pi]'Xi/j Pi,cPi, D\/1 C .

Considere que el grupo D solo posee una alternativa y ésta tiene asociados atributos todos
cero, es decir, se tienen los supuestos de Status Quo con no eleccidon. En este caso es claro
que Vi p = 0y por lo tanto la (4.128) se reduce a

{ 4.121 4.123 ] (4.130)

4123’ pi,Cpi,DVﬁC

De la ecuacion anterior, el elemento dado en (4.123) coincide con su elemento correspon-
diente en (4.129). De manera similar el elemento pi,cpi,DVﬁ c- Enlo que respecta a (4.121),
los elementos correspondientes a las expresiones (4.118)-(4.120) se hacen cero por el su-
puesto sobre los atributos de la alternativa en D. De esta manera solo quedan los elementos
correspondientes a (4.117) y (4.118), los cuales coinciden con los elementos de la expansion
del primer elemento de (4.129) (Goos et al. , 2010, consultar apéndice A).
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Parte 11

Optimizacion de la matriz de informacion

En la primera parte se desarroll6 la matriz de informacion para el modelo NMNL,
lo cual representa el primer objetivo de la tesis. En esta segunda parte se exploran
los métodos de optimizacién para la matriz de informacion desarrollada desde
la perspectiva de la evolucion diferencial y un enfoque hibrido entre evolucion
diferencial y el algortimo clésico de intercambio de Fedorov.






Algoritmos para la estimacion de
experimentos

5.1 Las condiciones para hallar el 6ptimo

5.1.1 Condiciones necesarias y suficientes

El problema planteado en (3.25), aunque en apariencia estd bien definido, podria
llevar a resultados no esperados, como la no existencia de disefios que satisfagan el criterio
de optimalidad deseado o la incapacidad de no poder ser exhibido. Debido a estos problemas
es necesario hacer una serie de supuestos adicionales tanto sobre el espacio de busqueda
como de la funcién objetivo.

Condiciones sobre el espacio de busqueda

Matematicamente (3.25) podria resultar sin solucién debido a la no existencia del
minimo' dentro del conjunto de soluciones factibles. Para garantizar la existencia del minimo
es necesario hacer dos suposiciones

S1 El conjunto de todos los experimentos factibles, denotado por = (O), es compacto.

S2 La matriz de informacién de Fisher es continua respecto a los puntos del experimento
en la region de experimentacion (O). En otras palabras; en el caso lineal, las funciones

. . . . d 0
base f (0) son continuas en el caso lineal; mientras que en el caso no lineal nlo,0) o4

20
continua para todo 6.

Note que se el supuesto S2 no es mds que la peticion de que la matriz de informacion exista.
En este sentido, todas las implicaciones de las dos condiciones anteriores se plasman en el
siguiente teorema:

Teorema 5.1 Si se cumplen las dos condiciones S1 y S2, entonces

1. Para cualquier experimento &, la matriz de informacion M (&) es simétrica y definida
no negativa.

1Sj el lector no estd familiarizado con la diferencia entre infimo y minimo considere la funcién f (h) = 1/h
con h € (0,00). En este caso min (g ) f (h) no existe pero inf(y o) f (h) = 0.
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2. El conjunto de las matrices de informacion asociadas a un experimento &, denotado
por M (O) es compacto.

3. Para cualquier matriz M € M (O) existe un experimento & connomdsde m (m+1) /2+

1 puntos de soporte con pesos diferentes de cero. Si M es un punto frontera, entonces
el niimero de puntos soporte es igualam (m+1) /2+ 1.

Condiciones sobre la funcién objetivo

A diferencia de las condiciones sobre el espacio de bisqueda, las cuales tienen como
objetivo garantizar la existencia de una solucidn, las restricciones sobre la funcién objetivo
buscan que exista una solucion préctica del problema planteado por (3.25), asi como la im-
plementacion de la buisqueda de la solucion de una forma més sencilla. De esta manera, el
funcional lineal ¥ debe cumplir

O1 VY es una funcién convexa, es decir,
02 VY es una funcién mondtonamente no creciente.

03 Sea Z(q) = {&: WY [M (&)] < q < oo}. Entonces existe un nimero real ¢ tal que el
conjunto = () no es vacio.

O4 Para cualquier par de disefios & y £ tales que & € =(q) y & € = se cumple?
W1 ) M(E) + aM (£)] = ¥ [M (a)]+ocj ¥ (0,£) & (do) +h (&, E) (5.1)
X

h(alg,E)

—— = 0y (0, &) es una funcién que satisface la ecuacion anterior.

donde limy_,¢

Las condiciones O1 y O2 son condiciones que satisfacen todos los criterios de op-
timalidad (Fedorov, 2013), mientras que la condicién O3 pide la existencia de valores no
infinitos para que la comparacion y la optimizacién tengan sentidos computacionalmente y la
condiciéon O4 da pauta para la bisqueda del minimo.

5.1.2 Un objetivo equivalente
Las condiciones anteriores tienen como consecuencia siguiente el teorema:
Teorema 5.2 Si las condiciones S1, S2 y O1-O4 se cumplen entonces

1. Existe un experimento optimo &x tal que no contiene mds de m (m + 1) /2 puntos de
soporte.

2. El conjunto de experimentos optimo es convexo.

2La condicién se refiere a la existencia de la derivada direccional, la cual recibe el nombre de derivada
de Gateaux debido a que ésta en un espacio topdlogico diferente del euclideano. Esta definicién de derivada
conserva las propiedades de la regla de la cadena y del teorema de Taylor.
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3. Una condicion necesaria y suficiente para que un experimento &* sea optimo es que
satisfaga
min (x, &) > 0 (5.2)

0cO

4. La funcion \p es igual a cero en casi todo punto® en el sup (&)

Note que la propiedad 4 del Teorema 5.2 es consecuencia de la compacidad y de
que el mAnimo exista. Si \ no fuera cero en casi todo punto, significaria que existe un
conjunto no finito de puntos x tales que son diferentes de cero y entonces mingex VP (x, &) #
infyex W (x, €). Por otro lado el mismo teorema muestra que el problema planteado en (3.25)
es equivalente al problema planteado en (5.2). Mientras que la condicién O4 exhibe una
forma sencilla de calcular \. De esta manera se tiene

lim Y [(1— ) M (&) +aM (§)] =¥ M (&)] :J b (x,£) E (dx) (5.3)
X

x—0 0.6

Un ejemplo del uso de la expresion (5.3)

La expresion (5.3) permite desarrollar funciones equivalente a los criterios de opti-
malidad. Por ejemplo, definiendo

My (&) = (1 — ) M (&) + oM (E)

y denotando a la funcién definida en Elemento 5.1 por G’ (), pues es la derivada de Gateaux.
Entonces para el criterio D-6ptimo:

G' () = 9log M| = traza [M] M
ox do
= traza [My' (M (§) — M (&))]
Al aplicar el limite como en (5.3) se tiene

lim G'(«x) = traza[M ' (&) (M (§) —M(&))]
= p—traza [M_1 (&) M (é)}

Luego, usando (3.14) se tiene que

= p—traza {M] (&) Jo i (o) Z(do)}

— Jo [p—traza [M™' (§) n(0)] E(do)]

Recuerde que (3.14) es una forma explicita de la integral de Lebesgue, y asi se obtiene un
criterio equivalente para el criterio D-6ptimo dado por

P (x,8) =p —traza [M7" (&) u(o)]

3Esto significa que sélo existe un conjunto finito donde la funcién no es cero.
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5.2 Un algortimo de primer orden

El algoritmo empleado para la obtencién de disefios dptimos por tradicion es el
“Algoritmo de intercambio de Fedorov” (Atkinson et al. , 2007), el cual es la base de los al-
goritmos que se encuentran en software como lo son SAS para la estimacion de experimentos
optimos (SAS, 2013). El algoritmo se basa en dos hechos fundamentales

1. Dado un disefio de N puntos &, el punto N + 1 estd dado por
on1 = argminp (0, En) = argmix @ (0, Ex) (5:4)

donde @ = — + Cy es llamada funcidn de sensibilidad.

2. Dado on 1 y &N entonces®

Enit = (1 — ) En + ané (onyr) (5.5)

donde o puede ser seleccionado usando varios criterios, por ejemplo

o — { an—1 st YT —an1En 4 ani& (ona))] < W [EN] 5.6)

YON_1 enotrocasocon 0<vy <1

5.2.1 Pasos hacia atrds y hacia adelante

Aunque (5.4) garantiza encontrar un disefio, debido a que la actualizacion de los
pesos hard que los puntos no utiles tengan pesos nulos, los pasos hacia adelante y hacia atrds
permitirdn mejorar la velocidad de convergencia o en el caso particular de los modelos para
la toma de decision, donde los pesos no se ven involucrados en la matriz de informacion (ver
Capitulo 4), permite determinar qué conjuntos de eleccion son los mejores para alcanzar el
objetivo.

La idea del paso hacia adelante consiste en la implementacion de (5.4); mientras que
la idea del paso hacia atrds consiste en la eliminacién del peor punto en el disefio con base en
la funcién de sensibilidad. De esta manera, el punto candidato a retirar del disefio estd dado
por

On .1 = arg min @ (o 5.7
N+1 gOGXN(P( yEND (5.7)
y por consiguiente, si 0y, ; = argmin, ¢ (0, &N ) entonces
= AX |0y Ny 5.8)
On.1 = arg max [0y 1, Ony4 1] (5.

En otras palabras, el punto que mds aporta debe ser agregado al disefo.

4&n.1 es resultado de una combinacién convexa entre el experimento del paso N y el experimento con el
punto determinado por la (5.4).
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5.3 Laevolucidn diferencial: una alternativa

5.3.1 ;Qué es la evolucion diferencial?

Considere la circunstancia en donde un grupo de personas (poblacién), que indivi-
dualmente exploran nuevas areas, profundizan sobre un tema para después comparar y validar
el conocimiento encontrado con el resto de la poblacién, permitiendo a la poblacién acercarse
cada vez mads a la solucién de un problema especifico, esta circunstancia es la inspiracién de
la evolucion diferencial (DE). Feoktistov (2006) define a la DE como un modelo matematico
sencillo y simple que trata de imitar un proceso complejo al que se conoce como evolucién®
y el cual esta dado por

Upa(t+1) =5y a(t)+F(sr,,a —5r;,a) (5.9

donde u, 4(t + 1) es el elemento d-ésimo del individuo p en la poblacién, resultado de
una evolucion vista como una combinacion lineal entre tres elementos aleatorios s, 4 de
la generacion actual (t) de la poblacion actual, el cual es candidato a mejorar la poblacion
(soluciones) en la siguiente generacién (t + 1). Dicha combinacién involucra una tasa de
evolucién F y t representa la generacion de la poblacion.

La forma en que se definid la evolucién en (5.9) obliga a que exista un conjunto de
soluciones iniciales (poblacion). En la practica, esas soluciones se eligen de manera aleatoria
dentro de una cierta region. En general, la idea de evolucion permite resolver una gran canti-
dad de problemas, en especial problemas complejos que impliquen combinatoria o modelos
no lineales (Fig. 5.1). Matemdticamente la evolucién diferencial permite resolver problemas

min f (s) (5.10)

Particularmente, Paredes-Garcia y Castafio Tostado (2015) mostraron que es posible ajustar la
idea de la DE para resolver (3.25), es decir, la obtencion de disefios experimentales Gptimos.

5.3.2  ;Como funciona la evolucion diferencial?
Considere el problema
min f (s) = min (s% + s%) con s=I[s1,s2] . (5.11)

un problema donde solucién del minimo global es s = (0, 0). Usando la idea de un conjunto
inicial de soluciones que evoluciona de acuerdo a (5.9) se puede aproximar la solucién al
problema antes mencionado (Fig. 5.2).

De manera genérica, los algoritmos evolutivos diferenciales, constan de 4 etapas
fundamentales:

1. Inializacién. La inializacién consiste en la determinacion de las soluciones (poblacién)
iniciales x de dimensién D y de tamafio® NP > 4 en una regién de bisqueda determi-
nada, aunque ésta no necesariamente debe contener a la solucion (Fig. 5.3). La manera
mds practica de determinar esta poblacion consiste en tomar NP de manera aleatoria
dentro de la region de bisqueda inicial.

3 Algunos autores le llaman mutacién por la relacién entre la evolucién diferencial y los algoritmos genéticos.
®La desigualdad es consecuencia de (5.9).
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Optimizacion
l )

Combinatoria — Continua
| ]
Exactos Aproximados No lineal Cudritica Lineal
\ —~
/ Globales Locales
— |
Heuristicos = Metaheuristicos Clasicos
— —~
Basados en poblacion Busqueda por vecindades

\—> Evolucion Diferencial

Figura 5.1: Tipos de problemas de optimizacién y posibles métodos de soluciones (Feoktis-
tov, 2006). En

2. Mutacién. La mutacion, es la evolucion del conjunto de soluciones empleando (5.9),
la cual representa la manera cldsica de mutacion entre los individuos de una poblacién
(Price et al. , 2005), aunque existen variaciones de ésta como la empleada por Li y
Zhang (2014).

3. Cruzamiento. Es una etapa complemento de la mutacién y que Gnicamente aplica para
problemas de dimension mayor a 1. Consiste en una accion para determinar de manera
aleatoria si la mutacion ocurre o no en cada uno de los elementos que conforman a
cada una de las soluciones del conjunto. De esta manera cada uno de los elementos
finales v, 4 de cada solucion, candidatos a mejorar al conjunto solucion en la siguiente
generacion estd dado por

vp,d(t-i-]):{up,d(t-i-n si U~U(0,1) < CR 512

Xp,a (t) en otro caso.

donde CR es la tasa de cruzamiento. Cuando esta etapa es omitida, se considera que
siempre existe cruzamiento y es equivalente a elegir CR = 1.

4. Seleccion. La seleccion es la comparacién entre v (t+ 1) y x (t) y la eleccion de la
siguiente generacion del conjunto de soluciones mediante la siguiente ecuacién

vp (t+T1) si f(vy) < flsp)

Sp (t) en otro caso. (5.13)

sp(t+1):{

5.3.3 Las ventajas y desventajas de la evolucion diferencial

El Teorema 5.2 muestra la necesidad de la compacidad y la convexidad; la com-
pacidad para asegurar que el mimino estd dentro de la region de busqueda y la convexidad
para poder asegurar que cada vez que se emplee (5.5), En1 seguird estando en la region de
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x x x

x x x

1 1 x1

Figura 5.2: Evolucién de la poblaciéon de soluciones usando como regién de busqueda el
espacio [—10, 10] x [—10, 10]. En la parte superior izquierda la solucién inicial. De izquierda
a derecha y de arriba a abajo la solucion después de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 y 40 iteraciones.

busqueda. Y por lo tanto, la combinacién de ambas condiciones garantiza la efectividad del
“Algoritmo de intercambio de Fedorov”.

Al emplear DE, por el contrario, no es necesario ni la compacidad ni la convexidad
para encontrar un experimento. La falta de compacidad, que elimina seguridad de la existen-
cia del minimo, es sobrellevada por la misma filosofia de la metaheuristica donde el objetivo
no es encontrar la mejor solucion sino una buena solucién; de esta manera, si se considera la
funcién

min f(x)
x€(0,00)

donde se sabe que el minimo no existe, el empleo de DE nos llevard a soluciones cercanas a
cero que resultan utiles en la practica. Por otro lado, el empleo la bisqueda en regiones no
convexas puede ser sorteado empleado funciones de ajuste penalizadas (Schneider y Kroh-
ling, 2014; Liy Zhang, 2014) con el fin de sancionar el ajuste de las soluciones, y en nuestro
caso disefos, que estdn fuera de la region deseada.

Aunque la falta de compacidad y convexidad pueden ser sorteadas por la DE cuando
no estan presentes €stas, una restriccion importante es la determinacion de disefios con un
minimo de puntos. El Teorema 5.2, aparte de asegurar la existencia de una solucién como el
uso del algoritmo de Fedorov, proporcionaba, en su primer punto, una condicion de paro para
la derterminacién del disefio 6ptimo con un minimo de puntos. Al no tener las condiciones
con el empleo de la DE, lo mejor que se podrd determinar serd un buen experimento de N
puntos bajo un criterio especifico y en caso de no existir todos los experimentos tendran un
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x x x

x x x

1 1 x1

Figura 5.3: Evolucién de la poblaciéon de soluciones usando como regién de busqueda el
espacio [—10, —5] x [—-10, —5]. En la parte superior izquierda la solucién inicial. De izquierda
a derecha y de arriba a abajo la solucion después de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 y 40 iteraciones.

mismo valor de optimalidad (vedse Capitulo 7). Sin embargo, la ausencia de convexidad y
compacidad pueden llevar a disefios factibles en regiones en regiones sin esas propiedades
recordando que éstas son necesarias para poder tener una manera de construir disefios y no,
que los disefos sean consecuencia de dichas propiedades.
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Implementacion del algortimo basado de DE

El propésito de este capitulo es mostrar los detalles para la implementacion el algor-
timo propuesto por Paredes-Garcia y Castafio Tostado (2015).

6.1 La funcién objetivo

El primer paso para la implementacion del algoritmo es la definicién de la funcién
objetivo. Como se menciono en el capitulo anterior, a diferencia del “Algoritmo de intercam-
bio de Fedorov”, para emplear la DE no es necesario definir una funcién convexa. Debido a
esto, para este primer paso es posible seguir dos caminos; usar la definicién propia del criterio
o usar la funcién de sensibilidad del criterio mismo. Por lo tanto para el criterio D-6ptimo es
posible emplear cualquiera de las siguientes funciones objetivo

arg main M| 6.1)
—arg méx IM| (6.2)
arg mgn max traza [p (x) M] (6.3)

Mientras que para el criterio A-Optimo si matriz A es la identidad entonces se tiene que se
puede emplear

arg mgn traza [M_] } (6.4)

arg main max traza [u (x) MZ} (6.5)
(]

Al usar como funcién objetivo cualquiera de las expresiones anteriores es posible
construir un disefio 6ptimo bajo el criterio D () o el criterio A (). Sin embargo, como se
hizo notar en el Capitulo 3 la matriz de un modelo no lineal, como lo es el modelo NMNL,
depende de pardmetros desconocidos, en particular de 3 y A para el ejemplo mencionado.
Fedorov (2013) menciona dos enfoques principales: disefios locales o disefios bayesianos.
El primero consiste en dar una configuracion fija inicial para los pardmetros desconocidos
en la matriz de informacion; el segundo, por otro lado consiste en suponer que existe una
distribucién de probabilidad sobre los pardmetros. A lo largo de la tesis se trabajard con
disenos locales.
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6.2 Especificacion del algortimo

Como ya se menciond con el solo empleo de las 4 etapas bésicas de la DE para
la optimizacion de la (6.1) - (6.5) es posible dar una buena estimacién de un experimento
Optimo, como el mostrado en la Tabla 6.1. Aunque pueden emplearse métodos para mejorar
la velocidad de convergencia del algoritmo, como el propuesto por Paredes-Garcia y Castano
Tostado (2015) que emplea bisqueda local usando combinaciones convexas para hacer un
paso hacia atrés o el propuesto por Li y Zhang (2014) que basado en usar un disefio factorial
para determinar los efectos de los elemento de cada individuo.

Tabla 6.1: Ejemplo de experimento D-6ptimo local para 3 conjunto de eleccion con 3 alterna-
tivas de 3 niveles cada uno. La jerarquia determinada por el atributo 1 (diferente de 3 e igual
a3).

Experimento D-6ptimo local

Conjunto B=1[1,1,1]

de eleccion Ac =0.8

Ap = 0.1

[\®]
W N =W =W =
W NN = W N W
—_— N =W = = = =N

6.2.1 La codificacion de la informacion

En el algoritmo se propone la codificacién empleando un arreglo de matrices, donde
cada matriz posee una dimensién de 2 x D y representa a un disefio. De manera que se pueda
trabajar con una poblacion de disefios. Ademds de considerar a cada disefio un elemento de
dimensién uno con el fin de eliminar el cruzamiento. Sin embargo, la obtencién de disefios
para el modelo MNL o NMNL depende de la determinacion de un conjunto de conjuntos de
eleccion, donde en cada uno de los conjuntos de eleccidn aparece un cierto nimero de alter-
nativas delineadas por una configuracién especifica de un conjunto de atributos. Por lo tanto,
para poder codificar la informacién se pueden emplear dos soluciones sumamente faciles de
implementar

1. En software como Matlab es posible definir hipermatrices. Entonces para manejar a la
poblacién es posible acomodarla en un arreglo de matrices, donde cada matriz contiene
a todos los conjuntos de eleccidon y después un método para partir la matriz en los
conjuntos de eleccion para la evaluacion experimental de la matriz de informacion.
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2. En software como R que no puede manejar hipermatrices; pero que puede manejar
listas, entonces la implementacién puede emplear listas de listas. Donde la primera
lista contiene una lista de N matrices que representan a la matriz de informacion.

6.2.2 Los pardmetros del algortimo

Una parte importante son lo pardmetros de ajuste del algortimo; el tamafio de la
poblacidn, el factor de mutacion y la tasa de cruzamiento. En lo que respecta al tamafio de
poblacién los autores dejan en claro que si bien una poblacién de mayor tamafio requiere
un nimero menor de iteraciones, incluso empleando el minimo de poblaciciéon (NP = 4) la
estimacién de los experimentos se hace en muchos casos en menos de 50 iteraciones. Mien-
tras en lo que concierne al factor de mutacion especifican usar valores cercanos a 1 debido
a que una tasa de mutacién pequefia puede hacer que sean requeridas un nimero grande de
iteraciones o provocar que el algoritmo se quede en una solucién no tan buena (Fig. 6.1).
Finalmente, para la tasa de cruzamiento, debido a que se considera en la representacién un
problema de dimensién uno (como se menciono al principio de esta seccidén), entonces la tasa
de cruzamiento es 1.

(M|

0 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Iteraciones

Figura 6.1: Comparacién de la evolucion de experimentod D-6ptimos para el modelo NMNL
para diferentes valores de F.

Otra parte a especificar son las caracteristicas del disefio; el nimero de alternativas

y el nimero de conjuntos eleccion. Para el nimero de conjuntos de eleccion (n) estd dado
por

n = arg II]l\l;nW M (En)] >0 (6.6)

ya que mientras el nimero de puntos en el experimento sea insuficiente el criterio de op-
timalidad serd cero. Mientras, en el caso del nimero de alternativas que conforman a cada
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conjunto de eleccién, depende del modelo. En el caso del modelo MNL dos alternativas por
conjunto de eleccién son suficientes para establecer un orden de preferencias. Sin embargo,
para el caso del modelo NMNL, si bien dos alternativas (una de cada nido) por conjunto de
eleccion permiten que la probabilidad de elegir algun nido ((4.21) y (4.22)) no sea nula; este
nimero de alternativas no evita que la regla de decisién sea mds compleja que lo especificado
por modelo MNL (Fig. 6.2), matemdticamente, por vacuidad, no existen diferencias entre las
alternativas de cada nido y por lo tanto

Ac =Ap =0

y asi de acuerdo a lo mencionado Seccién 2.2 se vuleve al caso del modelo MNL.

La dltima parte consiste en especificar la configuracion inicial del modelo, debido
a que la matriz de informacion depende de parametros desconocidos (Seccién 2.2) y, una
solucion a ello es la obtencidn de disefios locales dada una configuracion inicial. En el caso
del modelo MNL no hay ninguna restriccion sobre los valores a elegir. Sin embargo, en el
caso del modelo NMNL no todas las configuraciones son vélidas, el lector debe recordar que
si un nido posee una tnica alternativa entonces el pardmetro A asocidado debe tener un valor
nulo; de lo contrario, la matriz de informacién dejaria de ser definida positiva.

r MNL _l r NMNL _l

Alt. A Alt. B Nido C Nido D
v v
Alt. C,4 Alt. D,

Figura 6.2: A la izquierda la regla de desicion impuesta por el modelo MNL y a la derecha la
regla de decién impuesta por el modelo NMNL cuando solo posee una alternativa por nido.

6.3 El algortimo del intercambio de Fedorov usando DE

A esta altura se poseen todas las herramientas necesarias para la obtencion de dise-
fos usando evolucién diferencial. Sin embargo, no se ha mencionado hasta el momento un
método para optimizar la (5.4). La realidad es que depende del modelo. A pesar de esto, una
forma es emplear evolucion diferencial para la optimizacion de la parte crucial del algortimo
de Fedorov. De esta manera si el lector desea obtener un disefio con N conjuntos de eleccion
debe seguir los siguiente pasos

1. Eligir N conjuntos de eleccion aleatorios dentro de la regidn de biisqueda.

2. Empleando DE optimizar la (5.4) para estimar un nuevo conjunto de eleccion y agré-
guelo al disefio.

3. De entre todos los conjuntos de eleccion determinar el conjunto de eleccién que menos
aporte y sacarlo del diseno.

4. Repetir los pasos hasta que la mejora no sea significativa de acuerdo a un parametro de
tolerancia.
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6.4 Construccion de disefios y rendimiento del algoritmo

Para evaluar al algoritmo, se contrast6 el disefio encontrado por el algoritmo DE y
el hallado por Goos et al. (2010) (Tabla 6.2). Al observar la alternativas creadas para cada
uno de los experimentos se puede observar que el disefio de Goos et al. posee alternartivas
contrastantes debido a que los cambios son en una gran cantidad de atributos; mientras que las
alternativas del diseflo, obtenido con el algoritmo propuesto, poseen cambios menos visibles
debido a que estos son en uno o dos atributos.

Tabla 6.2: Disefio D-6ptimo local para el modelo NMNL con No-Choice para 8 conjuntos
de eleccién con 6 atributos de 2 niveles, considerando que los atributos poseen un efecto
negativo y con un parametro de disimilutud entre las alternativas reales de 0.5. A la izquierda
se observa el disefio obtenido por Goos et al. (2010) y a la derecha el obtenido usando el
algortimo propuesto por Paredes-Garcia y Castafio Tostado (2015). Note que Ap no aparece
debido a que solo posee una alternativa y por tanto su valor es fijo.

Experimento Experimento
Conjunto D-é6ptimo local Conjunto D-é6ptimo local
de eleccion | p=—[1,1,1,1,1,1] de eleccion | p=—1[1,1,1,1,1,1]
Ac =05 Ac =05

1 2 2 1 2 2 1 1 2 1 1 1

1 2 2 1 2 1 2 1 1 1 1 2 1 2
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

2 1 1 2 2 2 1 1 1 1 1 2

2 2 2 2 2 1 1 2 2 2 1 1 1 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

2 2 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1

3 1 1 2 2 2 1 3 1 2 1 2 1 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

2 2 1 1 2 1 I 1 1 1 2 1

4 1 1 2 2 1 2 4 1 1 1 2 1 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

1 2 1 2 2 1 1 2 1 1 1 2

5 2 1 2 1 1 2 5 1 1 1 2 2 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

1 2 1 2 1 2 1 2 1 1 1 1

6 2 1 1 1 2 1 6 1 1 2 1 2 2
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 1

7 1 2 2 1 2 2 7 2 1 1 1 1 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O

2 1 2 2 2 1 I 1 1 1 2 1

8 1 2 2 1 1 2 8 2 1 2 1 1 1
0O 0 0 0 0 O 0O 0 0 0 0 O
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En la Tabla 6.3 se pueden observar las probabilidades de las alternativas de ambos
disefos para cada uno de sus conjunto de eleccion. En ella se pueden observar dos estrategias
distintas. El disefio propuesto por Goos et al. posee alternativas, dentro del conjunto de elec-
ciones reales, con probabilidades iguales; en otras palabras, el experimento busca responder
la pregunta: “; Cudles atributos permiten el cambio en un empate hipotético?” Por otro lado,
el experimento estimado por el algoritmo propuesto posee alternativas, dentro del conjunto
de elecciones reales, principalmente extremas; una altamente probable y otra poco proba-
ble, una vez que se ha elegido seleccionar una alternativa real, es decir, busca responder la
pregunta: “;Qué cambio permitio a algo poco probable ser elegido?”. Ambas estrategias en
apariencia deberfan permitir la estimacion de atributos significativos en la toma de decision.
Por un lado los atributos que inclinan la balanza a favor de una alternativa deberian ser signi-
ficativos y por otro lado los atributos que permitieron a una alternativa no muy atractiva ser
elegida deberian ser importantes.

Tabla 6.3: Tabla de comparacién de los disefios expuestos en la Tabla 6.2 via modelo.

Experimento Alg. P. Experimento Goos et al.

CE \ Pr(A) Pr(B) Pr(SQ) | Pr(A) Pr(B) Pr(SQ)
1 0.0249 0.0092 0.9659 | 0.0047 0.0047 0.9906
2 0.0249 0.0092 0.9659 | 0.0047 0.0047 0.9906
3 0.0249 0.0092 0.9659 | 0.0077 0.0077 0.9846
4 0.0205 0.0205 0.959 | 0.0077 0.0077 0.9846
5 0.0126 0.0126 0.9748 | 0.0077 0.0077 0.9846
6 0.0275 0.0037 0.9688 | 0.0077 0.0077 0.9846
7 0.0092 0.0249 0.9659 | 0.0094 0.0034 0.9872
8 0.0249 0.0092 0.9659 | 0.0094 0.0034 0.9872

M| 2.5269 x 108 1.6125 x 10'°

*CE Conjunto de eleccion
*SQ  Status Quo

Pero, ;cudl estrategia es mejor? Para la comparacion de las estrategias, una manera
absoluta es al comparar IM~1|, el cual puede observarse en la misma Tabla 6.2, donde el vo-
lumen del elipsoide creado por la matriz de informacion del disefio obtenido con el algortimo
propuesto es menor al disefio obtenido por Goos et al. Otra forma de comparar es al obser-
var las probabilidades asociadas al Status Quo, donde el disefio obtenido con el algortimo
propuesto posee probabilidades mas pequeiias que el disefio obtenido por Goos et al. Debido
a que la eleccién del Status Quo significa pérdida de informacidn, entonces, el experimen-
to estimado con el algortimo propuesto tiene més oportunidad de recabar informacién. Sin
embargo, uno de los problemas expuestos por Louviere ef al. (2008) es la consistencia en
la respuesta y ésta puede verse afectada si el usuario no puede percibir diferencias con tanta
facilidad. En este aspecto, el experimento de Goos et al. puede tener una ventaja debido a di-
ferencias mas marcadas en las alternativas; aunque es necesario hacer notar que via modelo,
las alternativas creadas por el algoritmo propuesto deberian hacer més facil la disyuntiva del
decisor.
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Disefios Optimos locales para el modelo
NMNL

En el Capitulo 6 se compar6 el rendimiento del algoritmo propuesto con base en un
disefo ya antes generado. Sin embargo, ain no se ha hablado de los efectos de los pardmetros
iniciales (3, Ac, Ap ), mds alld de su significado teérico. En este sentido, como conclusion de
esta segunda parte este capitulo muestra como el significado de los parametros se ve reflejado
en los disefios creados.

Para plasmar los efectos de estos pardmetros, se consideré un experimento para el
modelo NMNL. El conjunto de disefios consisti6 de 4 alternativas de 6 atributos, cada atributo
con 4 niveles y donde cada conjunto perteneciente al nivel superior de la jerarquia posee 2
alternativas; ademds se propuso que la jerarquia s6lo dependiera del primer atributo, donde
los pardmetros Ac, Ap y [3 se movieron segutn la Tabla 7.1

Tabla 7.1: Tabla de configuracion de pardmetros para mostrar los efectos de los mismos en
los disefios.

Disefio. | a b c d e f g h
Ac 0210210808 ] 02 1] 021 08| 08
Ac 011090109 0.1 09 | 0.1 0.9

B g | 16 | 16 | 16 | 1 | =16 | =15 | —1¢

7.1 Comparacion gréfica

Aunque muchos efectos de los pardmetros y las restricciones son vistas mds clara-
mente via modelo, los pardmetros de disimilitud, Ac, Ap, si pueden ser apreciados grafica-
mente. Al ser pardmetros de disimilitud entre las alternativas del mismo nido, se esperaria que
las alternativas plasmadas en los experimentos fueran diferentes entre si, cuanto mas cercanos
los A;’s estuvieran de uno; y mds iguales entre si, cuanto mas cercanos A;’s estuviera de cero.
En la Fig. 7.1 se puede observar primeramente que no aparecen los disefios correspondientes
a la configuracion Ac = 0.2 y Ap = 0.1. En la Fig. 7.1 se puede observar que las diferencias
de las alternativas de cada conjunto de eleccion perteneciente a cada disefio estd influenciada
por los A;’s. Describiendo disefio por disefio, como mero ejercicio confirmatorio:
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b. Se puede observar en la figura correspondiente al disefio b de la Tabla 7.1, que las
similitudes entre las alternativas de los conjuntos de eleccion del nido D sélo es entre
0 y 2 atributos; mientras que las similitudes entre las alternativas de los conjuntos de
eleccién del nido C es de 1 hasta 3 atributos. Lo cual corresponde a lo esperado.
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Figura 7.1: Gréficos de estrella para los 6 experimentos creados, donde para cada imagen,
las columnas representan las alternativas 1,2,3 y 4 y las filas corresponden de arriba a abajo
a cada uno de los conjuntos de eleccion. Ademas las primeras dos alternativas corresponden
al conjunto C y las otras dos al conjunto D. Los atributos que no aparecen coloreados se
considera que estdn en el nivel 1.

c. Similarmente en la figura correspondiente al disefio ¢ de la Tabla 7.1, se puede ver que
las similitudes entre las alternativas de los conjuntos de eleccién del nido D van de uno
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a cinco atributos!; mientras que las similitudes entre las alternativas de los conjuntos
de eleccion del nido C es de nula a una hasta una correspondencia de 2 atributos. Lo
cual sigue con la linea marcada por la configuracién de los pardmetros de disimilitud.

d. Igualmente en la figura correspondiente al experimento d de la Tabla 7.1, se puede
ver un comportamiento parecido en las cuanto a la cantidad de similitudes entre los
atributos de los conjuntos de elecciéon de ambos nidos. Ambos poseen la mayoria de
sus similitudes debajo de 1 y un s6lo un conjunto de elecciéon en ambos casos con una
similitud de 4; aunque esto no es extrafio, ya que el pardmetro es un limite de hasta
cudn tan diferentes son las elecciones y no significa que siempre deban serlo asi si no
es conveniente para el objetivo del criterio.

f - h. En estos disefios se ve un comportamiento respecto a su configuracion reciproca de los
disefos b, ¢ y d de la Tabla 7.1. Por lo que el efecto de la positividad o negatividad de
los atributos que refleja (3 no es visible.

Por otro lado, repasando la Tabla 7.1 se aprecia que hay ocho configuraciones a pro-
bar, mientras que en la Fig. 7.1 solo hay graficos de seis configuraciones. Especificamente, no
hay disefios para la configuracion Ac = 0.2 con Ap = 0.1. Esto se debe a que, numéricamen-
te hablando, el algoritmo no pudo encontrar una matriz positiva definida para la configuracion
dada. La razo6n detras de ello compete al significado de los parametros Ac = 0.2y Ap = 0.1.
En el capitulo Capitulo 4 se toc6 el hecho de si los valores de ambos pardmetros eran iguales
entonces se recuperaba el modelo MNL. Matemadticamente hablando, 0.1 # 0.2 sin embar-
g0, el hecho de permitir poca variabilidad entre las opciones ocasiona que las combinaciones
viables terminen por orillar el modelo con jerarquia a uno que no la posee (Fig. 7.2).

Decision Decision

Figura 7.2: Diagrama que ilustra que poca variabilidad en un modelo con jerarquia puede
convertir a éste, nimericamente hablando, en un modelo sin jerarquia y por lo tanto volviendo
imposible la tarea de estimar un experimento para el modelo con jerarquia.

7.2 Compracion via modelo

En la Tabla 7.2 se puede observar que siempre hay un nido muy probable y un
nido muy improbable. Sin embargo, el nido muy probable no es determinado por unicamente
por la utilidad, sino por el producto de la disimilitud (A;’s) y la utilidad del mismo (V; ).

!'Solo hay una equivalencia de 5 atributos correspondiente a conjunto de eleccién 3.
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Por ejemplo, en el caso de la configuracién 3 = 15 A¢ = 0.8 y Ap = 0.1 (en la misma
Tabla 7.2), el nido C y el nido D en el conjunto de eleccion 2 presentan una utilidad de 12.31
y 20, respectivamente; pero el nido mds probable en el modelo es el C, esto se debe a que
12.13 x 0.8 = 9.848 > 2 = 20 x 0.1. En otras palabras

En presencia de nidos con disimilitud parecida (pero nunca igual), desde el punto
de vista de sus coeficientes de disimilitud, entonces el nido mds probable es determinado,
en muchos casos, Unicamente por utilidad. En el caso de que los atributos sean positivos,
entonces el nido es elegido si es el mas ttil; mientras que si los atributos son negativos, el nido
se escoge si es el menos indtil (el mas util desde una perspectiva de pérdida). Esta observacion
nos permite afirmar que cuando la utilidad de un nido es negativa, se estd hablando de un
grado de inutilidad y no de un grado utilidad. De esta manera, el signo de {3 nos hace crear
alternativas bajo dos perspectivas diferentes; en la primera, cuando el signo es positivo, se
disefa bajo la busqueda de alternativas utiles. En la segunda, cuando el signo es negativo, se
disefia con el objetivo de encontrar las alternativas menos inutiles.

Si se pregunta porque no existen nidos con probabilidades similares, se debe recor-
dar que para que exista una jerarquia la probabilidad de eleccidn de un nido debe ser distinta a
la de otro. En caso contrario, se el modelo NMNL es equivalente al MNL, donde suponemos
que todas las alternativas son igualmente atractivas. Mientras la razén de que sean tan dife-
rentes y no medianamente distintas radica, intuitivamente, en que es mas sencillo observar
diferencias en situaciones extremas.

7.3 Mas alla de los disefios locales

A lo largo de estas dos primeras partes se traz6 el camino a seguir para la estimacion
de disefos locales. Sin embargo, ;qué ocurre con aquéllos disefios donde se propone una
configuracién a priori para 3?

La respuesta al cuestionamiento anterior, desde el punto de vista de la optimizacién
del proceso via evolucién diferencial, es posible responderla. Ya que la implementacién de
un factor nuevo que modifique la funcion de ajuste no afecta en nada la convergencia del al-
goritmo, salvo en el tiempo de convergencia. Sin embargo, las rutinas empleadas para estimar
cada uno de los disefios aqui mostrados, no contarén con una rutina implementada para tratar
de métodos de integracion numéricos en alta dimension.

Por otro lado, Fedorov (2013) menciona que un enfoque ante la duda, es crear un
disefo que sea Optimo estadisticamente para un conjunto de modelos. La idea de optimizar
para mds de un modelo puede ser laboriosa, ya que se deben establecer mds de una funcioén
objetivo. Un problema, desde la problemadtica de la DE, equivalente es la estimacién de un
experimento T-6ptimo y el cudl también fue atacado por Paredes-Garcia y Castafio Tostado
(2015).

A pesar del trabajo que falta por hacer, se puede concluir que la rutina de optimiza-
cién va por buen camino y resulta para obtener disefios experimentales.

64



u0129212 ap ounluo)) = §)y

0000 8- L9896~ 9L66°0 ¥200°0 LI9BOT1- | L6668~ | 67000 | I1S660 | £666'8- | €LY Cl- 8
8100 8- £e6o'vl- 100°0 6660 [€L8°CI- | 6186°CI- | ¥000°0 | 96660 | ¥IS6'T1- | 690 V1~ L
70-d1 L- 1€L8°61- 76660 9000°0 690€°€l- | SL66°01- | 90000 | ¥666°0 | £€66°T1- | TEL89I- 9
000°0 9- 6186°S1- | £00000°0 | L66666°0 | L9891~ | L98I'LI- | 8000 | T660 | ¥IS6'L- | LI98I'II- S
1200 | €€66'8- | TEL8VI- | 9L66°0 ¥200°0 | 690€°11- | #1668~ | 1000 | 6660 | ¥IS60I- | L989VI- 1%
1960 | L989°01- 8- L8660 €100°0 | 690€CI- | T€L86- | 20000 | 86660 | TEL8TI- | TEL8 V- €
100 66666~ | L989°91- | 8000000 | 7666660 | 1€L86- | 1€L8'SI- | €000°0 | L6660 | YIS6'II- | L9891 [4
000°0 SL66'S- | T€L8'8I- 86660 <0000 690¢ 11- | TELRTI- | 20000 | 86660 | TEL8CI- | 6£0E VI~ |
R | D;> u,~> acd oRY%| DJ> u;> asd o D;> u;> S)
0=9y£g0="y 1'0= 9y Ag0="°Y 6'0=av£70="Y
N—=9¢

1C66'0 | STOO'8L | 69C1I VI #000°0 9666°0 (44 L1€69CT | S666°0 | SO000 | 1€69CI | 981061 8
C00°0 | TO00'61 | STOOTI | TOOOOO0 | 6666660 | T€6991 1€6991 | 65660 | 1000 | €1€01 €000°61 L
C00°0 | £900°0C | 98+0°ST | 2000000 | 8666660 | I81091 1€6991 9660 | ¥00'0 | €€1€Cl | 69C191 9
5000 0¢ 81091 <0000 86660 T eele el | 8666°0 | 0000 | €EI€vl | 692161 S
9860 | 69CI'CI | L900°61 | 2000000 | 8666660 | €€le ¥l | 9870 0C | 99660 | €000 | €€1€0I | 600081 1%
L66°0 | 69CI01 | ST0061 100°0 6660 0¢ 69CI'TT | ¥666°0 | 9000°0 | 98v0°CI | 69CI'LI €
1CC0'0 | L900¥T | 9870 L1 #000°0 9666°0 0¢ eeleCl | §666°0 | S000°0 | 69CI'CL | STO09T [4
66660 1£69°6 €C 2000000 | 8666660 | 69CI'SI 1£69°81 666°0 100°0 | 69CI'CI | 69CI°0C !
R | D;> u;> acd R | DJ> u;> asd R} D;> u;> S)

0=9vAg0="y

['0= Ay Ag0="°Y

6'0= Ay K70 =2y

1=9

"SQUOIORINSJUOD SAIUAIAJIP ofeq sopru SO[ ap sopepInn A sopepiiqeqoid ap e[qe],

-C’L BIqEL

65



66



Parte 111

Aplicacion

Como parte final de este trabajo se presenta una aplicacién de los modelos para
la toma de decision. Con ello se plantea establecer la regla de decision existente
a la hora de la primera compra de una bebida carbonatada desde el punto de vista
de los atractivo visual.






[.a eleccion del refresco

8.1 Una breve introduccion a la eleccidon del refresco

8.1.1 El problema

El abuso en el consumo de bebidas azucaradas representa un problema de salud
debido a ser factor relevante en problemas de salud ocasionados por la obesidad, como lo son
la didbetes mellitus tipo 2, una larga lista de enfermedades cardiovasculares o la hipertension
(Excelsior, 2013b). Y al mismo tiempo representa un problema econdémico-social debido al
gasto que debe hacerse para poder tratar estos padecimientos (Excelsior, 2013a).

En México, los problemas ocasionados por el hédbito en la ingesta de refresco ha
llegado al grado que México es el pais con méds muertes relacionadas con el refresco (Wade,
2013). Los dilemas a raiz del consumo de bebidas con bajo o nulo contenido nutricional oca-
siond que en 2014 se instaurara un impuesto en México sobre estas bebidas. Los resultados
a un afo de la entrada en vigor del impuesto tiene interpretaciones opuestas. Interpretaciones
que aseguran que el impuesto es inatil (Espinosa, 2015) e interpretaciones que afirman que el
impuesto estd funcionando (Encarnacion-Cruz, 2015). La conclusién de que el impuesto al
refresco no estd funcionando se centra en el hecho de que la ingesta calérica no ha disminuido
ni la tasa de obesidad; mientras quienes claman que el valor agregado al refresco funciona
parten del dato sobre la reduccién en el consumo de refresco (Corona, 2015).

Siendo estrictos, ambas afirmaciones no son contrarias, porque no se esperaria que
una persona quien consume una cierta cantidad de calorias la reduzca si necesita esa energia.
Por otro lado, quienes aseguran que el consumo de refresco baja no hablan de cuél es el pro-
ducto sustituto, el cual podria ser una bebida con propiedades nutricionales similares como
lo son cierta clase de jugos. Por lo que el problema ocasionado por el refresco no termina en
la disminucién de su consumo sino en la redireccion a un producto sustituto nutritivo, y para
poder hacer eso es necesario entender el proceso en la toma de decision de una bebida.

8.1.2 La eleccion de un alimento

Para poder atacar el problema del consumo de refresco es necesario saber que es lo
que hace a un alimento, y en especial una bebida, ser elegido por el consumidor. Una manera
de ver la eleccién de un alimento es dividirlo en dos etapas; la primera compra y las compras
posteriores (Grunert, 2005). La primera compra se basa en la expectativa del consumidor
sobre el producto; mientras las compras posteriores tienen como base la experiencia. En otras
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palabras, la primera compra se basa en la idealizacién del producto.

La expectativa de compra del consumidor es el resultado de una evaluaciéon compleja
del individuo. Yeung y Morris (2001) afirman que la expectativa de compra puede descom-
ponerse en pérdidas; pérdida fisica la cual se traduce en los efectos negativos hacia la salud,
una pérdida de desempeifio que se refiere al sabor esperado del producto, una pérdida finan-
ciera que esté relacionada con el costo total del producto, pérdida de tiempo que puede verse
con el tiempo que implica preparar el alimento, una pérdida social y una pérdida psicoldgica.
De esta manera, acorde con la RUT, una persona compraria el refresco que menos pérdida le
ocasione.

Por otro lado, la experiencia del producto puede pensarse como una retroalimen-
tacion de las pérdidas definidas en el parrafo anterior. Asi, siguiendo con lo expuesto en
Capitulo 1, un producto deberia ser elegido por segunda vez si se superd la expectativa del
consumidor. Sin embargo, antes de pensar en las compras posteriores es necesario que la
primera compra ocurra.

En México como ya se ha dicho, el refresco ain con la reduccién en su consumo
sigue siendo la bebida por excelencia. Aunque no todos los refrescos, en México existe una
gran variedad de marcas de refresco y Coca-Cola es un amplio dominador del mercado me-
xicano de bebidas azucaradas en general (Ramirez, 2015). Esto puede significar que en la
experiencia del consumidor el sabor del refresco sea a tal grado bueno que no importa el
valor nutricional, los efectos a la salud o incluso su costo. Por lo que si se deseara crear
un sustituto al refresco deberfa ser un mismo refresco pero menos dafiino o mds nutritivo.
Mientras el predominio de Coca-Cola se debe a que en comparacién con los otros refrescos
tiene el mejor sabor y una menor pérdida social y psicoldgica debido a su amplia campaiia
publicitaria.

Entonces la pregunta es clara, si se desea hacer una bebida sustituta al refresco ac-
tual, ;cudles son los atributos visuales que impactarian la expectativa del consumidor para
que cambie de opcioén?

8.1.3 Objetivo

El objetivo de este dltimo capitulo se centra en entender cudles son los atributos
que pueden ayudar a cambiar el predominio en la eleccidn refrescos Cola y en general de
los refrescos, los cuales son una primera opcién en muchas personas a la hora de elegir una
bebida, mediante el uso de los experimentos de eleccion discreta y los dise” nos experimen-
tales desarrollados en los capitulos anteriores. Ademads de poder corroborar la existencia, de
manera estadistico-matematica, de una jerarquia impuesta por la marca Coca-Cola a la hora
de decidir sobre una bebida.

8.2 Metodologia

8.2.1 Elmodelo

Para alcanzar el objetivo del contraste entre un nuevo producto y un producto cono-
cido, y la identificacion de atributos clave que ayudan a romper la experiencia repetida del
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producto ya conocido; se propone que la decisién del consumidor sigue un proceso de dos
pasos (Fig. 8.1).

l— NMNL —l

Cambio Status Quo
Y N\ \
Alt. A Alt. B Coca-Cola

Figura 8.1: Diagrama de eleccidn propuesto para modelar la eleccion de un refresco.

El proceso a dos pasos puede ser descrito por el modelo NMNL, donde la probabi-
lidad de Cambio (C) y de Status Quo (SQ) estin definidas como sigue

eMcVic

Pi,c = e)‘CVi,C + eASQVi,SQ (81)

eMcVine

ercVic 4 erseVisQ (8.2)

donde

]
Vic = log (Z ex{ijscj) (8.3)

=1
Visq = log(eX5Pf) =x;5oB (8.4)

de manera que la probabilidad de escoger alguna alternativa es

ex{AB+ASCA e}\cvi’c

piA - eX{Aﬁ-FASCA + exi,B P+ASCs e}\cvi‘c + e}\SQvi,SQ (8'5)
eX{B B+ASCs e}\cvi,c

- (8.6)

ex{AB"‘ASCA + exi/B B+ASCp e}\cviyc + e)\SQVi,SQ
AsqQVis
eNsQVisQ

PiCoca (87)

eMcVic 1 eMrsqVisq

8.2.2 Las alternativas

La caracterizacion de las alternativas fue hecha con cinco atributos (x). Los atributos
fueron elegidos a priori porque se consideraron positivos en el aspecto visual del producto y
a que son facilmente controlables. Estos fueron: la forma de la botella, el color de la etiqueta,
el nombre del producto, el slogan del producto y la informacién nutrimental. En el caso de la
informacién nutrimental, ésta fue escogida debido a que una de las caracteristica clave de un
producto es su aporte en proteina y fibra. Para cada atributo se consideraron 3 niveles, bajo
la restriccion que las alternativas de cambio no pudieran tener el nivel correspondiente a la

71



Tabla 8.1: Resumen de los atributos propuestos a analizar

Atributos (x) Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Nombre Coke Nutrent Nutrika
Color Rojo/Blanco Amarillo/Blanco Morado/Blanco
Slogan | Destapa la felicidad Un dulce respiro Be free
Forma de botella Tipo Coca-Cola Tipo Gatorade Tipo Ciel
Informacién nutrimental Coca-Cola Proteina Proteina y fibra

Coca-Cola en los atributos de slogan, nombre y color de la etiqueta. Bajo estas restricciones
los niveles de los atributos quedaron como muestra la Tabla 8.1.

Siguiendo la Tabla 8.1, las combinaciones a mostrar a los decisores fueron deter-
minadas por el experimento en la Tabla 8.2, en la cual se puede observar que la positividad
y la ignorancia sobre el impacto de los atributos esta reflejada en {3, la comparacién con el
Status Quo en el hecho de que la alternativa correspondiente aparece en todos los conjuntos
de eleccion y la restriccion de los atributos en que los niveles de los primeros tres atributos
de las dos primeras alternativas de cada conjunto de eleccion nunca tienen valor 1.

8.2.3 La eleccion

Para la eleccion se eligieron 50 alumnos voluntarios entre las Facultades de Lenguas
y Letras, Ingenieria y Psicologia de la Universidad Auténoma de Querétaro con el siguiente
perfil:

= Gusto por la Coca-Cola.
= No disgusto por la Guayaba.

= Actualmente cursando el grado de licenciatura.

Siguiendo con la metodologia de DCEs expuesta por Mangham ef al. (2009) a cada
individuo se le pidi6 su decisién para cada uno de los ocho conjuntos de eleccidon, asi como
tres datos personales: expediente escolar, el lugar donde comia principalmente y si practicaba
deporte o no. Un ejemplo de un conjunto de eleccidon puede observarse en la Fig. 8.2.

Alternativa Alternativa Alternativa
A
-
{ ' Un Destapa
b dulce la
felicidad

/\/,utr.ﬂ/ka@ respiro

),

Figura 8.2: Ejemplo de las alternativas de un conjunto de eleccion
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Tabla 8.2: Disefio D-6ptimo local para el modelo NMNL con Status Quo para 8 conjuntos
de eleccidn, con 5 atributos de 2 a 3 niveles, debido que se supone que dos atributos no son
exclusivos del Status Quo y considerando que todos los atributos afecta de manera positiva la
eleccion y que la diferencia entre las alternativas del grupo C son diferentes con A¢c = 0.5.

Diseiio D-6ptimo local
Conjunto B=1[1,1,1,1,1)
de eleccion Ac = 0.5
}\SQ =0
3 2 2 1 3
1 2 3 3 2 1
1 1 1 1 1
3 2 3 1 1
2 2 3 2 1 3
1 1 1 1 1
32 2 1 1
3 2 2 3 1 1
1 1 1 1 1
3 3 2 3 1
4 2 2 3 1 3
1 1 1 1 1
2 2 2 3 3
5 3 3 3 1 1
1 1 1 1 1
3 2 3 1 2
6 2 3 2 2 1
1 1 1 1 1
3 2 2 1 1
7 3 3 3 1 1
1 1 1 1 1
2 3 2 1 3
8 2 2 3 3 1
1 1 1 1 1

8.2.4 Andlisis estadisitico

La estimacion del modelo NMNL fue realizado considerando que todos los atributos
como variables especificas de la alternativa y no del consumidor. La estimacion fue calculada
en R v3.2.0 junto con el paquete mlogit v0.2-4.

8.3 Resultados y discusion

Usando los parametros estimados en Tabla 8.3 se tiene que los modelos planteados
para la decision, se pueden ver como
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eXiaB—1.74 £0-84Vi ¢

PiA = OB 174 | oxlgh 171 g0.84Vic | (8.8)

eXlgB—1.71 £0-84V; ¢

PiB = eXAB—1.74 | oxlgB—1.71 00.84Vic 1 ] (8.9)

1
PiCoca = ‘Ggavic 11

(8.10)

donde p = [0.14,0.43,0.17,0.22,0.56]" y Ac = 1.197" = 0.84 por la forma de estimar del
paquete mlogit (Croissant, 2013). Ademds, note que no hay intercepto ni IV estimado para
el SQ, esto se debe a que es nuestro nido referencia y solo posee una alternativa. Al aplicar
logaritmo se tiene que

log (pia) = 0.14N + 0.43C + 0.175 + 0.22FB + 0.56IN + 0.84V; c — 1.74 — ¢ (8.11)
log (pis) = 0.14N + 0.43C + 0.17S + 0.22FB + 0.56IN + 0.84V; ¢ — 1.71 — € (8.12)

10g (piCoca) =—¢' (813)

Con base al logaritmo de las probabilidades se puede decir que el supuesto de po-
sitividad de los atributos se cumple ya que todos los coeficiente asociados son positivos. De
igual manera, al ser atributos que no poseen orden, se puede interpretar que aquellos con
coeficientes mayores son mds significativos, lo que explica porque el color y la informacién
nutrimental posee los coeficientes més grandes. También si se observa la unica diferencia
entre los las dos alternativas fuera del SQ es el intercepto que resulta muy parecido en magni-
tud, aunque la similitud de éstas queda queda descartada por la significacia del pardmetro IV
que descarta la similitud, ya que de lo contrario se estaria en la presencia del modelo MNL.

Tabla 8.3: Resumen de la estimacion del modelo NMNL para la toma de decision del refresco.
Frecuencias de las alternativas:

A B Coca-Cola
0.34 0.33 0.33
Coeficientes | Estimado | Error Estdndar Valor t Pr (> [t])
A (intercepto): -1.74 0.66 -2.64 0.008
B (intercepto): -1.71 0.64 -2.65 0.008
Nombre 0.14 0.23 0.62 0.532
Color 0.43 0.19 2.31 0.021
Eslogan 0.17 0.20 0.86 0.390
Forma de Botella 0.22 0.14 1.61 0.110
Informacién nutrimental 0.56 0.15 3.75 0.000
| A% 1.19 0.44 2.68 0.007

Log-Verosimilitud -415.64
McFadden R>  0.054
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De igual manera, en la Tabla 8.3 puede observarse la estimacion resultante del expe-
rimento. En dicha tabla pueden observarse que las alternativas de cambio, asi como el color
e informacién nutrimental resultan significativas. Pero, ;qué quiere decir esto?.

= [nterceptos. En (8.8) y (8.9) los interceptos para las alternativas de cambio nos indican,
ademads de ser significativos, que las alternativas que se propongan deben inician con
una consideracion negativa, debido a su signo. Esta informacién es un resultado confir-
matorio de que todo producto nuevo que sale a competir en un mercado maduro inicia
siendo considerado una alternativa poco atractiva respecto a los productos que ya han
sido probados durantes afios por el consumidor, es decir, existe una cierta resistencia
del consumidor hacia lo nuevo.

= Color. Los dos disefios de etiqueta propuestos fueron creados bajo un contraste sucesi-
vo! y un contraste simultdneo?, respectivamente. Aunque todos los colores parecieran
haber sido elegidos practicamente un igual nimero de veces (Fig. 8.3), la estimacion
arroja que estadisticamente, la ligera mayor preferencia por la etiqueta morada debe
ser considerada.

15

10

Coca-Cola Amarillo Morado

Figura 8.3: Eleccion relativa (el cociente de veces que fue elegida entre el nimero de veces
que pudo ser elegida en los 8 conjunto de eleccion) de las opciones de acuerdo a su color.

» [nformacion nutrimental. Si uno recuerda el ejemplo de conjunto de eleccién mostrado
en Fig. 8.2. El hecho de que la informacién nutrimental sea tan visible para el con-
sumidor difiere con el proceso de compra normal, donde el consumidor difilcilmente
puede consultar la informacién nutrimental del alimento que adquiere. Sin embargo,
Jun alimento mas nutritivo es mds probable de ser elegido? La respuesta es no necesa-
riamente, en la Fig. 8.4 se puede observar que una alternativa nutritiva si es més elegida
que una que no lo es, es decir, hay evidencia estadistica que respalda que una bebida

'A veces también llamado complementario el cual es el contraste mas usado en publicidad cuando se desea
Ilamar la atencién (Opcién de morado en Fig. 8.2) .

%A veces llamado puro, el cual contrasta un color cilido con otro que no lo es y permite la maxima distincién
de un mensaje (Opcién de amarillo en Fig. 8.2).
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nutritiva es mds elegible que una que no lo es; pero si dos bebidas son nutritivas, enton-
ces depende de las caracteristicas de éstas. En la Fig. 8.2 se puede observar Proteina vs.
Proteina y fibra y proteina por si sola resulta ser mds elegida. Una posible explicacion
es que en la poblacion estudiantil de las Facultades encuestadas existe un desconoci-
miento sobre el beneficio de la fibra, pero si se conoce que la proteina es un elemento
positivo-nutritivo.

15 20

10

5
I

0
L

Coca-Cola Proteina Proteina y fibra

Figura 8.4: Eleccion relativa (el cociente de veces que fue elegida entre el nimero de veces
que pudo ser elegida en los 8 conjunto de eleccién) de las opciones de acuerdo a su informa-
cién nutrimental.

= [V. Que el pardmetro asociado al IV haya resultado significativo, es la confirmacion de
que la jerarquia impuesta por el refresco de cola es estadisticamente correcta. Sobre
la identificacién de un paso y otro en la eleccidon, no es posible observarlo via las
respuestas obtenidas, debido a que es imposible registrar en la respuesta de eleccion
en esa transicidon. Sin embargo, la construccién del disefio mostrado en la Tabla 8.2
siempre presenta la comparacion entre las el Status Quo y las alternativas de eleccion
propuestas, por lo cual si existiera la jerarquia de decision deberia ser observada.

Para analizar el valor del indicador de R? de McFadden, es necesario definirlo. El indicador
R? de McFadden? es una transformacién del coeficiente de correlacién multiple definido por

logL (M)

RZ=1-— =2
log L (M)

(8.14)
donde L(M) es la verosimilitud del modelo con predictores y M, es la verosimilitud del mo-
delo sin predictores. De esta manera, un cociente pequefio entre las verosimilitudes indicaria
que el modelo con predictores es mucho mejor que el modelo sin predictores, y por lo tanto,
el modelo seria bueno para realizar predicciones. Sin embargo, es necesario hacer notar que
a diferencia de otras aplicaciones donde se esperan valores cercanos a 1 de este coeficiente

3El indicador R? es en realidad el coeficiente p? debido a que el método de estimacién del paquete mlogit
es maxima verosimilitud y no minimos cuadrados no lineales (Croissant, 2013).
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que mide la bondad de ajuste, valores entre 0.4 y 0.1 se consideran excelentes (McFadden,
1977); sin embargo, el modelo estimado posee un valor de 0.05 y debe interpretarse como
que el modelo estimado no posee capacidad predictiva, pero resulta significativo.

8.3.1 Andlsis y resultados por grupo: la paradoja de Simpson

La paradoja de Simpson (efecto Yule-Simpson) afirma que un efecto positivo para
todos los subgrupos puede ser negativo para el agregado de todos ellos (Konishi y Kitagawa,
2008). Por lo que es necesario hacer una estimacion de los 3 grupos encuestados para ver si
el efecto global es similar al efecto individual.

En la Tabla 8.4 se puede observar que las tendencias de los grupos de ingenieria
y lenguas y letras mantienen un comportamiento similar al estimado en el modelo general.
Ambos mantienen la positividad de los atributos, la poca valoracion de las alternativas ajenas
al SQ y comparten las dos caracteisticas fuertes del modelo global: 1a jerarquia y la relevancia
de la informacién nutrimental. Sin embargo, psicologia ofrece un contraste total, ya que los
atributos presentados ni la jerarquia propuesta son parte de su proceso de toma de desicién
por lo que ningun atributo es interpretable e incluso la positividad de los atributos no se
mantiene.

En lo que se refiere a la significancia de los atributos en los dos primeros grupos,
se puede decir que la valoracion en ingenieria es menos amplia, es decir, se centran en un
solo atributos, la informacién nutrimental, y con este hacen un juicio una vez que se tomo la
decision de elegir algo diferente al refresco de cola. Por otro lado, la valoracién en Lenguas y
Letras es sumamente amplia, ya que los atributos significativos son las mismas alternativas,
el nombre, el color, la forma de la botella y la informacién nutrimental; aunque a diferencia
de ingenieria y del estimado global el atributo mas fuerte resulta ser el nombre.

Tabla 8.4: Resumen de la estimacién del modelo NMNL para la toma de decision del refresco
por grupos.

Ingenieria Lenguas y Letras Psicologia
Coeficientes | Estimado | Pr(> |t|) | Estimado | Pr(> |t|) | Estimado | Pr(> [t|)
A (intercepto): -2,03 0.22 -4.27 0.00 0.02 0.98
B (intercepto): -2.15 0.16 -3.82 0.01 -0.09 0.93
Nombre 0.01 0.99 1.23 0.01 -0.41 0.26
Color 0.43 0.29 0.61 0.08 0.43 0.12
Eslogan 0.10 0.81 0.34 0.43 0.17 0.57
Forma de Botella 0.15 0.62 0.51 0.06 0.17 0.40
Info. nutrimental 0.96 0.01 0.89 0.00 0.25 0.24
10Y 0.83 0.06 0.72 0.09 1.10 0.22

Al analizar los grupos por separados se puede decir que la conclusién general de
que el modelo resulta significativo no puede ser aplicado a los tres grupos ya que psicologia
resulta ser un enigma para el modelo propuesto.
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8.4 Conclusion: los marcos de eleccion

Si se observa el conjunto de eleccion mostrado en la Fig. 8.2, una diferencia exis-
tente en el proceso de eleccion de éste es la muestra explicita de la informacién nutrimental.
Este cambio en el proceso de eleccion difiere del proceso de eleccion tradicional donde el
consumidor no tiene visible la informacién nutrimental.

Si se recuerda lo descrito en el Capitulo 1, la decisiéon de una persona depende del
marco de eleccion. La eleccion entre un refresco u otro sin un marco de referencia amplio,
convierte a la decision en un una eleccion susceptible a sesgos. En general, uno de los factores
mads influyentes en ese aspecto es la publicidad, la cual genera una idealizaciéon compleja del
producto, haciendo que junto al hecho que su sabor es el mds aceptado por el consumidor
expliquen el liderazgo en ventas de Coca-Cola.

La introduccién de un marco mds amplio por medio de la informacién nutrimental
explicitamente visible, transforman la decision basada en la idealizacion en una eleccion mds
racional. Esta racionalizacién permite que exista una comparacion basada en la nutricién y
la idealizacién. De manera que un refresco como la Coca-Cola se transforma de un refresco
bueno a un refresco bueno pero poco nutritivo.

Por lo tanto, para concluir, una recomendacién a tomar es la creaciéon de productos
nutritivos que aprovechen la informacion nutrimental en la parte delantera de sus presenta-
ciones para que, junto con el impuesto al refresco puedan convertirse en un producto sustituto
nutritivo que eventualmente ayude a combatir los problemas que hoy se viven por la ingesta
de refresco en México.
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Algortimos para la obtencion de disefos

a.l Algortimos y funciones base

SEspicificacidon del experimento
%Seccidén de construccidn

J = 4;

CS = 8;

atr = 6;

%Seccidén parametral para Sptimos locales
beta = [1,1,1,1,1,1]1;

beta = beta’;

lambdaC = 0.2;

lambdaD = 0.9;

¥Generacion del diseno base

sQ = [1,1,1,1,1,1]";

xij = zeros (atr, j,CS);

WMatriz de informacidén del disefio base

En este caso se crea un disefilo un 4 alternativas donde se piensa que el
%atributo 1 establace una jerarquia: niveles 1-2 forman una primera
Sramificacion y los niveles 3-4 determinan una segunda ramificaciodn.
for i=1:CS

aux = randi([1,2],1,2);

aux = [aux, randi([3,4],1,2)]1;
aux = [aux;randi([1,41,5,4)];
xij(:,:,1) = aux;

end

Funcidén que calcula la matriz de informacidén que depende de

eta, los conjuntos de eleccidén y lambda, adicionalmente recibe

%los parametros de control como numero de alternativas (j), intervalo de
%conjunto de eleccidén (1, CS), numero de atributos (atr) y un parametro
%de control de ramificacidén que en este caso es 2.

mi = MINMNL (beta,xij, j,1,CS,atr, lambdaC, lambdaD, 2) ;

D = pinv(mi);
Ciclo de busqueda profunda — Estima 100 disefos para seleccionar el
me jor.
il for k=1:100
Parametros de la evolucidén diferencial
NP = 4; 2Numero de agentes
F = 0.8; % Paramentro de evolucidn.

agnts = zeros (atr, j,NP);
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end

%Inializacion
for i=1:NP
aux = randi([1,2],1,2);
aux = [aux, randi([3,41,1,2)1;
aux = [aux;randi([1,4],5,4)];
agnts(:,:,1) = aux;
end
0Opimizacién a 30 iteraciones
for a=1:30
%Cdlculo del ajuste de los disedos.
fitG = fitness (beta,agnts, j,atr, lambdaC, lambdaD,D, NP, 2) ;
[auxa, auxb] = min(fitG);
WMutacidn de los agentes
[X,V] = mutation (agnts,auxb,F,NP);
%Correccién de los agentes
VC = correction (V,NP);
¥Cdlculo de ajuste de los disenos mutados.
fitM = fitness(beta,VC, j,atr, lambdaC, lambdaD,D, NP, 2) ;
fit = [£fitG, fitM];
[m,n] = sort (fit);
agntsaux = agnts;
%Seleccioén de los mejores agentes (mutados y originales)
for i=1:NP
if (n(i) < 5)
agnts(:,:,1)
else
agnts(:,:,1) = VC(:,:,n(1)-4);
end

agntsaux (:,:,n(i));

end

t(a) = min(fit);
end
PAqui termina el proceso de optimizacidn, esto corresponde a un
gporoceso de busqueda profunda, el cudl consiste en comparar los
%los 100 disefos generados con el fin de seleccionar el mejor
sentre ellos.
xijaux = xij;
for i=1:(CS+1)

if (1 > 1)

xij(:,:,1i-1) = agnts(:,:,1);
end
mut = MINMNL (beta,xij, j,1,CS,atr, lambdaC, lambdaD, 2) ;
deter (i) = det (mut) ;
xij = xijaux;
end
[auxaa, auxbb] = max (deter);
if (auxbb > 1)
xij(:,:, (auxbb-1)) = agnts(:,:,1);
end
finaldet (k) = det (MINMNL (beta,xij, j,1,CS,atr, lambdaC, lambdaD, 2) ) ;

Algoritmo A.1: Algortimo base de generacion de disefios para el modelo NMNL

Aunque la mayoria de las acciones que se realizan en A.1 estdn hechas para que con

un cambio unico el algoritmo funcione; hay tres elementos de éste que requieren de ajustes
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mads profundos de manera manual:
1. La generacion del disefio base asi como la inializacion de los agentes. Por lo que la
asignacion a la variable aux debe modificarse para disefios con distintas caracteristicas.

2. Numero de iteraciones es necesario fijarlo de manera manual o hacer los cambios re-
queridos para que usando un ciclo do-while se establezca una condicién de paro que
dependa de la mejora generacional.

3. La seleccidn estd configurada para funcionar con 4 agentes, por lo que es necesario
hacer ajustes en caso de desear més.

Por otro lado, un factor a considerar es que para la optimizacion se emplea la Pseudo-
inversa de Moore-Penrose que es una generalizacion de la matriz inversa con el fin de evitar
errores para matrices con determinantes con valores cercanos a una singularidad

function [ m ] = MINMNL (beta,xij, j,CSB,CSE, atr, lambdaC, lambdaD, Check )
%Calculo de la matriz de informaci\’on.

%heta —— Pardametro local del disefdos.

%xij —— Diseflo

%CSB —— Conjunto de eleccidén inicial

SCSE ——- Conjunto de eleccidén final

%atr —— No. de atributos

%lambdaC y lambdaD —-- Parametros de disimilitud de los nidos

%Check —-- Condicidén de la jerarquia

for i=CSB:CSE

pijD = 0;
pijC = 0;
auxC = 0;
auxD = 0;
g=1;
h=1;
part9l = 0;
for k=1:j
if ((xij(1l,%k,1i)") > Check)
auxC (h) = exp(xij(:,k,1)’ «xbeta);
pijC = pijC + auxC(h);
h=nh+ 1;
end
if ((xij(1,k,1)") <= Check)
auxD (g) = exp(xij(:,k,1)’ xbeta);
pijD = pijD + auxD(9g);
g =9 + 1;
end
end

ViC = log(pijC);

ViD = log(pijD);

piC = exp (lambdaC*ViC)/ (exp (lambdaCxViC) +exp (lambdaD*ViD)) ;
piD = exp (lambdaD*ViD) / (exp (lambdaC*ViC) +exp (lambdaD*ViD)) ;
pij_C = 0;

pij_D = 0;

pij_C = piCx (auxC/pijC);

pij_D = piD* (auxD/pijD);
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h =1;
g =1;
part9l =
part92 =
part93 =
part94 =
part95 =
for k=1:7
if ((xij(l,k,1i)’") > Check)

~. o Ne N

O O O O o
~

~.

part9l = part9l + pij_C(h)*(xij(:,k,1)*xij(:,k,1)");
part92 = part92 + pij_C(h)*xij(:,%k,1);
h=nh+ 1;

else

part9l = part9l + pij D(g)*x(xij(:,k,1)*xij(:,k,1)");

part93 = part93 + pij_D(g)*xij(:,k,1);
g =9+ 1;
end
end
if (part92 == 0)
part92 = zeros(atr,1);
end
if (part93 == 0)
part93 = zeros(atr,1);
end
part92f = ((1/piC) * (lambdaC”2+ (1-piC)-1)) *part92x (part92’);
part93f = ((1/piD) * (lambdaD”2* (1-piD)—-1)) xpart93* (part93’);
part94f = —(lambdaCxlambdaD) *part92«* (part93’);
part95f = - (lambdaCxlambdaD) xpart93«* (part92’);
part96 = part9l + part92f + part93f + part94f + part95f;
part98 = (1-piC)*lambdaC*ViCxpart92;
partl00 = (1-piD) xlambdaDxViDxpart93;

partl01l = piC*piD=* (ViC"2);
partl02 = piCxpiD* (ViD"2);

mi(:,:,1) = [part96,part98,partl00;part98’,partl0l,0;partl00’,0,
partl02];
if i==CSB
m=mi(:,:,1);
else
m=m+ mi(:,:,1);
end

end
end

Algoritmo A.2: Célculo de la matriz de informacion

La funcion presentada en A.2 es el cédlculo de la matriz de informacion con base en
(4.128). Ademads posee las condiciones de ajuste para las variables part92 y part93 con el
fin de evitar errores para el caso de Status Quo. En lo que respecta al resto de la formulas
empleadas, éstas corresponden a las desarrolladas en el Capitulo 4.

function [ fit ] = fitness(beta,agnts, j,atr, lambdaC, lambdaD,D, NP, mm)
Funcidén de ajuste

%eta —-—- Pardmetro local del disefos.

%agnts —-—- Poblacidén inicial de disefos

%) —— No. de alternativas por conjunto de elecciodn.
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%atr —-— No. de atributos

%lambdaC y lambdaD —- Parametros de disimilitud de los nidos

2D —-— Inversa de la matriz de informacidn del diseno base

@NP —-—- No. de agentes

gnm ——- Parametro de optimizacidn: Maximizacidén(l), Minimizacidén (Otro
valor)

fit = zeros(1l,NP);

for i=1:NP
Matriz de informacidén de cada agente
aux = MINMNL (beta,agnts(:,:,1i),3j,1,1,atr,lambdaC, lambdaD, 1) ;
%Ajuste de acuerdo al criterio D.

fit (i) = trace (Draux);
end
if (mm == 1)
it = —-1«fit;
end

Algoritmo A.3: Funcién de ajuste para la version hibrida entre el algortimo de intercambio
de Fedorov y DE

function [ X, V ] = mutation(agnts,b,F,NP )
uncidén basica de mutacidn

%agnts —-- Disefdos de la poblaciodn.

@ —-— No. de agente a mutar.

8F —-— Parametro de mutacidn.

SNP —— Numero de agentes

X = agnts;
for i=1:NP

n = 1:NP;

n(i) = [];

n = randsample (n, 3);

X(:,:,1) = agnts(:,:,n(l)) + Fx(agnts(:,:,b)-agnts(:,:,n(l))) +
Fx(agnts(:, :,n(2))-agnts(:,:,n(3)));

end
V = fix (X);

end

Algoritmo A.4: Funcion de mutacién simple

La funcién presentada en A.4 presenta la version mds simple de una funcién de
mutacién, no hay combinacién convexa o busqueda local. Sin embargo, es posible obtener
disefos con ella, aunque el nimero de iteraciones aumenta en comparacion con una funcioén
de mutacién mads sofisticada.
function [ V ] = correction( V, NP )

¥'uncidén basica de correccidén para loas agentes de la evolucidn
2Recibe un disefo (V) y un numero de agentes (NP)

for i=1:NP
$Correccidén bloque 1
auxl = V(1:1,1:2,1);
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[m,n] = size (auxl);
auxl = randi([1,2],m,n);
aux2 = (vV(1:1,1:2,i) < 3-0.001 & Vv(1l:1,1:2,i) > 0.001);
V(1:1,1:2,1i) = aux2.*V(1:1,1:2,1) - (aux2-1).xauxl;
%Correccidén bloque 2
auxl = V(1:1,3:4,1);
[m,n] = size (auxl);
auxl = randi([3,4],m,n);
aux2 = (V(1:1,3:4,i) < 5-0.001 & Vv(1:1,3:4,i) > 2+0.001);
V(1:1,3:4,1) = aux2.+V(1:1,3:4,1) - (aux2-1).*auxl;
%Correccidén bloque 3
aux3 = V(2:6,1:4,1);
[m,n] = size (aux3);
aux3 = randi([1,4],m,n);
aux4d = (V(2:6,1:4,1i) < 5-0.001 & V(2:6,1:4,1i) > 0.001);
V(2:6,1:4,1) = aux4.+«V(2:6,1:4,1) - (aux4-1).*aux3;
end
end

Algoritmo A.5: Funcién de mutacion simple

En A.5 se presenta una funcion de correccion muy sencilla debido a que solo aplica
una correccion en donde hay errores sin aplicar penalizacién. Aunque la aplicacién de la
correccion simple es suficiente se pueden aplicar mejoras. Por otro lado, 1a funcién presentada
es sumamente manual por lo que los bloques de correccién deben se modificados segtn el
disefo de interés.

a.2 Funciones opcionales

a.3 Funciones usadas para la comparacion

WMatriz de informacidén del Logit Multinomial-

SEspecificacidon del disefo.

j=2;

Cs = 8;

xij = zeros(6,2,CS);

xij(:,:,1) = [1,2;2,2;2,1;1,2;2,1;2,2]1;
xij(:,:,2) = 1[2,2;1,2;1,2;2,2;2,1;2,11;
xij(:,:,3) = [2,1;2,1;1,2;1,2;1,2;2,11;
xij(:,:,4) = [2,1;2,1;1,2;1,2;2,1;1,2];
xij(:,:,5) = 1[1,2;2,1;1,2;2,1;2,1;1,2];
xij(:,:,6) = [1,2;2,1;1,2;2,1;1,2;2,11;
xij(:,:,7) = 1[2,1;1,2;1,2;2,1;2,2;1,21;
xij(:,:,8) = [2,1;1,2;2,2;2,1;2,1;1,2];

beta = [-1,-1,-1,-1,-1,-171;
beta = beta’;
pij = 0;
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¥alculo de la matriz de informacidén con base en la expresién exhibida

por
%Goos et al.
for i=1:CS
for k=1:7
aux (k) =
pij =
end
aux =

(2010)

aux/pij;
1,1) = (xij(:, e,
== 1)

mi(:,

end
pij =
end

0;

exp(xij(:,
pij + aux(k);

i) *

k,

(diag(aux)

i)’ «xbeta);

—aux’ xaux) *xij(:,

1))

Algoritmo A.6: Script para el calculo de la matriz de informacién del modelo MNL.

Matriz de informacidén del Nested Logit Multinomial para la no elecci\’on
%con base en la expresi\’on desarrollada por Goos et al (2010).

)

29

2Especificacidn del disefo.

J=2;

CS = 8;

x1ij = zeros(6,2,CS);

iseno para el modelo MNL

xij(:,:,1) = [1,2;1,2;1,2;1,2;1,2;1,2];
xij(:,:,2) = [2,1;1,2;1,2;1,2;2,1;2,1];
xij(:,:,3) = [1,2;2,1;1,2;1,2;2,1;2,1];
xij(:,:,4) = [2,1;2,1;1,2;1,2;1,2;1,2];
exij(:,:,5) = [1,2;1,2;2,1;1,2;2,1;1,2];
xij(:,:,6) = [2,1;1,2;2,1;1,2;1,2;2,1];
xij(:,:,7) = [1,2;2,1;2,1;1,2;1,2;2,1];
xij(:,:,8) = [(2,1;2,1;2,1;1,2;2,1;1,2];
2iseno estimado por Goos et al. (2010) para el modelo NMNL.

xij(:,:,1) = [1,2;2,2;2,1;1,2;2,1;2,2];
xij(:,:,2) = [2,2;1,2;1,2;2,2;2,1;2,1];
xij(:,:,3) = [2,1;2,1;1,2;1,2;1,2;2,1];
xij(:,:,4) = [2,1;2,1;1,2;1,2;2,1;1,2];
xij(:,:,5) = 11,2;2,1;1,2;2,1;2,1;1,21;
xij(:,:,06) = [1,2;2,1;1,2;2,1;1,2;2,1];
xij(:,:,7) = [2,1;1,2;1,2;2,1;2,2;1,2];
xij(:,:,8) = [2,1;1,2;2,2;2,1;2,1;1,2];
¥iseno obtenido para el modelo NMNL usando DE.
exij(:,:,1) = [2,2;2,2;3,2;2,3;2,2;2,3];
xij(:,:,2) = [2,3;2,3;2,2;2,2;2,2;3,2];
xij(:,:,3) = [2,2;2,3;3,2;2,3;2,2;2,2];
xij(:,:,4) = [2,2;2,2;2,2;2,3;3,2;2,2];
x1ij(:,:,5) = [2,2;3,2;2,2;2,3;2,3;3,2];
exij(:,:,6) = [2,2;3,2;2,3;2,2;2,3;2,3];
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59

6

69

xij(:,:,7) = [2,3;3,2;3,2;2,2;2,2;2,2];
xij(:,:,8) = [2,3;2,2;2,3;2,2;3,2;2,2];

Operacidén de desplazamiento en el caso del disedo obtenido mediante DE.

xij = xij —-1;

j=2;

CS = 8;

beta = [1,1,1,1,1,1]1;
beta = -beta’;
lambdaC = 0.5;

pij = 0;

esarrollo de la expresidén de Goos et al.

(2010) para 8 conjunto de

%eleccidn.
for i=1:8
aux = 0;
for k=1:7
aux (k) = exp(xij(:,k,1)’ *beta);
pij = pij + aux(k);
end
ViC = log(pij);
ViNC = 0;
piC = exp (lambdaC*ViC) / (exp (lambdaCxViC)+1);
piNC = 1/ (exp (lambdaCxViC)+1);
aux = piCx (aux/pij);

ma(:,:,1) =
aux’ ) aux)*xij(:,:,1)");
me(:,:,1)
mo(:,:,1) =

mu(:,:,1) = piC*piNCx (ViC"2);
mi = [ma(:,:,1),mo(:,:,i);me(:,:,1),mu(:,
if (i == 1)
m = mi;
else
m=m + mij;
end
pij = 0;

end

Algoritmo A.7: Script para el cédlculo de la matriz de informacién usando la expresion de

Goos et al. (2010).

86

(xi9(:, :,1) » (diag (aux)+ (1/piC) » (lambdaC”2 % piNC — 1) x(

= piNCxlambdaCxViC*aux*xij(:,:,1)’;
PiNCxlambdaCxViCxxij(:, :, 1) xaux’;
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Sptimos locales

1Senos op

D

En el Capitulo 7 se muestra una anélisis de los disefios obtenidos, en este apéndice

se muestran los 6 disefios obtenidos de manera explicita.

Tabla B.1: Disefos correspondientes al b y f de la Tabla 7.1.
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Conjuntos de eleccion para la decision del C
refresco
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Alternativa A Alternativa B Alternativa C

Un
dulce

Be
Free

Guayaba

?__qs_\_ﬁ@ respiro

Informacién Informacién
nutrimental i
Calorias (kCal) Calorias (kCal) 83

Carbohidratos (g)
Azucares (g)

Carbohidratos () 21
Azucares (g) 21

Proteinas (g)

Proteinas (g) ]

Figura C.1: Conjunto de eleccién 1 correspondiente al disenio de la Tabla 8.2.

Destapa
la
felicidad

Informacién

nutrimental
Calorias (kCal) 83
Carbohidratos (g) 21

Azucares(g) 21

Proteinas (g) 0
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Alternativa A Alternativa B Alternativa C

Un

dulce
respiro

Be
free

Informacién Informacién
nutrimental nutrimental
Calorias (kCal) 83

Calorias (kCal)

Carbohidratos (g) Carbohidratos (g) 21

Azucares (g) 21

Azucares (g)

Fibra

dietética (g)
Graga (g)
Proteinas (g)

Proteinas (g) 0

Figura C.3: Conjunto de eleccién 3 correspondiente al disenio de la Tabla 8.2.

Destapa
la
felicidad

Informacién
nutrimental

Calorias (kCal) 83
Carbohidratos (g) 21
Awucares(g) 21

Proteinas (g) 0
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Alternativa A Alternativa B

Un Be
dulce free
respiro

Carbohidratos (5) 21

Proteinas (g)

Proteinas (g) 0

Figura C.5: Conjunto de eleccién 5 correspondiente al disenio de la Tabla 8.2.

Alternativa C

Destapa
la
felicidad

Informacién

nutrimental
Calorias (kCal) 83
Carbohidratos (g) 21

Azucares(g) 21

Proteinas (g) 0
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Alternativa A Alternativa B Alternativa C

Un
dulce
respiro

Be
free

Informacién Informacién
nutrimental nutrimental
Calorias (kCal) Calorias (kCal) 83

Carbohidratos (g) Carbohidratos (g) 21

Azucares (g) 21

Azucares (g)
Fibr:

Proteinas (g) Proteinas (g) 0

Figura C.7: Conjunto de eleccién 7 correspondiente al disenio de la Tabla 8.2.

Destapa
la
felicidad

Informacién
nutrimental

Galorias (kCal) 83
Carbohidratos (g) 21
Azucares (g) 21

Proteinas (g) 0
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