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Resumen

Resumen

En esta tesis se propone un nuevo modelo de eleccidn discreta entre alternativas de
naturaleza geogrdfica, el modelo spatially correlated nested logit (SCNL). En este tipo de
elecciones se prevé un elevado nimero de alternativas y la presencia de correlacion, al
menos espacial, entre ellas. La literatura actual en modelos de eleccion discreta
considera dos enfoques para este tipo de elecciones, que son analizados en esta tesis.
El modelo propuesto combina ambos enfoques sin afnadir parametros desconocidos,
presenta una estructura matematica cerrada y es compatible con especificaciones
mixtas que permitan variaciones en los gustos de quienes deciden. El modelo SCNL se
formula y analiza en esta tesis, donde también se aplica a un caso real, para modelizar
la eleccidn de localizacidn residencial en contexto urbano, que es un problema clave en
planificacion del transporte y economia urbana. Los resultados empiricos con el nuevo
modelo mejoran significativamente los obtenidos con los modelos actuales. Ademas, se
propone una métrica espacial para zonificaciones del espacio con diferentes tamafios y
formas irregulares, muy habituales en dreas administrativas de ciudades europeas. Los
modelos especificados con la métrica espacial propuesta obtuvieron resultados
empiricos significativamente mejores que con el resto de métricas espaciales
consideradas.
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Resumen

A new model of discrete choice between alternatives of a geographical nature is
proposed in this thesis, the spatially correlated nested logit (SCNL) model. This type of
choices are generally characterized by the existence of a high number of alternatives
and the presence of correlation, at least spatial, between them. The current literature
on discrete choice models considers two approaches for this type of choice, which are
analyzed in this thesis. The proposed model combines both approaches without adding
unknown parameters, it presents a closed mathematical structure and it is compatible
with mixed specifications that allow variations in the tastes of those who decide. The
SCNL model is formulated and analyzed in this thesis, where it is also applied to a real
case, to model the choice of residential location in an urban context, which is a key
problem in transport planning and urban economics. The empirical results with the new
model significantly improve those obtained with the current models. In addition, a
spatial metric for spatial zoning with different sizes and irregular shapes is proposed,
very common in administrative areas of European cities. The models specified with the
proposed spatial metric obtained empirical results that were significantly better than
those obtained with the rest of the spatial metrics considered.
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Resumen

Nesta tese proponse un novo modelo de eleccidn discreta entre alternativas de natureza
xeografica, o modelo spatially correlated nested logit (SCNL). Neste tipo de eleccidns
espérase un elevado numero de alternativas e a presenza de correlacion, polo menos
espacial, entre elas. A literatura actual sobre modelos de eleccidn discreta considera
dous enfoques para este tipo de elecciéns, que se analizan nesta tese. O modelo
proposto combina ambos enfoques sen engadir pardmetros descofecidos, presenta
unha estrutura matematica pechada e é compatible con especificacidns mixtas que
permiten variacidons nos gustos de quen decide. O modelo SCNL formulase e analizase
nesta tese, onde tamén se aplica a un caso real, para modelizar a eleccién da localizaciéon
residencial nun contexto urbano, que é un problema clave na planificacion do transporte
e na economia urbana. Os resultados empiricos co novo modelo melloran
significativamente os obtidos cos modelos actuais. Ademais, proponse unha métrica
espacial para zonificacions do espazo con diferentes tamanos e formas irregulares, moi
comun en areas administrativas das cidades europeas. Os modelos especificados coa
métrica espacial proposta obtiveron resultados empiricos significativamente mellores
gue co resto de métricas espaciais consideradas.
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Resumen

Resumen extenso

La prediccidon de demanda de usos del suelo y transporte es un area de investigacién de
gran importancia en la planificacion del transporte de la ingenieria civil, en economia
urbana y en otros ambitos cientificos y profesionales. En la actualidad, el marco
conceptual mas ampliamente utilizado para abordarlo es el de los modelos matematicos
de interaccién entre el sistema de usos del suelo y el sistema de transporte (LUTI). El
enfoque econométrico desagregado de los modelos de eleccion discreta es una
herramienta fundamental en modelizacién LUTI. Algunos de los elementos del contexto
LUTI requieren modelizar la eleccion entre alternativas que son de naturaleza
geografica, como es el caso de los modelos de eleccién de la localizacién residencial.
Estos modelos de eleccion espacial presentan problematicas especificas, principalmente
la presencia de dependencia espacial entre alternativas y el elevado numero de las
mismas.

La principal aportacion de esta tesis es la propuesta de un nuevo modelo de elecciéon
discreta multinomial, especifico para el contexto de la eleccidon entre localizaciones
espaciales. El modelo propuesto, denominado spatially correlated nested logit (SCNL),
combina los dos enfoques actuales para abordar la modelizacién de eleccién espacial,
sin necesidad de afiadir parametros desconocidos. Ambos enfoques son analizados en
esta tesis. El primer enfoque no es especifico de eleccion espacial. Este enfoque se basa
en agrupaciones de las alternativas, llamados nidos, que son disefiadas por el analista
para reflejar la correlacion entre las alternativas. El segundo enfoque es especifico de
eleccion espacial. Este enfoque se basa en métricas espaciales, que deben recoger la
correlacion espacial entre las alternativas. En esta tesis se propone también una métrica
espacial, denominada common-border, basada en la proporcién de frontera comun
entre alternativas. Esta métrica se propone para contextos de aplicacidon urbanos,
basados en areas administrativas de diferentes tamafios y formas irregulares, muy
habituales en las ciudades europeas.

El modelo SCNL que se propone en esta tesis forma parte de la familia de modelos logit
denominada generalized extreme value (GEV), y tiene, por tanto, una estructura
matematica cerrada. Ademds, es compatible con una especificacion mixta con
coeficientes aleatorios, que le permite incorporar variaciones en los gustos entre los
individuos decisores. En esta tesis se formula y analiza el modelo SCNL propuesto, y se
aplica a un caso real de modelizacion de la eleccién de la localizacién residencial en
planificacion urbana, en la ciudad de Santander (Espafia). También se aplican, en el
mismo contexto empirico, el resto de modelos de eleccion discreta presentes en la
literatura y que son compatibles con eleccién espacial, que se analizan en esta tesis. La
capacidad explicativa y predictiva de todos los modelos se compara empiricamente bajo
las mismas condiciones.

El modelo SCNL obtiene, en el contexto empirico de aplicacién, resultados de capacidad
explicativa y predictiva significativamente mejores que el resto de modelos analizados.
Por tanto, el modelo SCNL propuesto en esta tesis demuestra empiricamente, en la
aplicaciéon desarrollada, que es capaz de combinar los dos enfoques de correlacién entre
alternativas compatibles con eleccidon espacial. Ademads, esta integracion permite
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incorporar eficientemente la correlacion (tanto espacial como no espacial) existente
entre alternativas de eleccidon espacial, sin necesidad de afadir parametros
desconocidos adicionales.

Los modelos especificados con la métrica espacial common-border propuesta mejoran
los resultados empiricos de capacidad explicativa y predictiva obtenidos con los
especificados con el resto de métricas analizadas. Las especificaciones mixtas de los
modelos GEV analizados mejoran la capacidad explicativa y predictiva de su nucleo GEV,
lo que indica la presencia de variaciones en los gustos de los individuos decisores. La
especificacion mixta con coeficientes aleatorios del modelo SCNL mejora
significativamente los resultados de capacidad explicativa y predictiva de su nucleo GEV,
y del resto de nucleos GEV y especificaciones mixtas aplicadas a lo largo de la tesis.
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Resumen

Land-uses and transportation demand forecasting is a research area of great importance
in transportation planning of civil engineering, in urban economics and in other scientific
and professional fields. Currently, the most widely used conceptual framework to
address it is that of the mathematical models of interaction between the land-uses
system and the transportation system (LUTI). The disaggregated econometric approach
of discrete choice models is a fundamental tool in LUTI modeling. Some of the elements
of the LUTI context require modeling the choice between alternatives that are
geographical in nature, as is the case with residential location choice models. These
spatial choice models present specific problems, mainly the presence of spatial
dependency between alternatives and the high number of them.

The main contribution of this thesis is the proposal of a new multinomial discrete choice
model, specific for the context of choice between spatial locations. The proposed model,
called spatially correlated nested logit (SCNL), combines the two current approaches to
address spatial choice modeling, without the need to add unknown parameters. Both
approaches are analyzed in this thesis. The first approach is not specific to spatial choice.
This approach is based on groupings of the alternatives, called nests, which are designed
by the analyst to reflect the correlation between the alternatives. The second approach
is spatial choice specific. This approach is based on spatial metrics, which must collect
the spatial correlation between the alternatives. This thesis also proposes a spatial
metric, called common-border, based on the proportion of common border between
alternatives. This metric is proposed for urban application contexts, based on
administrative areas of different sizes and irregular shapes, very common in European
cities.

The SCNL model proposed in this thesis is part of the family of logit models called
generalized extreme value (GEV), and therefore has a closed mathematical structure. In
addition, it is compatible with a mixed specification with random coefficients, which
allows it to incorporate variations in tastes among decision makers. In this thesis, the
proposed SCNL model is formulated and analyzed, and applied to a real case of modeling
the choice of residential location in urban planning, in the city of Santander (Spain). The
rest of the discrete choice models present in the literature and that are compatible with
spatial choice, which are analyzed in this thesis, are also applied in the same empirical
context. The explanatory and predictive capacity of all the models is empirically
compared under the same conditions.

The SCNL model obtains, in the empirical context of application, significantly better
explanatory and predictive capacity results than the rest of the analyzed models.
Therefore, the SCNL model proposed in this thesis empirically demonstrates, in the
developed application, that it is capable of combining the two correlation approaches
between alternatives compatible with spatial choice. In addition, this integration allows
efficient incorporation of the correlation (both spatial and non-spatial) between spatial
choice alternatives, without the need to add additional unknown parameters.
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The models specified with the proposed common-border spatial metric improve the
empirical results of explanatory and predictive capacity obtained with those specified
with the rest of the analyzed metrics. The mixed specifications of the analyzed GEV
models improve the explanatory and predictive capacity of their GEV kernel, which
indicates the presence of variations in the tastes of individual decision makers. The
mixed specification with random coefficients of the SCNL model significantly improves
the results of the explanatory and predictive capacity of its GEV kernel, and of the rest
of the GEV kernels and mixed specifications applied throughout the thesis.
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Resumen

O uso do solo e a prediciéon da demanda de transporte é unha area de investigacién de
gran importancia na planificacion do transporte de enxefaria civil, na economia urbana
e noutros campos cientificos e profesionais. Actualmente, o marco conceptual mais
empregado para abordalo é o dos modelos matematicos de interaccidn entre o sistema
de uso do solo e o sistema de transporte (LUTI). O enfoque econométrico desagregado
dos modelos de eleccidn discreta é unha ferramenta fundamental no modelado LUTI.
Alguns dos elementos do contexto LUTI requiren modelar a eleccién entre alternativas
de natureza xeografica, como é o caso dos modelos de eleccién de localizacion
residencial. Estes modelos de eleccidon espacial presentan problemas especificos,
principalmente a presenza de dependencia espacial entre alternativas e o elevado
numero delas.

A principal contribucion desta tese é a proposta dun novo modelo de eleccion discreta
multinomial, especifico para o contexto de eleccion entre localizacions espaciais. O
modelo proposto, chamado spatially correlated nested logit (SCNL), combina os dous
enfoques actuais para abordar o modelado de eleccidn espacial, sen necesidade de
engadir parametros desconecidos. Ambos enfoques son analizados nesta tese. O
primeiro enfoque non é especifico para a eleccién espacial. Este enfoque baséase en
agrupacions das alternativas, denominadas nifios, que son desefiadas polo analista para
reflectir a correlacién entre as alternativas. O segundo enfoque é especifico da eleccidon
espacial. Este enfoque baséase en métricas espaciais, que deben recoller a correlacion
espacial entre as alternativas. Esta tese tamén propdn unha métrica espacial,
denominada common-border, baseada na proporcién de limite comun entre
alternativas. Esta métrica proponse para contextos de aplicacidon urbana, baseada en
areas administrativas de diferentes tamafios e formas irregulares, moi comuins nas
cidades europeas.

O modelo SCNL proposto nesta tese forma parte da familia de modelos logit
denominados generalized extreme value (GEV), polo que ten unha estrutura
matematica pechada. Ademais, é compatible cunha especificacion mixta con
coeficientes aleatorios, o que lle permite incorporar variaciéns de gustos entre os que
toman decisiéns individuais. Nesta tese formulase e analizase o modelo SCNL proposto,
e aplicase a un caso real de modelizaciéon da elecciéon da localizacién residencial no
planeamento urbanistico, na cidade de Santander (Espafia). O resto de modelos de
eleccidn discreta presentes na literatura e compatibles coa eleccion espacial, que se
analizan nesta tese, tamén se aplican no mesmo contexto empirico. A capacidade
explicativa e preditiva de todos os modelos compdrase empiricamente nas mesmas
condicidns.

O modelo SCNL obtén, no contexto empirico de aplicacion, resultados de capacidade
explicativa e predictiva significativamente mellores que o resto dos modelos analizados.
Polo tanto, o modelo SCNL proposto nesta tese demostra empiricamente, na aplicaciéon
desenvolvida, que é capaz de combinar os dous enfoques de correlacién entre
alternativas compatibles coa eleccion espacial. Ademais, esta integracion permite a
incorporacion eficiente da correlaciéon (tanto espacial como non espacial) entre
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alternativas de eleccidén espacial, sen necesidade de engadir parametros adicionais
descofiecidos.

Os modelos especificados coa métrica espacial common-border proposta melloran os
resultados empiricos de capacidade explicativa e preditiva obtidos cos especificados co
resto das métricas analizadas. As especificacions mixtas dos modelos GEV analizados
melloran a capacidade explicativa e preditiva do seu nucleo GEV, o que indica a presenza
de variacions nos gustos dos tomadores de decisidns individuais. A especificacion mixta
con coeficientes aleatorios do modelo SCNL mellora significativamente os resultados da
capacidade explicativa e preditiva do seu nucleo GEV, e do resto dos nucleos GEV e
especificacions mixtas aplicadas ao longo da tese.
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Capitulo 1. Introduccién

1. Introduccion
1.1. Motivacidon

El crecimiento de la poblacion mundial, y especialmente de la poblacion que reside en
las dreas urbanas y metropolitanas, constituye un reto para diferentes campos
cientificos y profesionales. El informe de perspectivas de urbanizacion mundial de las
Naciones Unidas (WUP, 2018) recoge que la poblacién mundial ha crecido hasta los
7.875 millones de personas. Su ritmo de crecimiento es actualmente de 1% anual,
incluso superior en las ciudades, como muestra la figura 1.1. Este proceso de
urbanizacidin se inicié en Europa en el siglo XIX como consecuencia de la revolucion
industrial, y se ha ido acelerando en las ultimas décadas. En el afio 1950 la poblacion
urbana era el 30% de la poblacién total. Actualmente la poblacién urbana es el 57% del
total, que asciende al 79% en el caso de los paises de las regiones mds desarrollados
(81% en Espaia), como se puede ver en la figura 1.2.
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Figura 1.1. Grdfico de secuencia de la serie anual 1950-2050 de la poblacion mundial. Elaboracion propia a partir del
WUP (2018) de Naciones Unidas.

Uno de los retos de la ingenieria civil y la economia urbana ante este crecimiento es la
gestion de la movilidad y de los usos de suelo. La planificacion urbana eficiente necesita
elaborar modelos de prediccidon de la demanda urbana de usos de suelo y su repercusion
en las necesidades de transporte, porque “la expansién de las actividades humanas a lo
largo de los territorios urbanos crea necesidades de transporte que exigen una
respuesta” (Gakemheimer, 2006). Se debe considerar, ademas, que la oferta de
transporte condiciona la demanda de suelo a través de las condiciones de accesibilidad
(véase Torrens, 2000). Las sociedades mas modernas demandan que esta planificacion
urbana, ademas de facilitar la movilidad, tenga cada vez mds en cuenta los objetivos de
reduccion de emisiones contaminantes y de efecto invernadero; y limite, en lo posible,
la agresién medioambiental, especialmente al entorno no urbano. Por ejemplo, reducir
la dispersién urbana y potenciar la generacidn de suelos con usos mixtos es una
estrategia que genera menos ocupacidn de suelo no urbano, facilita que los
desplazamientos sean mas cortos y favorece modos de transporte menos
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contaminantes, mas baratos y mdas compatibles con el entorno social urbano. Las
publicaciones cientificas de indicadores medioambientales y econdmicos facilitan el
analisis de estrategias y la toma de decisiones, como el impacto ambiental de la
movilidad metropolitana que se analiza en el articulo Perez-Lopez et al. (2021) para el
caso de la comunidad universitaria.
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Figura 1. 2. Grdfico de secuencia de la serie anual 1950-2050 del porcentaje de poblacion urbana respecto al total.
Elaboracion propia a partir del WUP (2018) de Naciones Unidas.

El marco conceptual mdas ampliamente utilizado en este ambito es el de los modelos de
interaccion entre el sistema de usos del suelo y el sistema de transporte (LUTI). Estos
modelos permiten simular matematicamente la interaccion entre los diferentes
fenédmenos. Por tanto, los modelos LUTI permiten pronosticar la evolucidn del sistema
urbano, tanto el actual como el de escenarios que simulan la implantacién de nuevas
politicas o cambios exégenos. Los modelos LUTI pueden ayudar a responder cuestiones
como la de cdmo se distribuirad geograficamente el crecimiento de la poblacién en un
area urbana determinada, de qué depende la eleccién de una localizacién concreta para
la vivienda familiar o el centro de trabajo o bajo qué circunstancias los proyectos de
transporte apoyan el desarrollo de usos del suelo (Martinez, 2000). Las dos primeras de
estas cuestiones se responden con uno de los submodelos LUTI, el modelo de eleccién
de la localizacién residencial. Tal y como se detalla en el siguiente capitulo, este modelo
de reparto espacial de la residencia tiene un enfoque desagregado, que se centra en el
estudio de la eleccidén individual. En la literatura de modelos de eleccidn de localizacién
residencial hay planteamientos basados en la maximizacion de la entropia. De todas
formas, el planteamiento mas extendido actualmente en contexto LUTI es el
econométrico desagregado de los modelos de eleccién discreta (Pagliara et al., 2010),
derivados de la teoria econdmica de maximizacién de la utilidad aleatoria. Este
planteamiento integra mejor la fuerte naturaleza econdémica y social que tiene esta
decisidn, tal y como se analiza en el segundo capitulo de esta tesis.

Las alternativas de eleccién del planteamiento microeconomético son de tipo
multinomial. En el caso de los modelos de eleccion de localizacion residencial las
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alternativas son ademas de naturaleza geogréfica, por lo que se denominan modelos de
eleccidn espacial. La naturaleza espacial de las alternativas hace que estos modelos de
eleccidn presenten ciertas caracteristicas especificas, como son el elevado nimero de
alternativas y la presencia de dependencia espacial entre ellas. Pero en muchas
aplicaciones en contexto LUTI no se ha tenido en cuenta la correlacidn especial entre
alternativas, o al menos no de forma especifica. En las aplicaciones mas recientes si se
especifican modelos que suponen la presencia de correlacién entre alternativas. En la
literatura de los modelos de eleccién discreta se han planteado, hasta la fecha, dos
enfoques que son compatibles con alternativas de naturaleza espacial. Un enfoque,
surgido a partir del modelo nested logit, se basa en el uso de estructuras de agrupacién
de alternativas, llamadas nidos. Los nidos deben ser disefiados por el analista a partir
del conocimiento del contexto de aplicacion, para recoger la correlacion entre las
alternativas de eleccién. Este primer enfoque no es especifico de la correlacidn espacial
entre alternativas. El segundo enfoque, surgido a partir del modelo spatially correlated
logit, si es especifico de la correlacidon espacial entre las alternativas y utiliza métricas
espaciales para recogerla. Esta tesis postula que ambos enfoques son compatibles y que
su integracion ofrece un potencial de mejora sobre los modelos actuales, especialmente
a la hora de utilizar la informacion espacial de las alternativas para mejorar su capacidad
explicativa y predictiva.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es la propuesta de avances en los modelos de eleccidon
discreta con correlacion espacial, que mejoren su capacidad explicativa y predictiva,
especialmente en contexto de prediccidén de la demanda de usos de suelo y transporte.
En concreto, esta tesis se plantea el objetivo de proponer un nuevo modelo de eleccidn
discreta con correlacion espacial, que sea compatible con la eleccion de la localizacion
residencial en un contexto LUTI, y que mejore la capacidad explicativa y predictiva de
los modelos actuales compatibles con este contexto.

Para lograr este objetivo, esta tesis plantea la hipétesis de que los dos enfoques actuales
de modelizacidon en este campo, que fueron descritos en el apartado anterior, son
compatibles. Ademas, esta tesis postula que se puede disefiar un modelo que integre
ambos enfoques, que sea compatible con un contexto de elecciéon de la localizacion
residencial y que mejore la capacidad explicativa y predictiva de los modelos actuales
compatibles con este contexto. Para lograr este objetivo general, se han perseguido los
siguientes objetivos especificos:

e Analizar el estado del conocimiento de los modelos de eleccidn discreta, con
especial hincapié en la compatibilidad con correlacidn espacial entre alternativas
de eleccion.

e Proponer una nueva métrica de la correlacién espacial entre alternativas de
eleccidn, que mejore las existentes para la eleccidn de la localizacion residencial
en determinados contextos urbanos caracterizados por zonificaciones
irregulares o con tamafios de zona muy diferentes.

e Proponer un nuevo modelo de eleccién discreta compatible con la eleccidn de la
localizacion residencial en un contexto urbano, que integre los dos enfoques
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actuales en este campo, y que, al menos en este contexto, mejore la capacidad
explicativa y predictiva de los modelos actuales.

e Proponer un marco metodoldgico que permita comparar empiricamente el
modelo propuesto con los de los modelos actuales. Poner en practica este marco
de comparacion en una aplicacion real de la métrica y del modelo propuesto y
de sus alternativas actuales.

1.3. Estructura de la tesis

El contenido de esta tesis estd organizado en cinco capitulos. El primero es la presente
introduccion. El segundo capitulo aborda el marco tedrico y econométrico,
profundizando en el conocimiento de los modelos de prediccidon de la demanda urbana
de usos del suelo y transporte en los modelos LUTI y en los modelos de eleccién de
localizacion residencial. En este capitulo también se analizan los modelos de eleccidn
discreta y su compatibilidad con elecciones entre alternativas de naturaleza espacial. En
concreto, en este capitulo se analiza el enfoque para modelizar la correlacion entre
alternativas de eleccidn basado en agrupaciones de alternativas, conocidas como nidos.
Ademas, en este capitulo se aplican, en un contexto empirico real, todos los modelos
compatibles con eleccién espacial que utilizan el enfoque que se analiza a lo largo del
capitulo, y se propone una metodologia para compararlos.

En el tercer capitulo se analizan los modelos con enfoque de correlacion espacial
actuales y se propone una generalizacidon parsimoniosa de este tipo de modelos.
También se propone una métrica espacial de las alternativas que sea apropiada para
zonificaciones basadas en dreas administrativas que tienen diferentes tamafios y formas
irregulares, hecho muy habitual en contextos urbanos, como el utilizado en esta tesis
para aplicar los modelos. En el capitulo se incluye la aplicacién de los modelos con el
enfoque analizado a lo largo del capitulo, asi como los modelos de la generalizacién
propuesta, incluyendo el especificado con la métrica propuesta.

En el cuarto capitulo se formula y analiza un nuevo modelo de elecciédn discreta,
propuesto en esta tesis para modelizacidén de eleccién espacial. El modelo propuesto se
aplica en el contexto empirico y se compara con los modelos analizados en los capitulos
anteriores. En el quinto capitulo se presentan las conclusiones de esta tesis y las lineas
futuras de investigacion. El capitulo Bibliografia recoge el detalle de las citas cientificas
incluidas a lo largo de los capitulos anteriores.

A lo largo del proceso de desarrollo de esta tesis se han elaborado varias publicaciones
relacionadas con ella, como el articulo Perez-Lopez et al. (2021) citado en el apartado
Motivacién. El dltimo capitulo, Anexos, recoge las siguientes publicaciones
directamente derivadas de esta tesis (en la version restringida sdlo se incluye la tercera
publicacidn por estar cedidos los derechos de las dos primeras a un editor):

e Pérez-Lopez J-B y Orro A (2016) Residential location choice models with spatial
correlation. In: Dell'Olio L, Cordera R y lbeas A (eds) Land Use - Transport
Interaction Models. The TRANSPACE model. Santander, GIST: 114-150.

e Pérez-Lopez J-B, Novales M, Varela-Garcia F-A y Orro A (2020) Residential
location econometric choice modeling with irregular zoning: common border
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e Perez-Lopez J-B, Novales M y Orro A (2022) Spatially correlated nested logit
model for spatial location choice. Transportation Research Part B:
Methodological, 161 (2022): 1-12. https://doi.org/10.1016/j.trb.2022.05.007.

Parte de los contenidos de esta tesis estan reflejados en esas publicaciones. Al final de
la tesis se indican también otras publicaciones en las que ha participado el autor
relacionadas con la tesis doctoral. Parte del desarrollo de esta tesis se ha llevado a cabo
dentro de los proyectos TRANSPACE (TRA2012-37659, financiado por el Ministerio de
Economia y Competitividad) e IMPROVEBUS (RTI2018-097924-B-100, financiado por la
Agencia Estatal de Investigacion-MCIN y FEDER).

1.4. Aportaciones

En esta tesis se parte de una revisiéon de la literatura para llevar a cabo nuevos
desarrollos tedricos y experimentales. La principal aportacion consiste en el desarrollo
de un nuevo modelo de eleccién discreta, compatible con eleccién entre alternativas
espaciales, que se ha mostrado eficiente en contexto LUTI. Se incluye el desarrollo de
sus formulaciones de correlacién y elasticidad. Otra aportacion importante de esta tesis
es la propuesta de una métrica espacial que se ha mostrado eficiente en los modelos
logit con correlacidon espacial aplicados en un contexto empirico urbano con una
zonificacion basada en dareas administrativas, especialmente si tienen diferentes
tamarfios y formas irregulares. También se ha propuesto en esta tesis un planteamiento
de la generalizacién del modelo spatially correlated logit, que es parsimonioso y que se
ha mostrado eficiente en la aplicacién empirica realizada en esta tesis. Otra aportacion
de esta tesis es la deduccion de la funcidn generatriz GEV del modelo paired generalized
nested logit, que es un modelo importante en la revisidon bibliografica realizada en esta
tesis. Hasta donde conoce el autor de esta tesis, esta formulacion no habia sido deducida
en la literatura. Ademds, en esta tesis se propone un marco metodolégico para
comparar la capacidad explicativa y predictiva de los modelos aplicados, incluyendo la
propuesta de una medida de capacidad de prediccion mediante medias geométricas.
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2. Modelos de eleccion espacial para localizacion residencial

En este capitulo se analiza el marco tedrico y econométrico de los modelos de demanda
urbana de usos del suelo y transporte, en contexto LUTI y aplicado a la eleccion de
localizacion residencial. Ademas, se analizan los modelos de eleccién discreta y su
compatibilidad con elecciones entre alternativas de naturaleza espacial. En concreto, se
analiza el primer enfoque utilizado para recoger correlacién entre alternativas de
eleccidon en este tipo de modelos, basado en agrupaciones jerarquicas de las alternativas
gue deben ser disefiadas por el analista. Por Ultimo, en este capitulo se aplican todos los
modelos con este enfoque presentes en la literatua y se propone una metodologia para
comparar su capacidad explicativa y predictiva. Esta propuesta ha sido publicada en el
capitulo de libro Pérez-Lépez y Orro (2016).

2.1. Marco tedrico y economeétrico
2.1.1. Modelos de prediccidn de usos de suelo y transporte

En muchos ambitos cientificos y profesionales, los estudios de demanda utilizan cada
vez mas habitualmente los modelos matematicos de prediccion del comportamiento
individual ante elecciones de tipo multinomial. Este es el planteamiento que se utiliza
en los modelos de interaccién entre usos del suelo y transporte (land-use transport
interaction, LUTI). Este enfoque es el mas ampliamente utilizado en la actualidad en este
campo.

Los modelos LUTI se basan en la distribucion geografica de la poblacién y sus actividades,
asi como en las redes de transporte que las comunican. Hansen (1959) hizo el
planteamiento pionero de que las decisiones de desplazamiento y localizacidén se
determinan la una a la otra. Los estudios posteriores en este campo ponen de manifiesto
el reconocimiento generalizado de la nocién de interaccion entre usos del suelo y
transporte. Acheampong y Silva (2015) analizan las seis décadas de investigaciones en
este campo desde la publicacién de Hansen. Estas investigaciones se centran en
comprendery predecir las elecciones de localizacion de las zonas de residencia y trabajo,
y su interaccion con los patrones de transporte derivados de las actividades diarias,
incluyendo la eleccién del modo de transporte y la ruta. Los modelos LUTI permiten una
representacion abstracta del funcionamiento del sistema urbano o regional. Una vez
gue el modelo ha sido calibrado frente a un escenario conocido, puede ser usado para
hacer predicciones sobre el estado futuro del sistema. Por lo tanto, los modelos LUTI
pueden ser usados como una herramienta de ayuda a la toma de decisiones en el campo
de la planificacion urbana y el transporte. La arquitectura de los modelos LUTI se basa
en una estructura espacial urbana y dos componentes principales: el subsistema de usos
del suelo y el subsistema de transporte (Torrens, 2000). La figura 2.1 representa el
marco conceptual de los modelos LUTI, formado por los dos subsistemas y su
interaccion. El subsistema de usos del suelo influye en el subsistema de transporte
debido a la necesidad de movilidad de personas y el transporte de mercancias
(Wegener, 1994). La poblacidn localizada en un drea concreta demanda transporte para
mercancias y para realizar actividades. Las mercancias y las actividades pueden estar
localizadas en diferentes dreas del sistema territorial, que se comunican a través de las
redes de transporte. El subsistema de usos del suelo se relaciona con el de transporte a
través del concepto de generacion de viajes. Reciprocamente, el subsistema de
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transporte influye en el modelo de eleccidn de la localizacidn residencial a través de la
accesibilidad. La idea de accesibilidad fue introducida por Hansen (1959), entendida
como “el potencial de oportunidades de interaccion entre zonas”. Bhat et al. (2002)
describen cinco tipos principales de medidas de accesibilidad, como son las medidas de
utilidad, las medidas de tiempo o espacio, las medidas de gravedad, la separacion
espacial y las oportunidades acumuladas. Geurs y van Wee (2004) interpretan la
accesibilidad como la facilidad con la que una persona puede acceder a una actividad en
otro lugar utilizando un sistema de transporte.

USOS DEL SUELO TRANSPORTE
Usos de suelo . Accesibilidad
(actividades)
Atributos |Demanda Produccion/ Atributos |Demanda
Atraccion

desplazamientos

Sistema
de transporte

Suelo
disponible

A 4

Figura 2.1. Estructura bdsica de un modelo LUTI. Adaptado de “Integrating Transportation and Land Use Planning:
Addressing the Requirements of Federal Legislation and Rule Making”. Louden, W. et al. TRB Paper N2 971022.
Enero, 1997 y memoria del proyecto TRANSPACE.

Para predecir la demanda de transporte, el subsistema de transporte de los modelos
LUTI se centra en comprender el patron de viaje. En la literatura se pueden encontrar
dos enfoques principales para modelizar la demanda de transporte, el modelo de cuatro
etapas y los modelos basados en actividades. A partir de la década de los cincuenta del
siglo XX, el enfoque del modelo de cuatro etapas fue el habitual para predecir la
demanda de transporte y para evaluar el funcionamiento de los sistemas de transporte
y de los proyectos de infraestructuras de transporte a gran escala (McNally, 2000). Las
cuatro etapas de este enfoque son la etapa de generacidn de viajes, la de distribucion
de viajes, la de eleccion modal y la de asignacion de ruta. La unidad de analisis con este
enfoque es el viaje, considerando como tal un desplazamiento de un origen a un destino
con un motivo, que puede emplear diversos modos de transporte. La unidad espacial en
la que ocurren los viajes son zonas de andlisis de transporte, que se definen a partir de
caracteristicas de usos del suelo, administrativas, demograficas y socio-econdmicas
(Fox, 1995; Martinez et al., 2007). El enfoque basado en actividades para los modelos
de prediccidn de la demanda de transporte cobra fuerza, como alternativa al modelo de
cuatro etapas, a partir de la década de los noventa del siglo XX. El principio fundamental
de este enfoque es que la demanda de transporte se deriva de que las personas
necesitan el transporte para realizar actividades interconectadas (McNally y Rindt,
2007). Acheampong y Silva (2015) recopilan diversas aplicaciones y técnicas de
modelizacion con el enfoque de actividades, como son CEMDAP (Bhat et al., 2004),
MORPC (PB Consult, 2005), FAMOS (Pendyala et al., 2005), NYMTC (Vovsha y Chiao,
2008), SFCTA (Outwater y Charlton, 2008) y SACSIM (Bradley et al., 2009). La mayoria de
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los modelos LUTI existentes en la practica emplean el modelo de cuatro etapas para el
submodelo de transporte, especialmente los de enfoque de interacidon espacial y
basados en la teoria de la utilidad (Acheampong y Silva, 2015).

El subsistema de usos del suelo representa la localizaciéon de la poblacién y de sus
actividades. Las principales actividades son las que se realizan en el hogar o residencia
familiar y en el centro de trabajo. Adicionalmente, se consideran actividades auxiliares,
como la formacidn, las actividades relacionadas con los cuidados, las compras o el ocio.
Una de las principales dreas de investigacion en los modelos LUTI ha sido comprender
el comportamiento a largo plazo de las decisiones de localizacidn (y re-localizacion) de
la residencia y el centro de trabajo, asi como su interdependencia (Acheampong y Silva,
2015). Segun la teoria econdmica de maximizacién de la utilidad, en igualdad de
condiciones, se elegird la localizacién residencial que minimice los costes de transporte
a la localizacion del centro de trabajo. El planteamiento habitual en el submddulo de
usos del suelo de los modelos LUTI se basa en el enfoque econdmico, y supone que la
localizacion del centro de trabajo es predeterminada o exdgena a la eleccién de la
localizacion residencial (Wadell, 1993; Wadell et al., 2007). Algunos modelos plantean
gue las elecciones de localizacion de residencia y centro de trabajo se deciden
conjuntamente (por ejemplo, Boschmann, 2011), aunque este enfoque presenta un reto
de multi-dimensionalidad (Wadell et al., 2007).

2.1.2. Modelos de eleccidon de la localizacion residencial

Los modelos de eleccion de la localizacidon residencial, en un planteamiento de
interaccion entre usos del suelo y transporte, tienen como objetivo predecir donde las
personas eligen la localizacién geografica de su residencia familiar y/o comprender
como lo hacen. Estos modelos son un tema de interés no solo en ingenieria civil, sino
también en otros ambitos cientificos y profesionales como son el urbanismo, la
economia urbana, la sociologia, la psicologia o la geografia (Guo y Bhat, 2004). Este
interés se debe, en gran medida, a que el area residencial ocupa en torno a dos tercios
del suelo urbano. Ademas, la eleccion de la localizacidn residencial es un factor muy
importante para la calidad de vida de la ciudadania. El individuo decisor puede ser tanto
una persona, como una familia, organizacion o algun tipo de entidad de decisores. Para
cualquiera de ellos las caracteristicas de su residencia son muy importantes, ya que
determinan, por ejemplo, el precio de compra o alquiler, que en la mayoria de los casos
es uno de los conceptos mas importantes de las finanzas familiares. Ademas, las
caracteristicas de una residencia influyen decisivamente en la disponibilidad de
infraestructuras de servicios para el individuo decisor y su familia, que es un factor clave
en sus relaciones personales y en el tipo de la actividad social que pueden realizar. Por
ejemplo, los servicios de transporte disponibles influyen en el tiempo y dinero dedicado
al transporte, e indirectamente, influyen también en el tiempo y presupuesto disponible
para realizar otras actividades. La localizacién de la zona en la que se ubica es una de las
caracteristicas esenciales de una residencia familiar. Por ejemplo, los servicios de
transporte disponibles son muy diferentes de unas zonas urbanas a otras. Ademas, el
tipo de vivienda que se busca no esta disponible en todas las zonas residenciales (Guo y
Bhat, 2007).
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Pinjari y Bhat (2011) consideran que la eleccién de la localizacién residencial impacta
directamente en la estructura espacial y define el entorno de actividades — transporte
disponible para cada domicilio o persona. Para Schirmer et al. (2014), la eleccion de la
localizacion residencial no solo influye en el sistema de transporte, también activa otras
dinamicas urbanas. Los autores hacen una revision del enfoque de la modelizacién de la
eleccidn de la localizacidn residencial. Los avances pioneros en modelizacion de usos del
suelo se basaron en gran medida en las ideas de von Thunen (1826) y de Hansen (1959).
Posteriores trabajos se basaron en la interaccidn espacial (ver Lowry, 1964), utilizando
la aproximacion tedrica de la maximizacion de la entropia. Las generaciones mas
recientes de modelos de elecciéon de la localizacion residencial utilizan un enfoque
tedrico econdmico. El motivo principal para elegir este enfoque es la enorme
importancia que suelen tener los aspectos econdmicos en esta decision, que ya hemos
visto que es critica para la mayor parte de las familias.

En la teoria econémica hay dos enfoques econométricos para modelizar la demanda
residencial de cada zona, asi como otros tipos de elecciones, el enfoque agregado de la
econometria cldsica y el desagregado de la microeconometria (ver Koppelman y Bhat,
2006). El enfoque agregado modela directamente la cuota de mercado de decisores que
escogen cada alternativa. Lo hace mediante una funcion de caracteristicas de las
alternativas y de atributos socio-demograficos de categorias de decisores. Este enfoque
agregado es el enfoque de la econometria cldsica, que utiliza principalmente modelos
de regresion lineal. Por otro lado, el enfoque desagregado postula que el
comportamiento agregado es el resultado de numerosas decisiones individuales. Este
enfoque modela primero la eleccién individual de cada decisor, como funcion de las
caracteristicas individuales de las alternativas, de atributos socio-demograficos de cada
individuo y de otros factores que puedan influir en la eleccidn. Los resultados obtenidos
en el modelo individual se pueden agregar posteriormente, para establecer el reparto
de la demanda total entre las alternativas de eleccién. Siguiendo este enfoque
desagregado, Alonso (1960 y 1964) considera que la localizacion residencial se elige
porque maximiza la utilidad, en funcion de ciertas caracteristicas econédmicas y sociales.
McFadden (1978) avanzd en este enfoque tedrico econdmico desagregado para la
modelizacion de la localizacién residencial. El autor establecié el marco de los modelos
de eleccidn discreta, derivados de la teoria econdmica de maximizacion de la utilidad
aleatoria (RUM; Thurstone, 1927; McFadden, 1974).

Una fortaleza del marco de los modelos de eleccién discreta es su capacidad para
cuantificar el impacto de diferentes caracteristicas de la localizacion y de su interaccién
con caracteristicas de la residencia. Koppelman y Bhat (2006) consideran que el enfoque
desagregado es de naturaleza causal, y que explica los motivos por los que el individuo
toma la decision, dadas sus circunstancias. Este enfoque utiliza microdatos para la
estimacion del modelo. Los microdatos proporcionan mayor variacién en el
comportamiento de interés y sus factores determinantes que los datos agregados, por
tanto, los modelos que los utilizan son mas fiables por unidad de dato que los que
utilizan datos agregados. En base a estas ventajas, los autores consideran que el enfoque
desagregado de los modelos de eleccidn discreta es mas apropiado que el agregado a la
hora de modelizar y predecir el comportamiento de toma de decisiones de individuos,
por los siguientes motivos: 1) captura mas eficientemente el comportamiento de
eleccién y proporciona predicciones mas precisas; 2) tiene un comportamiento mas
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eficiente a la hora de transferirlo en el tiempo o el espacio; 3) es mas adecuado que el
agregado para el andlisis de politicas proactivas; 4) esta menos vinculado a los datos de
estimacion; 5) es mas probable que incluya las variables analizadas. Pagliara et al. (2010)
afirman que los modelos de eleccidn discreta son el marco matemdtico mas utilizado en
los modelos de prediccién de eleccidn de localizacién residencial en el contexto LUTI.
Estos modelos también se han utilizado extensamente en otros aspectos del transporte,
especialmente en modelos de prognosis (Ben-Akiva et al., 2002), como los modelos de
eleccién de modo de transporte (Koppelman y Bath, 2006; Anta et al., 2016) o destino
(Bhat et al., 1998; Train, 1998). También se utiliza en muchos otros campos, como la
eleccién de marca en marketing (Kalyanam y Putler, 1997; Bucklin et al., 1995) o para
capturar el comportamiento de compra (Takahashi, 2019).

Tras el pionero trabajo de McFadden (1978), se realizaron otros estudios acerca de
eleccién de la localizacién residencial con el enfoque desagregado de los modelos de
eleccion discreta, como los estudios de Weisbrod et al. (1980), Vyvere et al. (1980) y
Anas (1982). Pagliara et al. (2010) y Schirmer et al. (2014) revisan un amplio espectro de
estudios de este tipo mas recientes. Los estudios revisados por los autores se aplican a
diferentes tipos de areas espaciales a lo largo del mundo, como ciudades, areas
metropolitanas, regiones o paises. Ademas, los estudios utilizan diferentes
zonificaciones del espacio de las alternativas de eleccién.

En analisis espacial, las localizaciones del area geografica en estudio pueden ser tratadas
con un planteamiento continuo o discreto del espacio (Pagliara et al., 2010). En los
modelos de eleccidn espacial, las alternativas de eleccién pueden ser un gran numero
de unidades espaciales muy pequenas, que en el limite pueden simular un continuo. En
el caso de los modelos de eleccidon de la localizacidon residencial, estas localizaciones
pueden ser viviendas unifamiliares, edificios o unidades residenciales. Schirmer et al.
(2014) revisan diversos estudios con este planteamiento, como es el caso del estudio de
Axhausen et al. (2004), aplicado a la ciudad de Karlsrue en Alemania; el estudio de Kim
et al. (2005), aplicado a Oxfordshire en UK; el estudio de Birgle (2006), aplicado al area
de Gran Zurich en Suiza; el estudio de Habib y Miller (2009), aplicado al 4rea de Gran
Toronto en Canad3; los estudios de Lee y Waddell (2010), aplicados al estrecho de Puget
en EE.UU.; el estudio de Zhou y Kockleman (2008), aplicado a la ciudad de Austin en
EE.UU.; y el estudio de Belart (2011), aplicado al cantén Zurich en Suiza.

El tratamiento discreto del espacio facilita la integracidon del submodelo de usos del
suelo con el de transporte en contexto LUTI. Una opcidn es que el tratamiento discreto
se base en el disefio de mallas o celdas espaciales, pero este tratamiento discreto del
espacio es muy poco frecuente en modelizacién de la eleccién de la localizacion
residencial en contexto LUTI. El principal motivo es la dificultad para obtener datos de
los atributos de alternativas de eleccidn. Schirmer et al. (2014) solo incluyen el caso del
estudio de Waddell (2006), aplicado a la regién del estrecho de Puget en EE.UU. El
tratamiento del espacio mdas habitual en modelos de eleccién de la localizacién
residencial para contexto LUTI se basa en la zonificacion del territorio. Pueden
emplearse las zonas de analisis de transporte o, en general, zonificaciones basadas en
barrios o en algun tipo de areas administrativas (como distritos o secciones censales,
ayuntamientos, etc.). Esta zonificacion del espacio tiene la ventaja de que se puede
aplicar en la practica con cierta facilidad, porque es habitual que existan datos
estadisticos de las areas administrativas, que en muchos casos son publicos. Esta
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zonificacién del espacio de alternativas es la que aplicamos en esta tesis. Schirmer et al.
(2014) incluyen diversos estudios de este tipo, como el estudio de Ben-Akiva y Bowman
(1998), aplicado a la ciudad de Boston en EE.UU.; el estudio de Srour et al. (2002),
aplicado al condado de Dallas en EE.UU.; los estudios de de Palma et al. (2005 y 2007),
aplicados al area de Gran Paris en Francia; el estudio de Zondang y Pieters (2005),
aplicado a los Paises Bajos; el estudio de Andrew y Meen (2006), aplicado a Londres y
Sudeste de Inglaterra; el estudio de Guo y Bhat (2007), aplicado al drea de la Bahia de
San Francisco en EE.UU.; el estudio de Chen et al. (2008), aplicado a la regién del
estrecho de Puget en EE.UU.; los estudios de Pinjari et al. (2009 y 2011), aplicados a la
Bahia de San Francisco (EE.UU.) y el estudio de Zolfaghari et al. (2012), aplicado al area
de Gran Londres (Reino Unido).

El analista no puede incluir todas las variables explicativas en la funciéon de utilidad
observada, por la dificultad para encontrar datos de muchas de ellas y para evitar
multicolinealidad. La mitad de los estudios revisados por Schirmer et al. (2014) utilizan
veinte o menos variables explicativas, y dos tercios de ellos utilizan quince o menos
variables explicativas. Las variables explicativas pueden ser de diferentes tipos. En el
caso de que las alternativas sean unidades residenciales se pueden incluir variables
relativas al precio o valor de las viviendas, su tipologia, tamafio y otras caracteristicas,
como la disponibilidad de vistas o el niumero de plazas de garaje. Las zonas de
localizacion pueden caracterizarse mediante atributos del entorno construido, como la
cantidad de espacio verde, las redes de transporte o la densidad de viviendas en la zona;
atributos de puntos de interés, como colegios o instalaciones deportivas; y atributos
socio-economicos, como la densidad de poblacion y su distribucién por cuestiones
étnicas, econdmicas o laborales.

2.1.3. Modelos de eleccion discreta

El planteamiento de esta tesis para modelizar la eleccidn de la localizacidn residencial,
en contexto de prediccién de la demanda urbana de usos de suelo y transporte, es el
enfoque desagregado de los modelos de eleccién discreta multinomiales, con una
zonificacién del espacio en estudio a partir de areas administrativas. Las alternativas de
estos modelos de eleccién son los elementos de la zonificacion, que forman un conjunto
discreto y exhaustivo de zonas espaciales mutuamente excluyentes, que denotamos
{y1, ..., y4}. Esta particion del espacio puede considerarse el dominio de la variable que
recoge las elecciones individuales, que es de naturaleza cualitativa nominal y espacial,
gue denotamos Y. La regla de decision no se puede plantear como una regresion lineal,
porque los estimadores estadisticos son sesgados e inconsistentes en esta situacion. El
planteamiento de los modelos de eleccion individual del enfoque desagregado se basa
en modelizar la probabilidad de que el decisor elija cada una de las alternativas, que
denotamos P, = P(Y = y;),i =1, ..., A.

Thurstone (1927) originalmente derivd la probabilidad de eleccion en términos de
estimulos psicoldgicos. Marschak (1960) interpretd los estimulos como utilidad, y derivé
una probabilidad de eleccién consistente con la teoria econdmica de la maximizacion de
la utilidad, tal y como se explica a continuacién (Train, 2009). En esta teoria econdmica,
un individuo perfectamente informado y racional se enfrenta a la eleccion entre A
alternativas excluyentes. El decisor obtendria un cierto nivel de utilidad o provecho de
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cada alternativa y;,j € (1,...,A), que es una variable que se supone continua y que
denotamos U;. El decisor siempre elije la alternativa que le reporta mas utilidad, lo que
define el modelo de comportamiento de eleccién multinominal (2.1).

Y=y,Vi€ {1,---,A}©{Ui = mmax }Uj},Vi €e{l,.. Ale
JE

o{U;2U,vjefl, .. ALj+i}Lvie(l,.. A} (2.1)

El decisor conoce la utilidad de cada alternativa, pero el analista no. Lo que si puede
hacer el analista es obtener observaciones de ciertas variables. Por un lado, el analista
puede obtener observaciones de algunas caracteristicas de las alternativas que
considera el decisor. Por ejemplo, en el caso de modelos de eleccidn de la localizacién
residencial en contexto LUTI, el analista puede obtener observaciones del tiempo
dedicado por los decisores al viaje entre la zona de residencia y el centro de trabajo. Por
otro lado, el analista puede obtener observaciones de algunos de los atributos socio-
econémicos de los decisores, como puede ser su edad, su nivel de formacion o sus
ingresos familiares. Por ultimo, el analista puede obtener observaciones de otras
caracteristicas del contexto de eleccién, como el motivo de viaje en el caso de modelos
de eleccidon modal en transporte. Por tanto, el analista puede especificar una funciéon
paramétrica, llamada utilidad observada o sistematica. Cuando los regresores de esta
funcién son especificos de cada alternativa, se dice que la utilidad observada es
condicional, y la denotamos V;,i € {1, ..., A}. Las observaciones recopiladas se pueden
utilizar para estimar los parametros desconocidos de la utilidad sistematica de cada
alternativa. En contexto LUTI, la expresidn habitualmente elegida para la funcion de
utilidad observada es la de una funcion lineal en los pardmetros, aunque se han
propuesto funciones no lineales mas flexibles, como la utilizacion de transformaciones
Box-Cox de las variables explicativas (Gaudry y Wills, 1978; Hensher y Johnson, 1981:
186-191; Orro, 2006; Orro et al., 2010). Las funciones de utilidad observada de cada
alternativa con estructura lineal se pueden escribir como se muestra en la férmula (2.2),
donde V; es la funcién de utilidad observada de la i-ésima alternativa, [ es el vector de
coeficientes y X; el vector de regresores de la i-ésima alternativa.

Vi = 'BIXi,ViE{l, ,A} (22)

En los modelos de eleccidon discreta con alternativas que tengan caracteristicas
particulares a nivel individual se pueden especificar una serie de constantes especificas
para cada alternativa. Estas constantes capturan el efecto de la media de todos los
factores que no son observados por las variables explicativas (Ben-Akiva y Bierlaire,
1999:5-34). Los modelos de eleccion discreta derivados de RUM pueden recoger
variaciones sistemadticas en las preferencias o gustos de los decisores, mediante la
incorporacion de atributos individuales en la utilidad observada. En el caso de funciones
de utilidad observada lineales, los atributos individuales se pueden incluir en modo
aditivo y/o multiplicativo. En el caso aditivo representan variaciones sistematicas en las
constantes especificas de alternativa, y en el caso multiplicativo, representan
variaciones sistematicas de los coeficientes de los regresores con los que interaccionan.
Por tanto, los regresores de la funcién de utilidad observada pueden corresponder a
variables explicativas, funciones de ellas (por ejemplo, potencias, logaritmos o tasas) o
de sus interacciones.
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Llamamos término de error a la diferencia entre la utilidad percibida por el individuo y
su valor observado, que es desconocida por serlo la utilidad. En expresiones
condicionales de la utilidad, el término de error de cada alternativa, que denotamos
g, 1 €(1,...,A), es su componente aleatoria. Para cada alternativa, esta componente
contiene los factores que influyen en la utilidad del decisor pero que no fueron incluidos
por el analista en la utilidad observada, ademas de otros sesgos aleatorios, como la
diferencia entre el valor de cada atributo percibido por el individuo y el considerado por
el analista o las diferencias en los gustos de los individuos en especificaciones con
parametros fijos. Por este motivo, también se le denomina error aleatorio o
perturbacion. El esquema de la utilidad de cada alternativa en un modelo RUM establece
gue la utilidad es una variable aleatoria con el esquema aditivo que se muestra en la
ecuaciéon (2.3). Los parametros desconocidos de la utilidad observada deben ser
estimados a partir de muestras aleatorias de elecciones individuales. Habitualmente, la
estimacion de los parametros desconocidos se realiza conjuntamente mediante el
método estadistico de maxima verosimilitud. Para ello, es necesario que previamente
se haya derivado la expresion de la probabilidad de eleccién de cada alternativa del
modelo.

Ui = Vi + Si,ViE{l, ,A} (23)

La probabilidad de que un decisor n elija cada i-ésima alternativa, P,;, denominada
probabilidad de eleccién de la alternativa, se muestra en la ecuacién (2.4). La expresion
de la probabilidad de eleccion de cada alternativa en un modelo RUM se deriva de la
probabilidad de que sea la alternativa con mayor utilidad para el decisor, que se expresa
y desarrolla matematicamente en (2.5). La expresion resultante es una funcién de
distribucion del vector de errores aleatorios &, := (&,1,...,En4). Por tanto, la
probabilidad de eleccién se calcula resolviendo una integral (A — 1)-dimensional, tal y
como muestra la ecuacidn (2.6), en la que el integrando es el producto entre la funcidn
de densidad conjunta del vector de errores aletorios f (&,,) y la funcidn indicadora de la
expresion (&, — &y < Vi + Vyj, Vj # i). La funcién indicadora I(-), toma el valor 1
cuando la expresion entre paréntesis es cierta y 0 en caso contrario. Como el analista
desconoce f(&,), para resolver esta integral se utiliza un planteamiento de inferencia
estadistica paramétrica. Este planteamiento consiste en suponer que la distribucion de
probabilidad conjunta de los errores aleatorios es un modelo de distribucion de
probabilidad conocido.

Py = P(Y, = yn), Vie{d, ..., A} (2.4)
P,;=P (Ui = max Uj> =P(Up; = Uy, Vj #1i) =

=P(Vyi+ &0 = Voj + &4, Vj #10) =

= P(enj — &ni < Vi — Vuj, Vj # i), Vie(l, ..., A} (2.5)
Py =, I(enj — &ni < Vi + Vo, Vj # 1) f(e)dey, Vield, ..., A} (2.6)

El modelo estadistico elegido para la distribucién de probabilidad conjunta del vector de
errores aleatorios, &,, determina la forma de f(¢,,), lo que establece a su vez la forma
de la integral de la probabilidad de eleccidn de cada alternativa que tiene el modelo de
eleccidn discreta, lo que define su tipologia. Por tanto, cada modelo estadistico define
un tipo diferente de modelo de eleccidn discreta. En unos casos, la integral se puede
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resolver analiticamente. Cuando sucede esto se dice que la probabilidad de eleccién del
modelo tiene una expresion matematica cerrada. Cuando la integral no tiene solucién
analitica, solo se puede calcular un valor aproximado de la probabilidad de eleccidn,
mediante integracion numérica y simulacién estadistica del modelo elegido.

El modelo elegido para la distribucién de probabilidad conjunta del vector de errores
aleatorios puede ser paramétrico. Por tanto, el tipo de modelo de eleccién discreta
derivado de la teoria de maximizacion de la utilidad aleatoria que se ha definido puede
depender de una serie de parametros. El valor que tienen los pardametros en cada
contexto empirico se estima mediante algin método estadistico, utilizando datos de
muestra del contexto empirico de aplicacion. En concreto, se estiman conjuntamente
mediante el método estadistico de maxima verosimilitud, que denominamos maxima
verosimilitud simulada cuando la probabilidad de eleccidén no tiene una estructura
matemadtica cerrada. Este método permite la estimacidn puntual de parametros, a partir
de muestras aleatorias de las que se conoce la distribucion de probabilidad paramétrica
conjunta. En particular, permite la estimacidon conjunta de todos los parametros
desconocidos de modelos de eleccion discreta de la teoria de maximizacion de la utilidad
aleatoria. Este método se realiza en dos etapas. En la primera etapa se desarrolla la
llamada funcion de verosimilitud del modelo, consistente en la densidad conjunta de
una muestra aleatoria observada como funciéon de los parametros, y que se recoge en
la formula (2.7), donde [ es el vector de parametros desconocidos del modelo, N, es
el tamafio de la muestra de estimacidn, que se supone aleatoria simple, P,;(B) es la
probabilidad de que el individuo n de la muestra elija la alternativa i-ésima si el vector
de pardmetros del modelo toma el valor 8, y §,; es la funcidn indicadora, que tiene el
valor 1 si el individuo n de la muestra elije la i-ésima alternativa y 0 en caso contrario.
En la segunda etapa del método de maxima verosimilitud se calcula el valor del vector
de parametros que maximiza la funcién de verosimilitud, que equivale a maximizar el
logaritmo natural de la funcion de verosimilitud (ver formula 2.8), debido a la naturaleza
mondtona creciente de la transformacidn logaritmica y que facilita la derivacién durante
el proceso de optimizacion.

L(B) =TT, TVt (P (B)) ™ (2.7)
LL(B) = In[L(B) =X, Zn®t 8y In[Pry (B)] (2.8)

Los principales planteamientos para elegir el modelo de distribucidon de probabilidad
conjunta del vector de errores aleatorios se basan en dos teoremas de la inferencia
estadistica, que dan lugar a los dos principales tipos de modelos de eleccion discreta
derivados de la teoria de maximizacién de la utilidad aleatoria, los modelos probit y logit.
Los modelos probit utilizan el planteamiento cldsico de la inferencia estadistica, que se
basa en el teorema central del limite. Este teorema postula que, bajo ciertas
condiciones, el efecto agregado de diferentes factores aleatorios independientes tiene
una distribucién de probabilidad asintética Gaussiana. El error aleatorio de cada
alternativa representa el efecto agregado de muchos factores omitidos, cada uno con
un impacto relativamente pequefio en el valor de cada alternativa. Por este motivo, el
planteamiento de los modelos probit consiste en suponer que el vector de errores
aleatorios tiene wuna distribucién de probabilidad conjunta asintdtica normal
multivariante. El modelo multinomial probit (Daganzo, 1979), supone que el vector de

errores aleatorios tiene una distribucién de probabilidad conjunta asintética N(6, Q),
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donde () es la matriz de varianzas-covarianzas del vector de errores aleatorios de las
alternativas. Como la funcion de distribucion de una variable aleatoria normal
multivariante no tiene solucion analitica, la probabilidad de eleccidon de los modelos
probit no es matematicamente cerrada. La matriz de varianzas-covarianzas contara con
A(A + 1)/2 parametros desconocidos que es necesario estimar, donde A es el nimero
de alternativas de eleccion. La complejidad matematica de este modelo dificulta su
estimacion e interpretacion, lo que puede haber limitado la extensién de su uso. Dado
que la complejidad aumenta potencialmente con el nimero de alternativas, este
enfoque no suele ser viable para acomodar la correlacién entre las alternativas
espaciales. Algunos ejemplos son los estudios de Bolduc (1992), Garrido y Mahmassani
(2000) y Schnier y Felthoven (2011). Para considerar la correlacion espacial entre
alternativas, la mayoria de las aplicaciones que se basan en el modelo Probit limitan el
numero de unidades espaciales posibles. Por ejemplo, Schnier y Felthoven (2011)
consideran hasta 24 resultados posibles, mientras que Garrido y Mahmassani (2000)
consideran hasta 41.

Los modelos logit son modelos de eleccidn discreta derivados de RUM que utilizan un
planteamiento alternativo para la eleccién de la distribucion conjunta de los errores
aleatorios. La probabilidad de eleccién de los modelos de eleccion discreta se obtiene a
partir de un extremo de la distribuciéon de probabilidad conjunta de los errores
aleatorios, maximo o minimo segun se especifique, como se vio en la formula (2.1). El
teorema de valores extremos de la inferencia estadistica postula que, bajo ciertas
condiciones, el maximo de variables Gaussianas tiene una distribucion de probabilidad
asintdtica valor extremo. En base a este teorema, los modelos logit plantean que el
vector de errores aleatorios tiene una distribucion de probabilidad conjunta asintética
valor extremo de algun tipo. La distribucion valor extremo tiene tres parametros: el
parametro de localizacion y el de forma con dominio R y el parametro de escala con
dominio R*. Esta distribucion es combinacidn de tres tipos de distribuciones: Gumbel o
tipo |, Fréchet o tipo Il y Weibull o tipo Ill (Johnson y Kotz, 1970). Bajo ciertos supuestos,
las probabilidades de eleccion de estos modelos tienen una expresidén matematica
cerrada. Ademas, las distribuciones de probabilidad que se generan en los modelos de
eleccidn discreta de tipo logit tienen formas funcionales bastante semejantes a la
normal. El enfoque logit es el que mas extensamente se ha utilizado en la practica para
los modelos de eleccion discreta derivados de la teoria de maximizacidn de la utilidad.
Hay diferentes tipos de modelos logit. En los capitulos siguientes de esta tesis se
estudian los principales, focalizando en los que se adaptan a los objetivos de la tesis.

Los modelos de eleccidn discreta también pueden considerar variaciones aleatorias en
los gustos o preferencias de los individuos decisores, que se pueden implementar
especificando algunos de los coeficientes de la funcién de utilidad observada como
variables aleatorias dentro de la poblacién, en lugar de como parametros desconocidos.
Los modelos especificados con este planteamiento se denominan modelos mixtos con
coeficientes aleatorios. El enfoque paramétrico de los modelos mixtos con coeficientes
aleatorios consiste en suponer que los coeficientes aleatorios se distribuyen en la
poblacién segun algin modelo de probabilidad paramétrico conocido. De esta forma, el
modelo mixto con coeficientes aleatorios incrementa el nimero de pardmetros
desconocidos segun el nimero de coeficientes que se hayan especificado como
variables aleatorias, y el nimero de pardmetros del modelo de distribucién de
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probabilidad de cada uno. Los modelos de distribucién de probabilidad que se han
aplicado mas extensamente en este planteamiento son el normal, lognormal, triangular
y uniforme. El mds habitualmente utilizado es el normal, que es el que supondremos en
esta investigacién. En este caso, dado que la distribucion Gaussiana tiene dos
pardmetros, la media y la desviacidn tipica, cada coeficiente especificado como variable
aleatoria incrementa en uno el nimero de parametros desconocidos del modelo.

Para medir la influencia individual de cada regresor en la probabilidad de eleccion de
cada alternativa de un modelo de eleccion discreta derivado de RUM se utilizan las
elasticidades del modelo, dado que la funcién de densidad del modelo de distribucion
de probabilidad Gumbel tiene una expresién de tipo exponencial. Dado el m-ésimo
regresor de la i-ésima alternativa de un modelo, X;,,, |a elasticidad directa de X;,,

P; . Y e ny
Exlf , mide la variacién porcentual esperada en la probabilidad de eleccién de esa

m

. Pj
alternativa, por cada aumento de un punto porcentual del regresor. Por tanto, EX,’ es
m

la derivada del logaritmo natural de P; respecto a la derivada del logaritmo natural de
Xim, que se puede expresar multiplicando por X;,, la derivada del logaritmo natural de
P; respecto a X;,,,. La elasticidad cruzada del mismo regresor con cualquier otra j-ésima
J

. P . . - L,
alternativa, E, , mide la variacion porcentual esperada en la probabilidad de eleccion
A

m

de la alternativa con la que se cruza, por cada aumento de un punto porcentual en el
P; . .

regresor. Por tanto, EX,’ se puede expresar multiplicando por X;,, la derivada del
m

logaritmo natural de P; respecto a X,.

2.1.4. Modelos de eleccidon espacial

Los modelos de eleccion espacial son un caso particular de los modelos de eleccidon
discreta multinomiales. En el contexto de prediccion de la demanda urbana de usos de
suelo y transporte, las elecciones de localizacion espacial mas importantes se refieren a
la eleccion de la localizacion residencial y, en menor medida, a la eleccién de la
localizacion de actividades, como la del centro de trabajo. La eleccion entre alternativas
de localizacion espacial también puede aparecer en otros tipos de modelos, como el
destino de viaje o los modelos de elecciéon de parada de embarque o desembarque del
transporte publico.

Weiss et al. (2019) afirman que la eleccion de la localizacidon espacial generalmente se
modeliza utilizando el enfoque econométrico basado en la teoria de maximizacién de la
utilidad aleatoria, es decir, mediante modelos de eleccién discreta multinomial. Pero no
todos los tipos son aplicables con alternativas espaciales. Por un lado, porque los
modelos de elecciéon espacial suelen tener muchas alternativas de eleccion, lo que
imposibilita la aplicacion de algunos tipos de modelos de eleccidn discreta. Ademas, ha
recibido varias criticas el uso extendido de modelos de elecciéon discreta que no tienen
en cuenta patrones de sustitucidon entre alternativas de localizaciéon, como el modelo
logit multinomial que se presentard en el siguiente apartado (Chen et al., 2008). Es l6gico
suponer que hay patrones de sustitucién entre diferentes alternativas de localizacién,
por lo menos, dependiendo de la situacién espacial de la misma (Hunt et al., 2004; Bhat
y Guo, 2004). La dependencia espacial juega un papel clave en todos los fendmenos que
involucran el espacio geografico, como son los procesos sociales asociados al transporte
y uso del suelo. A partir de la Primera Ley de Geografia de Tobler (Tobler, 1970), se
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establece que todas las unidades espaciales exhiben algin grado de interdependencia
espacial. Al estimar modelos estadisticos con datos geograficos, como en el caso de los
modelos de transporte y uso del suelo, esta interdependencia espacial toma la forma de
correlacidon espacial entre los datos. El tratamiento de la correlacion espacial en los
modelos discretos multinomiales, como es el caso de los modelos de eleccién espacial
gue nos ocupan en esta tesis, difiere de forma sustancial de su tratamiento en modelos
con un término de error aleatorio por observacién, como son los modelos continuos
(Cressie, 1993) o discretos binarios (LeSage, 2000; Ward y Gleditsch, 2002).

Como pone de manifiesto Bahamonde-Birke (2021), dada la complejidad del
tratamiento de la correlacion espacial en modelos de eleccidn discreta multinomial, esta
no ha recibido el mismo nivel de atencidn en la literatura que correlaciones de tipo no-
espacial, como la correlacién entre los posibles resultados dadas sus propias
caracteristicas (por ejemplo, la independencia entre alternativas irrelevantes), la
correlacién entre diferentes niveles de decision (por ejemplo, la eleccién simultanea de
modo de transporte y destino del viaje) o la correlacion entre las respuestas
proporcionadas por el mismo individuo (por ejemplo, datos de panel, pseudo-panel o
preferencias declaradas). La complejidad del tratamiento de la correlacion espacial en
los modelos de eleccidn discreta multinomial no proviene de su tratamiento tedrico,
sino de su aplicacion a casos reales. Desde un punto de vista tedrico existen diversos
modelos que pueden incorporar la correlacion espacial. Por ejemplo, el modelo Probit
totalmente especificado o algunas especificaciones del modelo mixed logit, que seran
descritos en la siguiente seccidn de esta tesis, pueden capturar completamente la
correlacién espacial entre los diferentes resultados. Pero la aplicacién de estos modelos
a casos reales de eleccidon espacial tiene unos requerimientos de disponibilidad de
software, de datos y computacionales que complican, o directamente impiden, su
utilizacidn. La naturaleza de estas dificultades sera explicada en la siguiente seccion de
esta tesis, durante la descripcion de cada uno de estos modelos derivados de la teoria
de maximizacién de la utilidad aleatoria. Consecuentemente, la correlacidon espacial
termina siendo completamente ignorada en muchas aplicaciones (Sener et al., 2011) o
como mucho, tratada de forma excesivamente simplificada.

En modelos de eleccidon discreta multinomial, Bahamonde-Birke (2021) diferencia la
correlacién espacial inducida a nivel de observaciones y a nivel de alternativas de
eleccidn. La correlacién espacial entre diferentes observaciones se asemeja a un proceso
kriging de modelos continuos en inferencia estadistica espacial. Por ejemplo, en un
modelo de distribucidn del espacio urbano en el que la variable dependiente sea el uso
que se le da a cada unidad espacial (residencial, comercial, zona verde, u otros), es légico
suponer que unas zonas tengan mayor probabilidad de tener el mismo uso que otras,
por algun tipo de dependencia espacial. Podria tratarse, por ejemplo, de las zonas mas
proximas o contiguas en alguna direccidon. Los modelos de eleccién de la localizaciéon
residencial no presentan este nivel de correlacion espacial. Por el contrario, cuando las
alternativas de eleccién son unidades espaciales, es muy probable que aparezca
dependencia espacial entre ellas. Esta correlacidén espacial entre alternativas se refiere
a las preferencias de sustitucién por parte del tomador de decisiones. Cuando un decisor
tiene una valoracion elevada de una zona, es probable que las zonas con mayor relacién
espacial (por ejemplo, las mas préximas) también tengan valoraciones elevadas y que, a
igualdad de caracteristicas observadas, sean mejores sustitutas que otras zonas con
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menor relacion espacial. Las preferencias se deben a elementos espaciales no
observados de la utilidad. Es légico suponer que esta dependencia sucede en los
modelos de eleccién de la localizacidn residencial que nos ocupan en esta tesis. El alto
numero de alternativas de eleccién que suelen presentar los modelos de eleccidn
espacial impide o dificulta el uso de algunos enfoques para capturar esta correlacién. Ya
hemos visto que esto sucede con el modelo probit, si no se incluyen restricciones en la
estructura de correlacidn de los errores aleatorios de este modelo. También sucede con
el modelo mixed logit, que utiliza una estructura de componentes de error que permite
patrones flexibles de correlacidon entre alternativas (Train, 2009: 143-145). Pero este
enfoque suele ser inviable para la correlaciéon entre alternativas espaciales, porque
dichas correlaciones requieren especificar tantos componentes de error como pares de
alternativas correlacionadas, que suelen ser demasiados para el proceso de estimacion.

2.1.5. Endogeneidad

La endogeneidad es un tema relevante en los modelos de eleccién discreta y, mas
concretamente, en los modelos de eleccion de la localizacion residencial. Esta
endogeneidad en la eleccidn de la localizacion espacial fue el tema de la tesis doctoral
de Guevara-Cue (2005), supervisada por Moshe Ben-Akiva. La endogeneidad ocurre
cuando existe correlacidn entre el término de error y alguna variable independiente de
la funcion de utilidad observada. Siguiendo a Guevara (2010) y Guevara y Ben-Akiva
(2012), en modelos de eleccién de la localizaciéon residencial, la endogeneidad
generalmente se debe a la omisién de algunos de los atributos que pueden influir en la
eleccidn de la ubicacién residencial de un hogar. Como es probable que otros atributos
de una vivienda estén correlacionados con el precio, el término de error estard
correlacionado con el precio observado y, por lo tanto, el modelo sufrira de
endogeneidad. Esta mala especificacién supondrd que el impacto del precio en el
proceso de eleccion no se establecerd correctamente, y los estimadores de los
pardmetros del modelo pueden ser inconsistentes. Cada vivienda es casi Unica, y no es
posible que el investigador tenga en cuenta todos sus atributos. Los atributos omitidos
como la calidad de la construccion, el disefo, el estado, las vistas, la ubicacién dentro
del edificio o el mobiliario estaran correlacionados con el precio y también con las
alternativas, lo que puede causar esta endogeneidad.

Este problema se ha tenido en cuenta en varias investigaciones y existen algunos
métodos para abordarlo, como el método de funcidn de control o la funcién de control
actualizada (para el modelo de transporte estratégico, véase Guerrero et al., 2021). Sin
embargo, hasta donde sabemos, las investigaciones que consideran la endogeneidad en
los modelos de eleccidn discreta para las elecciones de ubicacidn espacial se refieren a
modelos donde las alternativas son la unidad de vivienda especifica para vivir. Esta
situacion puede presentarse, por ejemplo, en enfoques de microsimulacién. En esos
casos, la endogeneidad es casi inevitable y su principal causa es la omisidn de atributos
de la vivienda que se correlacionan con el precio (Guevara y Ben-Akiva, 2012). El método
de funcidn de control requiere encontrar variables instrumentales que estén
correlacionadas con el precio pero que no estén correlacionadas con el término de error.
Siguiendo la idea de tomar como variables instrumentales el precio promedio observado
del mismo producto en zonas adyacentes, Guevara y Ben-Akiva (2006) utilizan el precio
promedio de otras unidades de vivienda ubicadas en el mismo municipio. Mas
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detalladamente, las variables instrumentales que emplearon para resolver la
endogeneidad en el precio se construyen como un promedio de los precios de otras
viviendas préximas con atributos observados (diferentes al precio) similares (Guevara,
2010). Sus resultados muestran que se trata de una variable instrumental apropiada.

El autor de esta tesis no ha encontrado ningun estudio de modelizacién de la eleccién
entre zonas residenciales que haya considerado la existencia de un problema de
endogeneidad. Aunque varios articulos (Guevara, 2010 p. 22; Guevara y Ben-Akiva,
2012; Guevara, 2015 o Guevara y Polanco, 2016) parecen sefialar que Bhat y Guo (2004)
informan que los coeficientes estimados del precio de la vivienda no pueden ser
significativos, o incluso positivos, cuando no se abordd la endogeneidad. En dicho
trabajo, Bhat y Guo encontraron un coeficiente de precio no significativo (asi se
referencia en Guevara y Ben-Akiva, 2006), pero consideran que esto puede ser
consecuencia de la resolucion utilizada para representar la ubicacidn en este estudio.
No hay referencia sobre endogeneidad en Bhat y Guo (2004). Por otro lado, en un
articulo reciente (Gopalakrishnan et al., 2020), los autores abordan el problema de la
endogeneidad en el precio, lo que resulta en un coeficiente de precio estadisticamente
igual a cero. Pero dijeron que "si bien no se puede descartar que puedan existir otras
fuentes de endogeneidad para otras variables, no hay una razén previa para pensar que
eso podria ser relevante, y los resultados del modelo no corregido parecen respaldar
esa afirmacién".

2.2. Modelos logit

En este apartado se estudian los modelos logit mas extensamente presentes en la
literatura. Algunos de estos modelos consideran correlaciones entre alternativas, pero
no tienen en cuenta la correlacién espacial entre alternativas, o al menos no la tienen
en cuenta de forma especifica.

2.2.1. Modelo multinomial logit

El modelo de eleccidon discreta derivado de RUM mads extendido y simple es el modelo
multinomial logit (MNL; McFadden, 1974; Domencich y McFadden, 1975). Este modelo
logit supone que los errores aleatorios de la utilidad son independientes entre
alternativas y entre individuos, con distribuciones de probabilidad marginal Gumbel
idénticas. El modelo de distribucién de probabilidad Gumbel es, como ya se ha sefalado,
la distribucion valor extremo de tipo I, que corresponde a la distribucion valor extremo
con parametro de forma igual a cero (¢ = 0). La férmula (2.9) muestra la funcién de
distribucién de probabilidad Gumbel(4,7), donde A € R es el pardmetro de localizacion
y 1 > 0 es el parametro de escala. Esta distribucién es unimodal asimétrica con moda
A, tiene media A + yn, donde y es la constante de Euler-Mascheroni; y la desviacion
tipica es 7771/\/8. Sin pérdida de generalidad, el modelo multinomial logit se puede
plantear suponiendo que la distribucion de probabilidad marginal de los errores
aleatorios es Gumbel tipica (Train, 2009:34; Abbe et al., 2007). La distribucion Gumbel
tipica se refiere a la que tiene parametro de localizacidon de valor cero (1 =0) y el
parametro de escala de valor uno (n = 1), es decir, Gumbel(0,1), de forma que se
normaliza la escala de la utilidad. En esta investigacién aplicamos esta tipificacion a
todos los modelos logit que se analizan y proponen. Por tanto, la funcién de distribucién
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de probabilidad marginal de los errores aleatorios del modelo multinomial logit es la
que se muestra en la férmula (2.10). Derivando esta expresion se obtiene la funcién de
densidad marginal de los errores aleatorios del modelo multinomial logit que se muestra
en la férmula (2.11). De igual modo, se puede deducir que los errores aleatorios del
modelo multinomial logit son unimodales con valor de la moda igual a 0, la media tiene
como valor la constante de Euler-Mascheroni y la desviacién tipica se muestra en la
formula (2.12). Por tanto, las varianzas de los errores aleatorios del modelo multinomial
logit tienen igual valor, es decir, son homocedasticos.

F(y) = exp{—e‘(y"l)/"} (2.9)
F;,(y) = exp{—e™},Vie{1, ..., A} (2.10)
fe,(¥) = e Vexp{—e ™}, Vie{l, ..., A} (2.11)
o= % (2.12)

Ademas de homocedasticos, los errores aleatorios de este modelo son incorrelados
entre alternativas y entre observaciones. La formula (2.13) muestra la matriz de
varianzas-covarianzas de este modelo, que presenta una estructura escalar, donde 1, es
la matriz identidad de orden igual al nUmero de alternativas. Pero el modelo multinomial
logit no recoge variaciones aleatorias en estas preferencias o gustos. Gracias a las
restricciones que establecen los supuestos del modelo multinomial logit, la probabilidad
de eleccidon de las alternativas de este modelo tiene la estructura matematica cerrada,
gue se conoce como probabilidad logit y se muestra en la formula (2.14).

evi .
Pi = W,VLE{L ,A} (2.14)

Considerando una utilidad observada lineal en los parametros, si llamamos S, al
coeficiente del m-ésimo regresor de la i-ésima alternativa, X;;,,, la elasticidad directa de

P; . . .
Xim, Ex! , mide la variacion porcentual esperada en P; ante un incremento de un punto
v

m

porcentual de X;,,,. En el caso del modelo multinomial logit, la elasticidad directa de un
regresor X;,, se calcula multiplicando el regresor por la derivada del logaritmo natural
de la expresidon (2.25) respecto a él, cuyo resultado se muestra en la formula (2.15).
Como puede observarse, la expresion de la elasticidad directa es la misma en todas las
alternativas. Esto se debe a la independencia e igual distribucion de probabilidad de la
utilidad aleatoria de todas las alternativas.

P; _ dlnPi _ dlnPi ) _ _ D ] .
Xim = d X = d i Xim = (1 = P)BmXim, Vield, ..., A} (2.15)
Considerando de nuevo una utilidad observada lineal en los parametros, y f,, el
coeficiente de X;,,, la elasticidad cruzada de X;,,, en la j-ésima alternativa, Ex-] , mide la

L

m
variacion porcentual esperada en P; ante un incremento de un punto porcentual de X;;,.
En el caso de un modelo multinomial logit con funcién de utilidad observada lineal en
, Pj L .
pardmetros, EX,] se calcula multiplicando X;;, por la derivada de P;, cuyo resultado se
m

muestra en la férmula (2.16). Al igual que sucede con la correlacién directa, la expresion
de la elasticidada cruzada es igual en todos los pares de alternativas, debido a la
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independencia de los errores aleatorios de la utilidad entre pares de alternativas y a la
igualdad de distribucion de probabilidad de la utilidad aleatoria de todas las alternativas.

P; dInP; dlnP; ..
EXi]m = P lnXi]m = dXinj Xim = —Piﬁmxim,Vl,]E{l, ,A} (216)

En el contexto de los modelos LUTI, los datos de las muestras de estimacion suelen ser
de tipo corte transversal, utilizando encuestas de preferencias reveladas. En este
contexto, se puede suponer incorrelacion entre observaciones, tanto de tipo temporal
como individual (esta correlacioin es debida a diferentes respuestas de un mismo
individuo, que es habitual en encuestas de preferencias declaradas, pero no es
razonable suponerla en las de preferencias reveladas). Sin embargo, en modelizacion de
elecciones espaciales las alternativas son areas geograficas, entre las que es muy dificil
justificar incorrelacion. Las alternativas que tengan mayor similitud espacial pueden ser
consideradas preferentemente como sustitutas, existiendo por tanto correlacion
espacial entre alternativas. Las similitudes son debidas a elementos espaciales no
observados de la utilidad (Hunt et al., 2004). Por tanto, en modelizacién de elecciones
espaciales es necesario considerar modelos mas flexibles que el multinomial logit, que
permitan al menos incorporar correlacidn entre alternativas. Adicionalmente, pueden
considerarse variaciones en los gustos de los decisores, esto es, heterogeneidad en la
componente no observada de la utilidad.

2.2.2. Modelo mixed logit

Train (2009: 46) describe las limitaciones del modelo multinomial logit en el contexto de
relajaciéon de dos de los supuestos de su definicidon: incorrelaciéon y homocedasticidad.
Hay diferentes enfoques RUM para incorporar correlaciéon entre alternativas vy
variaciones en los gustos de los decisores en modelos de eleccién discreta. Las clases de
modelos RUM con estructuras de error generales lo hacen en una unica estructura,
como son los modelos mixed logit y el modelo multinomial probit. El modelo mixed logit
mas sencillo es el mixed multinomial logit (MMNL). El modelo MMNL es muy flexible, y
puede aproximar cualquier modelo RUM (McFadden y Train, 2000), incluido el modelo
multinomial probit. La probabilidad de eleccidon de una alternativa i en un modelo
MMNL se recoge en la férmula (2.17), donde P;(f) es una funcién mixta (se le llama asi
en literatura estadistica a la media ponderada de muchas funciones) de la probabilidad
logit evaluada para diferentes valores del vector de pardametros 3, que se recoge en
(2.18), y f(B) es la funcién de densidad conjunta del vector de pardmetros 8, que
llamamos distribucion mixta. Las ponderaciones de la funcién mixta se obtienen a partir
de la distribucién mixta. La distribucién mixta puede ser tanto discreta como continua.
En el caso discreto, el modelo logit se conoce como modelo de clase latente, y ha sido
utilizado tanto en transporte (ver Bhat, 1997; Greene y Henser, 2003) como en
psicologia, marketing y otras disciplinas (ver ejemplos en Kamakura y Russell, 1989;
Chintagunta et al., 1991). En los modelos de clase latente, § podra tomar un nimero
finito de posibles valores. La probabilidad de elecciéon de un modelo de clase latente se
recoge en la férmula (2.19), donde {by,..., by} son los M posibles valores que puede
tomar S y s,, es la cuota de poblacién en cada segmento m, que se calcula con la férmula
(2.20). Se pueden estimar en cada segmento conjuntamente los valores posibles de S y
la probabilidad de cada uno. La especificacion mixed multinomial logit de clase latente
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es util cuando se pueden identificar M segmentos de la poblacién, cada uno con sus
propias preferencias o comportamiento.

PB) = = Vie(L, ., A) (218
j=1

P, =3YM_. P(B = b,,) Pi(by), Vie(l, ..., A} (2.19)

Sm=P(B =by),¥ym=1,..,M (2.20)

De todas formas, se han aplicado mas extensamente especificaciones continuas del
modelo mixed multinomial logit. La férmula (2.21) recoge la expresion de la probabilidad
de eleccién de un modelo mixed multinomial logit con distribucidon mixta normal, donde
® es la funcién de densidad multivariante normal con los siguientes parametros, vector
de medias b y matriz de varianzas-covarianzas (). En el caso de la distribucién mixta
normal, al igual que sucede en la mayoria de modelos de distribucién de probabilidad,
la probabilidad de eleccion no tiene una expresion matematica cerrada.

P, = [ P,(B)P(B|b, )dB, Viefd, ..., A} (2.21)

El modelo mixed multinomial logit puede ser derivado bajo diferentes especificaciones
de la funcién de utilidad, que son formalmente equivalentes (Train, 2009: 134-137). La
especificacion del modelo mixed multinomial logit mediante una estructura de
componentes de error permite patrones flexibles de correlacidn entre alternativas. Este
enfoque no suele ser viable para acomodar la correlacién entre las alternativas
espaciales, porque ya hemos dicho que hay que especificar tantas componentes de error
como el nimero de pares de alternativas correladas, que suele ser un numero
excesivamente alto para el proceso de estimacion. Si no se incluyen restricciones en la
estructura de correlacion de los errores aleatorios de este modelo, el nimero de
parametros a estimar en la matriz de varianzas-covarianzas de los errores aleatorios
puede ser tan alto que haga inviable el proceso de estimacién de este modelo.

La derivacidon mas sencilla y extensamente aplicada del modelo mixed multinomial logit
se basa en coeficientes aleatorios (Train, 2009: 137). En esta especificacion, ciertos
coeficientes de la funcidn de densidad son variables aleatorias, que se pueden
interpretar como las variaciones en las preferencias dentro de la poblacién, segun
alguna distribucidon de probabilidad supuesta por el analista. Para un andlisis de la
repercusién de una u otra especificacion del modelo mixed multinomial logit en la
correlacién y la heteroscedasticidad, puede consultarse Cherchi y Ortizar (2004). La
distribucién mixta serda determinada por la que se suponga para los coeficientes
aleatorios. En esta investigacion supondremos que es normal, tal y como ya hemos
explicado.

Las especificaciones mixed multinomial logit de coeficientes aleatorios pueden
superponerse a modelos logit mas flexibles que el multinomial logit, que denominamos
nucleo logit de un modelo mixed logit. Cualquier modelo logit con probabilidades de
eleccion de cada alternativa de naturaleza paramétrica también se puede especificar
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con una estructura mixed logit permitiendo que los parametros sean aleatorios, e
integrando la funcién sobre la distribucién de parametros (Greene, 2001). En estas
especificaciones, P;() es la probabilidad de elecciéon del nucleo logit que se haya
escogido, que preferentemente tendrd una estructura matematica cerrada. Los nucleos
logit pueden incorporar correlacién entre alternativas. Por tanto, esta especificacidon de
los modelos mixed logit permite construir modelos logit que incluyen explicitamente la
correlacidon entre alternativas y las variaciones en los gustos. Si el nucleo logit es
compatible con un modelo de eleccién de localizacion espacial, este hecho no se ve
afectado por laincorporacion de coeficientes aleatorios. Por todo esto, el planteamiento
de esta investigacidn es un modelo mixed logit con un nucleo que tenga una expresién
matematicamente cerrada y sea compatible con modelizacién espacial en contexto
LUTI. El nlcleo logit que se elige en este contexto es una extension del modelo
multinomial logit, que permita un numero elevado de alternativas e incorpore
correlacién entre ellas, al menos de naturaleza espacial.

2.2.3. Modelo nested logit

El modelo hierarchical o nested logit (NL; Williams, 1977; Daly y Zachary, 1978;
McFadden, 1978) extiende el modelo multinomial logit para permitir ciertas estructuras
de correlacion entre alternativas. Al igual que el modelo multinomial logit, los términos
de error aleatorio de la utilidad de las alternativas del modelo hierarchical logit son
homocedasticos y tienen distribucidn de probabilidad marginal Gumbel. Sin embargo, a
diferencia del modelo logit multinomial, el modelo hierarchical logit permite ciertas
estructuras de correlacién entre errores aleatorios de la utilidad, con distribucién
conjunta valor extremo. Este modelo utiliza agrupamientos jerarquicos de las
alternativas para recoger la correlacion entre alternativas. Los agrupamientos de
alternativas, llamados nidos, deben ser disefiados por el analista. Para el disefio de los
nidos, el analista debe utilizar variables no incorporadas en la funcién de utilidad. Por
ejemplo, en contexto de modelizacidn de la eleccidn de localizacion residencial urbana
estas variables pueden representar el atractivo de la zona para el decisor, debido al
prestigio de la zona, el tipo de arquitectura imperante, sus vistas o la disponibilidad de
servicios, como pueden ser los de transporte, escolar, ocio o empleo. El modelo
hierarchical logit es compatible con RUM siempre que los llamados parametros de
disimilitud de los nidos cumplan la propiedad (2.22). Los parametros de disimilitud
modulan el valor de la correlacidon entre los pares de alternativas. El valor de la
correlacion entre los errores aleatorios de la utilidad de dos alternativas i, j, se calcula
mediante la férmula (2.23) si ambas alternativas pertenecen a un mismo nido Ny, y tiene
valor cero si pertenecen a diferentes nidos (y utilizando la normalizaciéon asumida en
todos los modelos logit). La estructura de la matriz de varianzas-covarianzas resultante
es una matriz diagonal por bloques, uno por nido, a diferencia de la estructura escalar
del modelo multinomial logit. Cada bloque correspondiente al nido N, contara con unos
en la diagonal y el valor (1 — ,u,%) en el resto, todos ellos multiplicados por el mismo
valor o2 de la férmula (2.7), que es la diagonal de la matriz de varianzas-covarianzas del
modelo multinomial logit (Alvarez-Daziano y Munizaga, 2002; Carrasco y Orttzar, 2002).
Si una alternativa es incorrelada con el resto de alternativas, formara un nido al que solo
pertenece ella. En este caso también se dice que pertenece al nido raiz. Los pardmetros
de disimilitud toman el valor uno en las alternativas del nido raiz. Es muy habitual utilizar
una estructura de nidos de dos niveles, es decir, los nidos no tienen sub-nidos
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jerarquizados con ellos. En esta tesis nos centraremos en el hierarchical logit de dos
niveles, al que nos referiremos como nested logit.

0<u <1vk=1,. M (2.22)
Corr(g;, ej) = (1 — ud), Vi, jeN,, Vk € {1, ..., M} (2.23)

La férmula (2.24) muestra la expresion de la probabilidad de eleccidn de las alternativas
pertenecientes a cualquier nido N; que no sea el raiz en un modelo nested logit. La
expresion de la probabilidad de eleccién de las alternativas del nido raiz es la misma que
en el modelo multinomial logit (2.14). Esta expresion se puede descomponer segun la
formula (2.25), donde P;i (2.26) es la probabilidad condicional de eleccion de la i-ésima
alternativa si se selecciona el nido Ny, y P;, (2.27) es la probabilidad de elegir ese nido.
Las ecuaciones (2.26) y (2.27) son modificaciones de la de Papola (2004) para facilitar la
comparacion entre el modelo nested logit con los modelos logit que se presentaran y
propondran en los siguientes capitulos de esta tesis.

Vi/bg Y ieNido Vilbg Hiet
p, = (Zyenia kew ),” ,Vie{l, ..., A}, ieNy (2.24)
Z?il(ZjENidole J ”l)
Pi = Pi|k : Pk,ViE{l, ...,A}, iENk (225)
()"
Pi|k = W,Vie{l, ...,A}, VkE{l, ,M} (2.26)
ZjENk(e ])
~\1/mg\ R
(Zremyle™)™)
3 =, Vke{d, ..., M} (2.27)

- Z{Z1(Zrewl(ew)1/“l)

A diferencia del modelo multinomial logit, las elasticidades en el modelo nested logit no
tienen la misma expresion para todas las alternativas. Dado que las alternativas del nido
raiz son incorreladas con el resto de alternativas, la expresiéon de la elasticidad directa y
de la elasticidad cruzada de las alternativas del nido raiz coincide con la del modelo
multinomial, que se muestra en las férmulas (2.15) y (2.16), respectivamente. La formula
(2.28) muestra la expresion de la elasticidad directa del modelo nested logit de
alternativas que pertenecen a un nido diferente del nido raiz. La formula (2.29) muestra
la expresion de la elasticidad cruzada de pares de alternativas que pertenecen a un
mismo nido. Esta expresion se ha obtenido a partir de la propuesta por Papola (2004),
aungue con una expresion que facilite su comparacién con los modelos logit que se
presentardn y propondran en los siguientes capitulos de esta tesis. En el caso de pares
de alternativas pertenecientes a nidos diferentes, la expresién de la elasticidad cruzada
coincide con la de las alternativas del nido raiz, es decir, la del modelo multinomial logit.

Eyt =[(1=P)+ (it = V(1 = Py )| BrXim) VieNy, ke{1, ..., M} (2.28)

Xim
P; _ ..
By = —[Pi+ (" = DPyc] BmXim, Vi, jeN, ke{l, ..., M} (2.29)
El aumento en el nimero de nidos tiene el efecto positivo de que incrementa la
flexibilidad del modelo nested logit para medir la correlacidn entre alternativas. Pero
tiene el efecto negativo de que incrementa la complejidad del modelo, pues aumenta el
nimero de parametros de disimilitud, que son desconocidos y tendran que ser

estimados. El modelo nested logit es compatible con la modelizacién de eleccion de
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localizacion espacial, siempre que el analista disefie una estructura de nidos que tenga
un numero viable de nidos. La ventaja del modelo nested logit, frente al resto modelos
de eleccidn discreta derivados de RUM que incorporan correlacién espacial que se han
presentado por ahora en esta tesis, radica en que el enfoque de nidos le permite al
analista incorporar estructuras de correlacion entre alternativas relativamente
complejas, con un nimero de pardmetros desconocidos mucho menor. Ademas, la
eficacia del modelo nested logit para recoger la correlacién entre alternativas depende
de la capacidad del analista para disefiar los nidos. El modelo nested logit tiene el
handicap de necesitar que el analista disefie la estructura de nidos.

El modelo nested logit se puede especificar con la restriccién de que todos los
parametros de disimilitud tengan el mismo valor, que llamaremos restricted nested logit
(RNL). Esta parsimoniosa especificacion del modelo nested logit tiene un solo parametro
desconocido adicional al modelo multinomial logit. Al igual que en la especificacion no
restringida, en el restricted nested logit los pares de alternativas de diferentes nidos son
incorreladas. Pero en el modelo restricted nested logit, los pares de alternativas de un
mismo nido son igualmente correladas, sea cual sea el nido al que ambas pertenecen.
La férmula (2.30) muestra el valor de la correlacion entre pares de alternativas de un
mismo nido, siendo u el parametro de disimilitud de todos los nidos.
Desafortunadamente, esta especificacion solo sera eficiente en contextos de aplicaciéon
donde todos los pares de alternativas estén igualmente correladas.

Corr(sl-,ej) = (1 —u?),Vi,jeN,,Vk € {1,...,M} (2.30)

Tanto el modelo nested logit como su especificacidon restricted nested logit pueden
incorporar variacion en los gustos de los decisores si se incorporan como nucleo de una
especificacion mixed logit con coeficientes aleatorios (M-NL y MRNL, respectivamente).

2.3.  Aplicaciéon y comparacion de modelos de eleccion espacial

En esta seccidn, al igual que en los dos proximos capitulos, sera necesario especificar,
estimar, validar y comparar modelos de eleccion discreta de tipo logit para modelizar la
eleccidn espacial en contexto de planificacién urbana y del transporte. En concreto, se
pretende validar su uso para la eleccion de localizacién espacial en contexto LUTI
urbano. Para ello, los modelos que se evallan en esta tesis, tanto los descritos en la
literatura como las nuevas propuestas que se recogen en esta tesis, se aplican en un
mismo caso real. En este apartado se propone una metodologia para validar y comparar
los resultados de estimacion obtenidos con cada modelo especificado.

2.3.1. Estimacidn y aceptacion

Los parametros desconocidos de los modelos de tipo logit se estiman conjuntamente
mediante el método de maxima verosimilitud, utilizando datos de muestra recopilados
para este fin. En esta investigacion todos los modelos se estiman con ayuda de Biogeme
(Bierlaire, 2003). Biogeme es un programa informatico de software libre y cédigo abierto
especifico para la estimacién de modelos paramétricos mediante maxima verosimilitud,
con especial énfasis en los modelos de eleccién discreta. En todas las estimaciones se
utilizé el mismo algoritmo de optimizacién, el DONLP2 (Spellucci, 1993).
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En las aplicaciones que se realizan en este capitulo y los dos siguitentes solo se
consideran aceptables las especificaciones de los modelos en las que todos los
pardmetros estimados sean significativos, y en las que los signos de los valores
obtenidos en la estimacion de los pardmetros desconocidos sean coherentes con los
esperados tedricamente. Esta exigencia favorece el objetivo principal de las aplicaciones
gue se realizan en esta tesis, que no es otro que comparar su capacidad explicativa y
predictiva. La significacién de cada pardmetro se comprueba mediante el contraste de
Wald de su coeficiente estimado. El contraste de Wald es semejante al t-test de la
regresion lineal. En ambos casos se trata de un contraste bilateral de nulidad del
cociente entre el coeficiente estimado y su error tipico. La diferencia radica en que el
estadistico del contraste de Wald tiene distribucion asintética normal estandar. El nivel
de significacién que se utiliza en esta investigacidon para este contraste es 0,05, y es el
mismo que se utiliza en el resto de contrastes que se apliquen en esta tesis. Los Unicos
pardmetros desconocidos en el modelo logit multinomial son los coeficientes de la
funcién de utilidad observada. Consideramos que un regresor de la funcién de utilidad
observada especificada por el analista es relevante cuando su respectivo coeficiente es
significativo segun el contraste de Wald. El resto de modelos logit que se evalian en
esta tesis estan anidados con el modelo multinomial logit, y presentan parametros
estructurales desconocidos adicionales a los coeficientes de la funcién de utilidad
observada.

2.3.2. Bondad de ajuste

Las técnicas estadisticas de bondad de ajuste de los modelos estimados mediante
maxima verosimilitud utilizan estadisticos y contrastes basados en el valor de la
verosimilitud final (L). L es el valor de la funcion de verosimilitud de la muestra de
estimacion que se obtiene al finalizar el algoritmo de optimizacion, cuando se alcanza la
convergencia. L se calcula segun la férmula (2.31), donde Ngg: es el tamafio de la
muestra de estimacion, y Pn,Est. es el valor de la probabilidad de eleccién de la
alternativa elegida por cada decisor n de esa muestra (que podemos denominar como
alternativa correcta), calculada con la expresién de la probabilidad de eleccion del
modelo que incluye el valor de los parametros desconocidos que se obtuvo en la
estimacion con la misma muestra.

Los estadisticos de bondad de ajuste que utilizamos es esta investigacion se obtienen de
dos formas diferentes a partir de L. En la primera forma, los estadisticos de bondad de
ajuste se obtienen directamente de L mediante una funcion matematica creciente. Los
pardmetros que maximizan L también maximizan funciones crecientes de ella. El primer
estadistico de este tipo es el logaritmo natural de L (LL). Este estadistico es el que
habitualmente utilizan los algoritmos de optimizacion utilizados en el proceso de
estimacion por mdxima verosimilitud. Por este motivo suele ser el valor de salida de los
procesos de optimizacién, como sucede en el programa utilizado en esta investigacion.
El segundo estadistico de este tipo, que llamamos Fitting Geometric (FG), es la media
geométrica (GM) de las probabilidades de eleccién (131,55,5_, ""pNest_:eSt-)' A la hora de
establecer una metodologia para comparar la capacidad explicativa y predictiva de los
modelos aplicados, se ha definido en esta tesis un factor de ajuste basado en la media
geométrica, en lugar de la media artimética que se usa mas habitualmente, porque
presenta mejores propiedades con datos del tipo de las probabilidades. Ademas, tal y
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como se deduce en (2.32), FG es una funcién creciente de L y LL que se puede calcular
directamente a partir de ellas. Este estadistico es semejante al Fitting Factor (de Luca y
Cantarella, 2009), pero utilizando la media geométrica en lugar de la aritmética, porque
presenta mejores propiedades con datos del tipo de las probabilidades.

L:= Hyl\l]isf Pn,est. (2.31)
=R ~ NEst. Nest. 5 Nest. InL
FG = GM(Pl,est.' ) PNest_,est.) = anlt' Ppest. = t\/z = exp {Nrelst }:
LL
= exp {Nest.} (2.32)

La segunda forma de obtener estadisticos de bondad de ajuste a partir de L se basa en
el cociente entre LL y la log-verosimilitud de la muestra de estimacidn que se obtiene
con algun modelo de referencia. En esta investigacion se utilizan tres estadisticos de
este tipo, en los que se usa como modelo de referencia el modelo Nulo (modelo que
solo tiene término de error, con funcion de utilidad observada con valor constante igual
a cero): el likelihood ratio index (LRI) de McFadden (1974) formulado en (2.33); el
adjusted LRI (ALRI) de Horowitz (1983) formulado en (2.34), donde p es el nimero de
parametros estimados; y el Akaike likelihood ratio index basado en el Akaike information
criterion (AIC; Ben-Akiva y Swait, 1986) formulado en (2.35). Los dos ultimos penalizan
el nimero de pardmetros que se hayan estimado, y coinciden con p? si los modelos
comparados tienen igual nimero de parametros. Los modelos que penalizan el nimero
de parametros estimados permiten comparar modelos que estiman diferente nimero
de pardmetros. AIC penaliza mas la incorporacién de pardmetros que p3, lo que
favorece modelos mas parsimoniosos. Aunque la formula es parecida, ambos
estadisticos tienen justificaciones diferentes. Dado que los modelos mixtos se estiman
en esta investigacion mediante maxima verosimilitud simulada, para calcular los
estadisticos de bondad de ajuste se actuara de forma andloga, pero utilizando la
verosimilitud simulada (SL) en lugar de L.

2 _ 1 LL(Modelo)
p-= LL(Nulo) (2.33)
o 4 LL(Modelo)—g
Pu = LL(Nulo) (2.34)
AIC = 1 — Lk(Modelo)—p (2.35)

LL(Nulo)

Si se quiere comparar la bondad de ajuste de dos modelos que estiman los mismos
pardmetros se puede utilizar cualquiera de los estadisticos de bondad de ajuste
anteriores. Con todos ellos se obtiene la misma conclusidn. Si los dos modelos que se
quieren comparar estiman diferentes pardmetros, pero estan anidados (uno de los
modelos se puede obtener mediante restricciones lineales de los pardmetros del otro),
entonces para comparar la bondad de ajuste utilizamos el contrate de la razén de
verosimilitudes (LRT). En este capitulo utilizamos este contraste para comparar el
modelo NL con su especificacion RNL, ambos con el modelo MNL y todos los modelos
estimados con el modelo Nulo. Para un nivel de significacion dado, el LRT contrasta si
el modelo con mayor nimero de parametros tiene significativamente la misma
verosimilitud que el modelo con el que esta anidado, frente a la hipdtesis alternativa
unilateral de que dicha verosimilitud es mayor. El cociente entre ambas verosimilitudes
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no tiene una distribucién conocida, pero la transformacién que se muestra en la férmula
(2.36), llamada devianza o estadistico Wilks del Modelo, respecto al Modelo,, tiene
una distribucién asintética X(sz—pl) (Wilks, 1938), donde p; es el nimero de pardmetros
estimados en cada uno de los dos modelos que se comparan, L; es la verosimilitud final
de cada modelo y LL; es el logaritmo neperiano de L;. El LRT del Modelo, respecto al
Modelo,, LRT (Modelo,, Modelo,), es significativo cuando la devianza es mayor que el
cuantil )((Zpl_pz),a, donde a es el nivel de significaciéon dado, que en esta investigacion
sera 0,05.

LRT(Modelo,, Modelo,) = —2log =2 = —2(LL; — LL,) (2.36)
1

Los modelos con un numero de parametros desconocidos diferente se pueden
comparar, aunque no estén anidados. Para ello se utilizan los estadisticos de bondad de
ajuste global que penalizan el nimero de parametros estimados. En esta investigacion
se utilizan el ALRI de Horowitz y el AIC.

2.3.3. Validacidn

Las técnicas estadisticas de validacién permiten comparar la capacidad predictiva de los
modelos estimados con muestras de test diferentes a las de estimacién. El tipo de
validacién que realizamos en esta tesis es lo que Parady et al. (2021) denominan
validacién interna. Las muestras de entrenamiento y test se obtendrdn mediante
particiones aleatorias de la muestra recopilada. Para ello, en esta investigacion
utilizamos dos técnicas de validacién cruzada: CV-4 y CV-10. En ambos casos se mide la
precision de las predicciones de un modelo mediante un estadistico. En esta
investigacion utilizamos el estadistico que llamamos Predicting Geometric (PG). Este
estadistico es la media geométrica de (pl,test.f o) pNtest.test)' tal y como se recoge en la
formula (2.37), donde N;,; €s el tamafio de la muestra de test, y ﬁn,test es el valor de la
probabilidad de eleccidn de la alternativa que elige cada encuestado n de la muestra de
test, calculada con la expresidn de la probabilidad de eleccién del modelo que incluye el
valor de los pardmetros desconocidos que se obtuvo en la estimacién con la muestra de
entrenamiento. El estadistico habitualmente utilizado con este fin se basa en la media
aritmética (Basar y Bhat, 2004; de Luca y Cantarella, 2009; Martinez-Pardo et al., 2020),
en lugar de la media geométrica que proponemos en esta tesis, por los mismos motivos
gue los explicados en el caso FG para GoF.

~ ~ Ntest ’ N ~
— — test —
PG = GM(Pl,test.l ---vPNtest,test) - Hn:l Pn,test -
N
_ Ntest test | ~
- Hn:l Pr test (2.37)

Los procesos CV-4 y CV-10 son procesos de Validacidon Cruzada. En estos procesos se
realiza una particién aleatoria de la muestra en 4 y 10 grupos respectivamente. Cada
una de las submuestras aleatorias generara una iteracién de split validation (ver Parady
et al., 2021), en la que una submuestra se emplea como muestra de test y las restantes
como muestras de entrenamiento. En las tablas de resultados se presentara el valor
medio de los 4 o 10 valores de PG obtenidos, respectivamente. Esta media también se
calculard mediante la media geométrica (por los mismos motivos explicados
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anteriormente), utilizando la férmula (2.38), donde PG es la Predicting Geometric
obtenida en cada una de las K iteraciones que se realizan en un CV de K grupos.

PG-CV-K = §/TIE_, PG, = TIK_, §/PG,,K € {4,10} (2.38)

2.3.4. Tabla de resultados

Para cada modelo estimado se muestra una tabla que contiene resultados de la
estimacion de pardmetros, de los contrastes y estadisticos de bondad de ajuste y de los
estadisticos de validacién (Val.). Para cada pardmetro estimado, la tabla de resultados
incluye el valor estimado (Valor), el error tipico de estimacién (SE), el estadistico del
contraste de Wald, asi como el p-valor y una codificacion de la significatividad (Sig.) de
este contraste. La codificacion que se utiliza en esta investigaciéon para mostrar la
significacion de un contraste es la siguiente: si el contraste es significativo, se muestra
el codigo “**” silo es con el nivel de significacion 0,01, y “*” si solo lo es con el nivel de

o n

significacion 0,05; si el contraste no es significativo se muestra el cédigo “.”.

En los coeficientes fijos estimados de la funcion de utilidad observada, las tablas de
resultados también incluyen el valor del coeficiente estandarizado (SC) y su valor
relativo (RI). Los coeficientes estandarizados permiten comparar la influencia relativa
de cada predictor, aunque estos estén medidos en diferentes escalas. Incluso permite
comparar la influencia relativa entre predictores continuos y cualitativos dicotémicos o
politdmicos. Un predictor tiene mayor influencia relativa en la decisién cuanto mayor
sea el valor absoluto de su coeficiente tipificado. El sigho del coeficiente estandarizado
tiene la misma interpretacion que el del coeficiente estimado. Hay diferentes
estadisticos que tipifican los coeficientes fijos estimados (ver Menard, 2004 y 2011). En
esta investigacidon utilizamos el estadistico de tipo partially standardized logistic
regression coefficients propuesto por Menard (1995) y Agresti (1996:129). Este
estadistico tipifica cada coeficiente fijo estimado b,, mediante la férmula (2.39), donde
SD(X,,) es la desviacién tipica muestral de su correspondiente regresor X,,,. En el caso
de regresores cualitativos, se utiliza una codificacion numérica de los regresores. Los
coeficientes asi tipificados se interpretan en base a desviaciones tipicas del regresor, en
lugar de hacerlo en base a sus unidades de medida. Para medir la influencia relativa de
cada predictor, se utiliza su influencia relativa (RI), que es el peso relativo de su
coeficiente estandarizado, tal y como refleja la férmula (2.40), donde s es el nimero de
coeficientes estimados de la funcion de utilidad observada.

by = by - SD (X)) (2.39)
RI(X,,) = f’mb (2.40)
r=1"°r

Para comparar los modelos aceptados se analiza su bondad de ajuste (GoF) y su
validacién. La bondad de ajuste permite comparar la capacidad de explicaciéon de los
modelos (Hilbe, 2009) y la validacion permite comparar la capacidad predictiva de los
modelos (Parady et al., 2021). Con respecto a la bondad de ajuste, las tablas incluyen los
estadisticos LL, o el logaritmo neperiano de SL (SLL) en el caso de modelos mixtos, FG,
LRI de McFadden (p?), ALRI de Horowitz (p3) y el AIC. En los modelos que aniden algun
otro modelo estimado y aceptado, la tabla de resultados incluye la devianza (W) del LRT
con cada uno, junto con el p-valor y la codificacion de la significacidn del contraste. La
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codificacidon que se utiliza es la descrita anteriormente para el contraste de Wald. Con
respecto a la validacién, la tabla de resultados de cada modelo incluirad el PG obtenido
en los dos procesos de validacidn cruzada realizados: PG-CV-4 y PG-CV-10.

2.4. Aplicacidon a un caso real

En este apartado, se describe la aplicacién empirica a un caso real de los modelos de
eleccidn discreta multinomial, derivados de la teoria econdmica de maximizacién de la
utilidad aleatoria, que se describieron en las subsecciones anteriores y que se mostraron
compatibles con la modelizacién de eleccidn espacial. En concreto, se han aplicado los
modelos multinomial logit y nested logit (incluyendo la especificacién restringida), asi
como de sus correspondientes especificaciones mixed logit con coeficientes aleatorios.
Estos modelos se han aplicado segun la metodologia descrita en el apartado anterior,
con la finalidad de comparar su capacidad explicativa y predictiva en el contexto
empirico de aplicacién. Esta misma metodologia se utilizard para comparar los
resultados obtenidos con estos modelos con los que se obtengan en los modelos con
correlacién espacial de los dos siguientes capitulos. La aplicacion real corresponde a una
modelizacién de eleccion de la localizacion residencial en la ciudad de Santander. La
figura 2.2 muestra la ciudad de Santander, situada en la costa norte de Espafia, y que es
capital de la comunidad auténoma de Cantabria.

El Puntal
Puerto da Bedrefia
3

2.4.1. Zonificacion y muestra

En la aplicacién de un modelo de eleccidn espacial con enfoque zonal, la primera tarea
consiste en disefar la zonificacidn de las alternativas. En modelizacién de la eleccion de
localizacion residencial, la zonificacidon consiste en disefar una particion del area
geografica total en estudio. Las zonas disefiadas contienen las localizaciones
residenciales disponibles, que vienen determinadas por la necesidad de informacién
para la planificacién urbana.
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La zonificacidon de la ciudad de Santander y la muestra de datos empleados para la
aplicacion empirica parten de desarrollos realizados en el marco de los proyectos de
investigacion INTERLAND (lbeas et al., 2013) y TRANSPACE (Dell’Olio et al., 2016; Pérez-
Lépez y Orro, 2016). Dado que el planteamiento de esta tesis es metodolégico, se ha
considerado adecuado tomar una base de datos y una zonificacién en las que ya habia
resultados publicados para comparar con los nuevos desarrollos. Esta base de datos fue
recopilada en 2008 por el Grupo de Investigacion en Sistemas de Transporte de
Santander (lIbeas et al., 2013). La zonificacidn que se utiliza en esta aplicacion empirica
se basa en las secciones censales de la ciudad de Santander que se muestran en la figura
2.3.

El Puntal
Puerta - "adrefia
» =

E

Figura 2.3. Secciones censales de la ciudad de Santander. Memoria del proyecto INTERLAND.

La ciudad de Santander albergaba una poblacion de 182.302 habitantes en el momento
de la recogida de los datos, donde mas del 70% se concentra en el sector servicios,
incluso si se incluye el resto de municipios del drea metropolitana. La zonificacién de
esta investigacion esta formada por 26 alternativas que agrupan las secciones censales
de la ciudad. La poblacion se distribuye bastante homogéneamente entre las
alternativas, con un promedio de 7011 habitantes en cada una y un coeficiente de
variacion de 0,2. La mediana de las superficies de las alternativas es de 0,33 km? y su
densidad poblacional media es de 212 habitantes por km?. Estas areas geograficas que
constituyen las alternativas tienen formas muy irregulares y elevada variabilidad de
tamanios, tal y como se muestra en la figura 2.4. La codificacidén de colores en esta figura
representa los terciles del nimero de individuos en la muestra que han elegido esa area
por kildmetro cuadrado, que facilita identificar patrones de decision menos
dependientes de la zonificacién.

60



Capitulo 2. Modelos de eleccidn espacial para localizacién residencial

gy -

-

B o i A

Figura 2.4. Zonificacion de alternativas.

Una vez disefada la zonificaciéon de alternativas, la segunda tarea de la aplicacion
empirica consiste en disefiar los datos de muestra para estimacién y validacién. Como
minimo sera necesaria una muestra, que se utiliza para estimar el valor de los
parametros desconocidos de cada modelo de eleccién utilizado en el contexto empirico
de aplicacidon. Ademads, esta muestra permite comparar los modelos en el contexto
empirico mediante el analisis de los resultados de bondad de ajuste. A la hora de validar
el modelo, es recomendable utilizar muestras diferentes a la de estimacidn, aunque,
como ya se ha sefialado, existen técnicas de validacion que utilizan la muestra de
estimacion.

El disefio muestral incluye la eleccion de las variables explicativas y el procedimiento de
recopilacion de cada una. La eleccidn de las variables explicativas se basa en la teoria y
estudios empiricos previos en modelizacidn de la eleccion de localizaciéon residencial que
se recogen en la literatura. La informacion que se obtenga de cada variable explicativa
elegida debe incluir metadatos referidos al tipo de relacién que se espera que tenga con
la variable de eleccidn.

En el enfoque micro-economeétrico de los modelos de eleccidn discreta basado en RUM,
los datos de la muestra deben contener la decision del individuo y las variables
explicativas de la misma a nivel individual. En el caso de los modelos condicionales,
como son los que se estiman en esta investigacién, la muestra debe contener el valor
especifico de cada variable explicativa en cada alternativa de eleccién. Por tanto,
ademas de la variable que contiene las elecciones, la muestra de datos contiene
variables explicativas de la eleccion que pueden ser de tres tipos. El primer tipo de
variables explicativas es el de las variables de nivel de alternativa, que son invariantes
entre individuos. Las variables de este tipo recogen caracteristicas socio-econdmicas y
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demogréficas de cada alternativa. Los datos de las variables de este tipo generalmente
se recopilan a partir de informacidon publica de las areas administrativas que las
componen. El segundo tipo de variables explicativas es el de las variables de nivel de
alternativa que son especificas de cada individuo decisor. Estas variables se calculan
habitualmente a partir de datos recopilados mediante encuestas individuales. El tercer
tipo de variables explicativas, es el de las variables socio-econdmicas del individuo
decisor, que se recopilan en las encuestas realizadas.

La muestra contiene 534 elecciones individuales, de decisores que residen y trabajan en
la ciudad de Santander. Las variables de la muestra son: la eleccién del decisor, un
atributo socio-econdmico del individuo y el valor de 9 variables explicativas de la
eleccidon en cada una de las 26 alternativas. La tabla 2.1 recoge la distribuciéon de
frecuencias de las elecciones del decisor en la muestra, correspondiente a la zona de
residencia del decisor que se ha recopilado mediante encuesta. La tabla 2.2 recoge el
nombre, descripcién, tipo y estadisticos descriptivos del atributo individual y de las
nueve variables explicativas incluidas en la muestra de datos. Los estadisticos
descriptivos que recogen para cada variable cuantitativa son media y desviacidn tipica
muestral. En el caso de las tres variables cualitativas (dicotémicas), recoge la distribucion
de frecuencias.

Eleccién N2 decisores Eleccion N2 decisores Eleccion N2 decisores

1 23 10 4 19 19
2 22 11 16 20 26
3 6 12 9 21 27
4 19 13 42 22 4
5 11 14 40 23 30
6 39 15 21 24 24
7 31 16 30 25 1
8 12 17 34 26 11
9 3 18 30

Tabla 2.1. Distribucion de frecuencias de las elecciones de los decisores en la muestra.

Las variables explicativas son de los tres tipos descritos en la metodologia. Siete de ellas
recogen caracteristicas socio-econdmicas y demograficas de cada alternativa, siendo
por tanto invariantes entre individuos. Las variables de este tipo son la accesibilidad al
empleo en la zona residencial (AC), el nimero de residentes extra-comunitarios en la
zona residencial (FO, en miles de personas), el nimero de viviendas en la zona
residencial (HO), una variable dicotémica que indica si la zona residencial tiene una
consideracion de prestigio (PS), el precio medio de las viviendas de la zona residencial
(PR, en millones de Euros), el nimero de centros de formacidon en un radio de un
kilbmetro del centroide de la zona residencial (SC) y el tiempo medio de espera en las
paradas de transporte publico de la zona residencial (WT, en minutos). La accesibilidad
es un indicador gravitatorio de tipo Hansen, que mide la accesibilidad al empleo en una
zona origen del desplazamiento. Por tanto, es una medida del potencial de
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oportunidades de empleo de la zona. La accesiblidad de cada zona i se ha calculado
teniendo en cuenta la posible naturaleza multicentro en las dreas urbanas, utilizando la
expresion de Coppola y Nuzzolo (2011) que se recoge en la férmula (2.41); donde JO es
una variable que mide el nimero de empleos en la zona de destino de cada
desplazamiento, CO es una variable que mide el coste de cada desplazamiento (que se
calculé usando un modelo de transporte suponiendo que el desplazamiento se hizo en
coche con la congestidn de la hora punta de la mafiana) y a;, a, son dos pardmetros
desconocidos, cuyos valores estimados son 0,26 y -0,12, respectivamente (véase Ibeas
et al., 2013).

N co(i,t;
AC(i) = % %00 (1) n (2.41)
Nombre Descripcion Tipo Promedio/ Desviacion
Distribucion tipica
AC Accesibilidad al empleo en la zona de Alternativa 29,34 7,42
residencia.
JT Tiempo de viaje en minutos entre la Alternativa 7,57 3,93
zona de residencia y la de empleo. especifica de
individuo
FO NuUmero de extranjeros Alternativa 0,461 0,224
extracomunitarios en la zona de
residencia (en miles de personas).
IN Atributo dicotémico que indica si la Alternativa NO: 93,45%
zona de residencia es la misma que la especifica de . 0
de trabajo individuo SI:6,55%
HO Logaritmo natural del nimero de Alternativa 2,651 0,567
viviendas en la zona de residencia (en
miles de viviendas).
PS Atributo dicotémico que indica que la Alternativa NO: 95,51%
zona d(_e residencia se c_onS|dera Si- 4.49%
(subjetivamente) especialmente
prestigiosa.
PR Precio medio de las viviendas de la Alternativa 0,28761 0,12670
zona de residencia (en millones de
Euros).
SC Ndmero de centros de educacion Alternativa 2,22 1,70
primaria o secundaria a una distancia
de no mas de un km del centroide de la
zona de residencia.
WT Tiempo medio de espera en las Alternativa 10,51 0,78
paradas de transporte publico de la
zona de residencia (en minutos).
H Atributo dicotomico que indica si los Individual NO: 76,97%
ingresos mensuales netos de la familia Si- 23,03%

del decisor se pueden considerar altos
(més de 2500 €).

Tabla 2.2. Variables explicativas de la muestra de datos (basada en Ibeas et al., 2013).
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Dos de las variables explicativas incluidas en la muestra recogen informacion de cada
alternativa especifica del individuo. Los datos de estas variables se han calculado a partir
de la informacion recopilada en la encuesta y un modelo de transporte. Las variables de
este tipo son: el tiempo que tardaria el individuo decisor en desplazarse a su centro de
trabajo en caso de residir en cada una de las alternativas de zona de residencia (JT, en
minutos), y una variable dicotdmica que indica si la zona de residencia coincidiria con la
del centro de trabajo en caso de residir en cada una de las alternativas de zona de
residencia (IN). Por ultimo, la muestra cuenta con un atributo dicotomico del decisor
calculado a partir de la informacion recopilada mediante encuesta. El atributo indica si
el individuo tiene unos ingresos familiares altos o no. Se ha considerado que si los tiene
cuando los ingresos mensuales netos de la familia superen los 2500 euros (H).

2.4.2. Funcion de utilidad observada

En los modelos de eleccidn de la localizacion residencial suele haber limitaciones a la
hora de especificar las constantes especificas de alternativa en las funciones de utilidad
observada lineales. Por un lado, en los modelos de eleccion espacial es habitual un alto
numero de alternativas. Si se especifican las constantes especificas de muchas de las
alternativas, pueden surgir problemas de identificacion. Por otro lado, en los modelos
zonales las alternativas son de tipo agregado, por lo que las variables especificas de
alternativa presentan caracteristicas idénticas para todos los individuos, lo que puede
provocar confusion entre los valores genéricos de las variables zonales y las
estimaciones de las constantes especificas de alternativa (lbeas et al., 2013). En esta
tesis consideramos alternativas de tipo zonal. Por todo lo anterior, en los modelos de
eleccidn de la localizacidn residencial que se aplican en esta tesis, la utilidad observada
que se especifica sera de tipo condicional, con expresiones lineales sin constates
especificas para cada alternativa.

Una vez elegida la forma funcional de la utilidad observada de un modelo logit, el
siguiente paso consiste en elegir sus regresores, cumpliendo con los requisitos descritos
en la metodologia de estimacidon y comparacién de modelos de eleccién espacial
descrita en el apartado 2.2. En esta tesis se eligen los regresores mediante el siguiente
proceso de paso atras y adelante. El proceso comienza con la estimacién de un modelo
saturado. El modelo saturado que consideramos especifica las nueve variables
explicativas presentes en la muestra, que son todas las variables de la muestra salvo el
factor de nivel de ingresos altos. La variable que indica el nUmero de viviendas en la zona
se incorpora a la funcion de utilidad observada a través de su logaritmo natural. Ademas,
el modelo saturado incluye las ocho interacciones de cada una de estas variables con el
factor de nivel alto de ingresos, todas salvo la interaccién con la variable que indica si la
zona de residencia es la misma que la del trabajo, por ser dicotdmica. De esta forma, el
modelo saturado incluye 17 regresores. Una especificacion estimada se considera valida
cuando todos los pardmetros estimados son validos, segun los criterios descritos en la
metodologia del apartado 2.2. Si alguno de los regresores del modelo saturado no
cumple los requisitos de validez descritos en la metodologia, el siguiente paso de este
proceso consiste en estimar el modelo que queda tras eliminar el regresor que presente
un mayor p-valor en el test de Wald de su correspondiente coeficiente. Este
procedimiento continla eliminando regresores no validos. Si en algun paso del proceso
un nuevo regresor se muestra no valido, el proceso comienza de nuevo a partir del
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modelo saturado, pero eliminando Unicamente este ultimo regresor. Este proceso
continuda hasta que la especificacién estimada sea valida. La especificacién de la funcidn
de utilidad observada valida que finalmente se elige es la que presente mejores valores
de bondad de ajuste segun los criterios de la metodologia.

En el caso de que se consideren variaciones individuales en las preferencias o gustos de
los decisores a través de una especificacion logit mixto con coeficientes aleatorios, el
ultimo paso de la especificacion de la funcién de utilidad observada consiste en elegir
los coeficientes que se especificaran como variables aleatorias, asi como el modelo de
distribucién de probabilidad que se supondra para cada uno. En esta tesis se eligen los
coeficientes aleatorios mediante un proceso hacia delante o forward. En la primera fase
de este proceso se estiman todos los modelos correspondientes a la funcién de utilidad
observada elegida anteriormente, pero con uno de los coeficientes especificado como
una variable aleatoria con distribucion de probabilidad Gaussiana. Como ya se ha
indicado, dado que el modelo de probabilidad Gaussiano tiene los parametros media y
desviacion tipica, en los modelos logit mixto con coeficientes aleatorios el nimero de
parametros desconocidos se incrementa en un numero igual al de coeficientes
especificados como aleatorios. Las especificaciones logit mixto con coeficientes
aleatorios no tienen una estructura cerrada. Por este motivo, los modelos logit mixto no
se pueden estimar mediante maxima verosimilitud. En su lugar, como ya se ha indicado,
se utilizarda maxima verosimilitud simulada. En todas las estimaciones de modelos logit
mixto con coeficientes aleatorios que se realizan en esta tesis utilizaremos 1000
extracciones de simulacion. Entre las especificaciones validas, se repite el proceso, pero
especificando dos de los coeficientes como variables aleatorias con distribucidon de
probabilidad Gaussiana. En caso de que alguna de estas especificaciones sea valida, el
proceso continuaria con tres variables aleatorias. El proceso se detiene cuando ninguna
de las especificaciones estimadas sea valida. De entre las especificaciones validas, se
elige la que presente mejores resultados de bondad de ajuste segun los criterios
descritos en la metodologia.

Modelo multinomial logit

En este apartado, se especifica el modelo multinomial logit aplicado al contexto
empirico real de la ciudad de Santander. Los parametros desconocidos de este modelo
son los coeficientes de la funcion de utilidad observada. Por tanto, el proceso consiste
en la seleccion de los regresores de la funcion de utilidad observada, siguiendo el
procedimiento stepwise descrito anteriormente.

El primer paso de este proceso de seleccién de regresores comienza con la estimacién
de la especificacion del modelo multinomial logit saturado con los 17 regresores, que
denominamos MNL-0. La tabla 2.3 muestra los resultados de estimacion y bondad de
ajuste de esta especificacion. MNL-0 no es vélido porque presenta regresores no
relevantes. En concreto, 10 de los regresores se muestran no relevantes con un nivel de
significacion del 5%.
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MNL-0
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig.
Bac 0,0107  0,00963 1,11 0,27
Bac-u -0,0160  0,0181 -0,88 0,38
Byr -0,0453  0,0237 -1,92 0,06
Bir-u 0,00584  0,0417 0,14 0,89
Bro -0,830 0,424 -1,96 0,05 *
Bro-u -1,58 0,995 -1,58 0,11
Biv 0,313 0,229 1,37 0,17
5 Bro 1,41 0,343 4,11 0,00  **
S | Buon 1,49 0,820 1,81 0,07
f& Brs -0,984 0,301 -3,27 0,00 *x
Brs.u 1,95 0,552 3,52 0,00  **
Brr -1,33 0,641 -2,07 0,04 *
Brr-1 -0,594 1,10 -0,54 0,59
Bsc -0,0926  0,0451 -2,05 0,04 *
Bsc.u 0,246 0,0844 2,92 0,00  **
Bwr -0,140 0,0811 -1,73 0,08
Bwru 0,0203 0,187 0,11 0,91
N2 par. estimados 17
LL -1660,571
g‘ FG 0,0446
g p? 0,0456
kS 53 0,0407
f=
@ AIC 0,0358
LRT (Nulo) 158,51 0,00  **

Tabla 2.3. Resultados de estimacion y bondad de ajuste de la primera iteracion del proceso stepwise MNL.

Partiendo de la especificacion MNL-0, y tras 70 etapas del proceso stepwise, se elige la
especificacion del modelo multinomial logit que denominamos MNL. La tabla 2.4
muestra los resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de MNL. Esta
especificacion del modelo multinomial logit tiene seis regresores: tiempo de viaje al
centro de trabajo (JT), niumero de extra-comunitarios residentes en la zona (FO0),
logaritmo neperiano del nimero de viviendas disponibles en la zona (HO), precio medio
de las viviendas en la zona (PR) y las interacciones de nivel alto de ingresos (H) con el
prestigio de la zona (PS - H) y con el n2 de centros de formacidn préximos al centroide
de la zona (SC - H). Los regresores son relevantes globalmente, pues el contraste de la
razén de verosimilitudes de MNL respecto al modelo nulo es significativo. Ademas, cada
regresor es relevante individualmente, utilizando el contraste de Wald, y todos tienen
los signos esperados tedricamente. Respecto a la endogeneidad, las alternativas no son
viviendas especificas sino areas, y la variable de la funcién de utilidad es el precio medio
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de las viviendas en el drea. En esa situacidén, no se espera endogeneidad debido a
atributos omitidos de una vivienda especifica que estan correlacionados con el precio.
Los resultados no muestran indicios de endogeneidad, porque el precio tiene el signo
esperado tedricamente, aunque no se puede descartar y es recomendable analizar
detenidamente este tema en modelos estimados para el analisis de politicas. Las mismas
consideraciones sobre la endogeneidad pueden aplicarse a los restantes modelos
estimados en esta tesis doctoral. Por tanto, esta especificaciéon es valida. JT, FO y PR
presentan una relacién inversa con la utilidad del decisor, HO, PS - H y SC - H presentan
una relacién directa con la utilidad del decisor. Utilizando los coeficientes
estandarizados de este modelo, se deduce que la variable explicativa mas influyente en
la decision es JT, un 26% del total, seguida con bastante diferencia de HO, SC - H y PR.

MNL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC RI
,6’]7 -0,114 10,0291 -3,92 0,00 ok -0,448 26%
Bro -0,870 0,307 -2,84 0,00 *E -0,195 11%
S | Buo 1,49 0,265 5,63 0,00  ** 0339 20%
Q
S
E | Ber 2,16 0,429 -503 0,00 ** 0274  16%
-~
(%]
e 1,25 0,272 4,61 0,00 ** 0108 6%
. 0,224 0,0516 4,33 0,00 *ok 0,336 20%
SC-H
Ne@ par. est. 6
LL -1667,968
[}
[ FG 0,0440
= ;
9 p 0,0413
] _
_c_; P2 0,0396
Q AlC 0,0379
LRT(Nulo) 143,71 0,00 e
- PG-CV-4 0,04348
S
PG-CV-10 0,04340

Tabla 2.4. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo multinomial logit: MNL.

Mixed multinomial logit

En este apartado, se especifica el modelo mixto con coeficientes aleatorios que tiene de
nucleo el modelo MNL estimado en el apartado anterior. La especificacidon se realiza
mediante el proceso forward descrito anteriormente. En la primera fase del proceso
forward, se han estimado seis especificaciones, cada una con 5 coeficientes fijos (todos
los de MNL salvo uno), y uno aleatorio segun una distribucion normal de parametros
desconocidos. De las seis estimaciones, solo una de ellas presenta resultados validos,
segun el criterio descrito anteriormente. La especificacién vélida es la que considera
aleatorio el coeficiente de la interaccién SC - H. En la segunda fase del proceso forward,
se han estimado las cinco especificaciones, cada una con 4 coeficientes fijos, y dos
aleatorios seguln una distribucién normal de parametros desconocidos, siendo uno de
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ellos siempre el correspondiente a la interaccion SC - H. Ninguna de estas 5
estimaciones presenta resultados vdlidos. Por tanto, se detiene el proceso forward y se
selecciona la especificacién mixed multinomial logit valida de la primera fase del
proceso, que denominamos MMNL.

La tabla 2.5 muestra los resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacidon de
MMNL, que tiene nucleo GEV MNL vy el coeficiente SC - H aleatorio con distribucion
Gaussiana de parametros desconocidos. Esta especificacion es valida, porque todos los
parametros estimados son significativos y con signos correctos. Los resultados no
muestran indicios de endogeneidad, porque el precio tiene el signo esperado
tedéricamente. El modelo MMNL obtiene resultados ligeramente superiores a su nucleo
MNL, tanto en capacidad explicativa como en capacidad predictiva. Este resultado
confirma que, en este modelo, la incorporaciéon de variaciones en los gustos del
individuo decisor en uno de los regresores compensa el incremento de un pardmetro
desconocido. Los dos indicadores de bondad de ajuste penalizados por el nimero de
pardmetros estimados son ligeramente superiores en el caso del modelo MMNL
respecto al MNL. El ﬁf, de MMNL es 0,0399 frente a 0,0396 del MNL. El AIC de MMNL es
0,03786 frente a 0,03785 en el MNL. Los dos indicadores de validacion también son
ligeramente superiores en el modelo MMNL. El PG-CV-4 del modelo MMNL es 0,04352
frente a 0,04350 en el modelo MNL. El PG-CV-10 del modelo MMNL es 0,04343 frente a
0,04340 en el modelo MNL.

MMNL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC RI
B]T -0,118 10,0293 -4,03 0,00 ok -0,464 34%
Bro -0,914 0,309 -2,95 0,00 *k -0,205 15%
5 Buo 1,49 0,266 5,62 0,00 *k 0,339 25%
'E Brr -2,12 0,433 -4,89 0,00 *k -0,269 20%
£
3 Bps.u 1,12 0,287 3,91 0,00 *k 0,097 7%
E(Bsc.n) 0,16 0,0766 2,09 0,04 *
0(Bsc.in) 0,289 0,127 2,27 0,02 *
Ne@ par. est. 7
LL -1666,953
[}
9 FG 0,0441
‘s
2
3 p 0,0419
° =2
.‘g" Ph 0,0399
a AIC 0,0379
LRT(Nulo) 145,74 0,00 ok
- PG-CV-4 0,04352
S
PG-CV-10 0,04343
Tabla 2.5. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de la especificacion mixed multinomial logit:
MMNL.
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2.4.3. Estructura de nidos de alternativas

Antes de estimar un modelo NL es necesario disefiar la estructura de nidos que agrupe
las alternativas. El disefio consiste en la eleccidon del nimero de nidos y de cual es el nido
al que pertenece cada una. El objetivo del disefio es que las alternativas de un mismo
nido tengan la mayor correlacion posible entre ellas, y que sean incorreladas con las
alternativas de otros nidos. La figura 2.5 representa la estructura de nidos que se utiliza
en esta tesis y que se disefié para el modelo nested logit (lbeas et al., 2013). En este
capitulo se utiliza en la estimacién de las diferentes especificaciones de ese modelo,
pero en el capitulo cuarto se utiliza también para estimar el nuevo modelo que se
propone. La estructura estd formada por tres nidos (A, By C), quedando dos alternativas
en el nido raiz, es decir, incorreladas entre ellas y con el resto de alternativas. Puede
observarse que esta estructura de nidos tiene una fuerte componente espacial.

Nost structure
: ] Root
(S —— £ NestA
o Nest B
) NemeC
° 4 L 12 16

LI T T T S |
Kilemeters

Figura 2.5. Estructura de los nidos de alternativas. Elaboracion propia a partir de la zonificacion de Ibeas et al.
(2013).

Modelo nested logit

En este capitulo se especifica y estima el modelo nested logit aplicado al contexto
empirico real de la ciudad de Santander, y utilizando la estructura de nidos de
alternativas descrita anteriormente. Se ha realizado un nuevo proceso stepwise de
especificacion de la funcién de utilidad observada, utilizando el modelo nested logit. La
tabla 2.6 muestra los resultados de estimacién y bondad de ajuste de la primera
iteracion del proceso.
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NL-0
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig.
Bac 0,00544  0,00864 0,63 0,53
Buc.u -0,0139  0,0162 -0,86 0,39
Bir -0,0891  0,0361 2,47 0,01 *x
Bir.u -0,00125  0,0654 -0,02 0,98
Bro -0,805 0,395 -2,04 0,04 *
Bro-n -1,35 0,863 -1,56 0,12
Bin 0,216 0,192 1,13 0,26
Bro 1,31 0,351 3,73 0,00 *x
Bro-n 1,29 0,728 1,78 0,08
:§ Bps 0,666 0,273 -2,44 0,01  **
_g Bps.u 1,76 0,491 3,58 0,00 **
@ Brr -1,56 0,604 -2,58 0,01 **
Brr-n -0,658 0,987 0,67 0,51
Bsc -0,0527  0,0392 -1,35 0,18
Bsc.u 0,214 0,0729 2,93 0,00 **
Bwr -0,0949  0,0722 -1,31 0,19
Bwr.u 0,0443 0,163 0,27 0,79
st 1,24 0,153 8,09 0,00 ok
ug~?t 1,27 0,140 9,08 0,00 ok
ue ™t 1,10 0,0977 11,27 0,00 *x
N2 par. est. 20
LL -1654,730
é FG 0,0451
§ p? 0,0489
k 52 0,0432
c
N AIC 0,0374
LRT (Nulo) 170,19 0,00 *ox

Tabla 2.6. Resultados de estimacion y bondad de ajuste de la primera iteracion del proceso stepwise NL.

El proceso stepwise con el modelo nested logit obtiene los mismos seis regresores que
utilizando el modelo multinomial logit. La tabla 2.7 muestra los resultados de
estimacion, bondad de ajuste y validacién obtenidos con modelo nested logit
especificado con la misma funcién de utilidad que el modelo MNL. La especificacion es
valida, porque todos los parametros estimados en este modelo se muestran
significativos y con los signos esperados tedricamente. Los resultados no muestran
indicios de endogeneidad. El orden de la influencia relativa de los regresores en la
eleccidon de localizacién residencial, que se obtiene a partir de los valores de los

coeficientes tipificados, es el mismo que el obtenido en MNL.
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El modelo NL se muestra mds apropiado que el modelo MNL en este contexto, porque
presenta mayor capacidad explicativa y predictiva que el modelo MNL. El modelo NL
estd anidado con el modelo MNL, pues adicionalmente estima los parametros de
disimilitud de los nidos. El modelo NL presenta mejores resultados de bondad de ajuste
gue el modelo MNL, porque el contraste de la razén de verosimilitudes del modelo NL
respecto al modelo MNL es significativo. Ademads, el modelo NL también presenta
mejores resultados de validacién que el modelo MNL, tanto en la validacién cruzada de
cuatro grupos como en la de diez. Esto confirma la presencia de correlacién entre
alternativas de eleccidn en este contexto empirico, y que la estructura de nidos disefiada
en el modelo NL es capaz de recuperar una parte significativa de ella.

NL
Parametro  Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Bir -0,104  0,0271 -3,83 0,00 ** 0,409 24%
Bro -1,00 0,300 -3,34 0,01 ** 0 .0,224 13%
Bro 1,55 0,305 5,10 0,00 ** 0,353 21%
< Brr -2,17 0,426 -5,08 0,00 *¥* 0 .0,275 16%
Q
S | Brs.u 1,22 0,262 4,65 000 ** 0,105 6%
E
B |Bscu 0,210  0,0460 4,57 0,00 ** 0315 19%
us~t 1,25 0,147 8,55 0,00 ok
ug~! 1,26 0,128 9,81 0,00 ok
et 1,05 0,089 11,84 0,00  **
Ne@ par. est. 9
LL -1661,270
FG 0,0446
Q
3 p? 0,0452
Sy
Y pE 0,0426
S
S AIC 0,03998
<
a LRT (Nulo) 157,11 0,00  **
LRT(MNL) 13,40 0,00  **
LRT(RNL) 13,55 0,01 **
- PG-CV-4 0,043899
S
PG-CV-10 0,043802

Tabla 2.7. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de la aplicacion del modelo nested logit: NL.

El modelo NL también se muestra mas apropiado que la especificacion mixta MMNL en
este contexto, porque significativamente presenta mayor capacidad explicativa vy
predictiva que el modelo MMNL. El modelo NL presenta mejores resultados de bondad
de ajuste que el modelo MMNL en los dos indicadores de bondad de ajuste que
penalizan el nimero de pardmetros estimados, 7 y AIC. Ademas, el modelo NL también
presenta mejores resultados de validacién que el modelo MMNL, tanto en la validacién
cruzada de cuatro grupos como en la de diez. Esto confirma que la estructura de
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correlacién descrita por el disefio de nidos del modelo NL es mas eficiente que la
incorporacion de variaciones en los gustos al modelo MNL mediante la estructura de
coeficientes aleatorios elegida.

La tabla 2.8 muestra los resultados obtenidos con la especificacion restricted nested
logit del modelo NL anterior, que denominamos RNL. Este modelo tiene un parametro
adicional al modelo MNL, con el que esta anidado. Ademas, el modelo NL esta anidado
con el modelo RNL, que es mas sencillo porque reduce el nimero de parametros
desconocidos del modelo NL en una cifra igual al del nimero de nidos menos uno. La
flexibilidad del modelo RNL respecto al modelo MNL compensara el parametro adicional
cuando exista correlacion entre los pares de alternativas de un mismo nido, y tenga una
intensidad semejante en todos ellos. La flexibilidad del modelo NL respecto al RNL
compensara los parametros desconocidos adicionales siempre que la correlacion entre
pares de alternativas de un mismo nido tenga diferente intensidad en cada nido. El
modelo RNL especificado en este capitulo es valido, porque todos los parametros
estimados son significativos, los signos coinciden con los esperados tedricamente y no
muestra indicios de endogeneidad. Pero este modelo no mejora los resultados de
bondad de ajuste de MNL y tampoco respecto al modelo NL (véase en la tabla 2.7 el
contraste de la razén de verosimilitudes de NL respecto a RNL). En base a estos
resultados, las alternativas de un mismo nido son correladas, pero la intensidad no es la
misma en todos los nidos.

RNL
Parametro  Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,12  0,0308 -3,89 0,00 **-0,413 26%
Bro -0,894 0,315 -2,84 0,01 ** 0 .0,174 11%
< | Bro 1,52 0,277 5,49 0,00 ** 0,298  19%
:§ Brr -2,31 0,45 -5,13 0,00 **.0,271  17%
.§ Brs-u 1,25 0,284 4,39 0,00 ** 0,098 6%
Bsc.u 0,228  0,0527 4,33 0,00 ** 0,307 20%
ut 1,14 0,0985 8,87 0,00 *E
Ne par. est. 7
LL -1.667,207
8 FG 0,0441
§ p? 0,0417
§ P2 0,0397
§ AlIC 0,0377
= LRT (Nulo) 145,23 0,00 *x
LRT(MNL) 1,52 0,22
§ PG-CV-4 0,04352
PG-CV-10 0,04343
Tabla 2.8. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de la aplicacién del modelo restricted nested
logit: RNL.
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Mixed nested logit

Se ha repetido el proceso forward de seleccién de coeficientes aleatorios, en este caso
con el modelo NL, y se ha obtenido la misma estructura mixta de coeficientes aleatorios
gue en el caso MMNL. La tabla 2.9 presenta los resultados de estimacién, bondad de
ajuste y validacion de esta especificacion mixed logit, que llamamos M-NL, que tiene
nucleo GEV NL vy la estructura de coeficientes mixtos descrita anteriormente.

M-NL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
,BJT -0,108 0,0273 -3,95 0,00 ** 0,425 31%
Bro -1,04 0,303 -3,42 0,00 ** 0 .0,233 17%
Bro 1,52 0,304 5,00 0,00 ** 0,346 25%
Brr -2,07 0,429 -4,81 0,00 ** 0 .0,262 19%
:5 Brs.u 1,11 0,272 4,07 0,00 ** 0,096 7%
Q
3
E |EBscn) 0,149 0,0679 2,19 0,03 *
-~
ﬂ 0(Bsc.n) -0,261 0,112 -2,33 0,02 *
st 1,28 0,148 8,62 0,00 *k
g™t 1,24 0,128 9,73 0,00 *k
et 1,05 0,0885 11,88 0,00 *k
Ne par. est. 10
SLL -1660,111
FG 0,0447
L
3 p? 0,0458
5y
kY P2 0,0429
he
.§ AIC 0,0401
& LRT (Nulo) 159,43 0,00  **
LRT(MMNL) 13,68 0,00 ok
LRT(MRNL) 10,76 0,00 ok
- PG-CV-4 0,043886
S
PG-CV-10 0,043798
Tabla 2.9. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de la aplicacion del modelo mixed nested logit:
M-NL.

El modelo es valido, pues todos los parametros estimados en este modelo se muestran
significativos y con los signos esperados tedricamente. Los resultados no muestran
indicios de endogeneidad. La especificacion M-NL presenta mejores resultados de
bondad de ajuste que NL en los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el
nimero de pardmetros estimados, pZ y AlC. Sin embargo, los resultados de validacién
cruzada son ligeramente superiores en su nucleo GEV. El valor de PG-CV-4 en M-NL es
0,043886 frente a 0,043899 en NL, y el valor de PG-CV-10 en M-NL es 0,043798 frente a
0,043802 en NL. La especificacion mixta del modelo nested logit se muestra mas
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apropiada que la especificacion mixta del modelo multinomial logit, pues M-NL presenta
mayor capacidad explicativa y predictiva que MMNL.

En la tabla 2.10 se muestran los resultados de estimacién, bondad de ajuste y validacion
de la especificacion mixta de RNL, que llamamos MRNL, utilizando la misma estructura
de coeficientes aleatorios que en los casos anteriores: MMNL y M-NL. Esta
especificacion MRNL tiene un comportamiento semejante al de su nticleo RNL. MRNL es
una especificacion vdlida, porque todos los pardmetros estimados se muestran
significativos y con los signos esperados tedricamente. Los resultados no muestran
indicios de endogeneidad. Esta especificacion mejora la capacidad explicativa y
predictiva de su ndcleo GEV. Por otro lado, MRNL no mejora el ajuste de MMNL, pues el
contrate de la razén de verosimilitudes respecto a él no es significativo. Por ultimo, M-
RNL mejora el ajuste de MRNL, porque el contraste de la razén de verosimilitudes de M-
NL respecto a MRNL si es significativo, tal y como se recoge en la tabla 2.9.

MRNL
Parametro  Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,124 0,031 -4,00 0,00 ** 0 .0,425 34%
Bro -0,933 0,317 -2,94 0,00 ** 0 .0,182 14%
Bro 1,51 0,277 5,46 0,00 *x 0,298 24%
:§ Brr 2,26 0,451 -5,02 0,00  ** -0,266 21%
gﬁps.,, 1,14 0,299 3,81 0,00 ** 0,08 7%
S | EBoer) 0,166 0,0774 2,14 0,03 *
o (Bsc.n) 0,299 0,135 2,22 0,03 *
ut 1,15 0,0967 8,99 0,00 *x
Ne@ par. est. 8
SLL -1666,274
g FG 0,0441
= p? 0,0423
§ P 0,0400
g AlC 0,0377
“ LRT (Nulo) 147,10 0,00 **
LRT(MMNL) 1,36 0,24
§ PG-CV-4 0,043886
PG-CV-10 0,043798

Tabla 2.10. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion de la aplicacion del modelo mixed restricted
nested logit: MRNL.

2.5. Resumen y conclusiones
En este capitulo se analizan los modelos de interaccidn entre usos de suelo y transporte

para la prediccion de la demanda urbana de usos de suelo y transporte. En este
contexto, se analiza la problematica de la modelizacion de eleccion espacial, focalizando
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en el caso concreto de la eleccion de la localizacién residencial. El enfoque que se
considera mas apropiado es el econométrico desagregado. Este enfoque se basa en el
marco de los modelos de eleccién discreta multinomial, derivados de la teoria
econémica de maximizacién de la utilidad aleatoria.

No todos los modelos de eleccion discreta son compatibles con elecciones espaciales,
por la presencia de dependencia espacial entre alternativas o por el elevado nimero de
alternativas de eleccion. En este capitulo se analizan estas problematicas, y otras como
la endogeneidad. El modelo multinomial logit es el primer planteamiento, pero supone
incorrelacion entre alternativas, que no se justifica en modelizacion de eleccidn espacial,
aunque este enfoque todavia estd presente en muchas aplicaciones. Ademas, se
describe un primer enfoque para la modelizacion de eleccion espacial, el del modelo
nested logit. Este modelo es el mds extendido en presencia de correlaciéon entre
alternativas, que se incorpora al modelo mediante una estructura de nidos de
alternativas disefiada por el analista. Ambos modelos son compatibles con
especificaciones mixtas con coeficientes aleatorios que permiten incorporar variaciones
en los gustos de los individuos decisores.

Los dos modelos que se han descrito en este capitulo, multinomial logit (MNL) y nested
logit (NL), se han aplicado a un mismo caso real de eleccion de la localizacién residencial,
en la ciudad de Santander. Los regresores de la funcién de utilidad observada se
eligieron en ambos casos siguiendo el procedimiento descrito en este capitulo. En
ambos modelos se obtuvo la misma funcién de utilidad observada. Los criterios de
estimacion y comparacion de los modelos se han descrito en este capitulo, y son los
mismos para todos los modelos que se estiman en esta tesis. En el caso del modelo
nested logit, se estimd también una especificacion que denominamos restricted nested
logit (RNL), que supone que los pares de alternativas de un mismo nido son igualmente
correladas, sea cual sea el nido al que ambas pertenecen.

La figura 2.6 compara visualmente los valores obtenidos en los indicadores de bondad
de ajuste (los que penalizan el nUmero de pardmetros estimados) y validacién de todos
los nucleos logit estimados en este capitulo. La especificacion RNL no mejora
significativamente el ajuste del modelo MNL, pero el modelo NL muestra mayor
capacidad explicativa y predictiva que los modelos MNL y RNL. Esto pone de manifiesto
la presencia de correlacion entre alternativas de eleccidn en este contexto empirico, y
que la estructura de nidos disefiada para esta aplicacion es capaz de representarla de
forma significativamente eficiente. Ademads, la mayor capacidad explicativa y predictiva
del modelo nested logit respecto a su especificacion restricted nested logit pone de
manifiesto que, en este contexto empirico, la correlacién entre pares de alternativas de
un mismo nido no es necesariamente igual en todos los nidos.
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Figura 2.6. Estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada de los nicleos GEV estimados en este capitulo.

Las correspondientes especificaciones mixtas con coeficientes aleatorios de ambos
modelos se aplican al mismo contexto empirico. La eleccion de los coeficientes
aleatorios se realiz6 mediante el procedimiento descrito en esta capitulo en el modelo
multinomial logit y en el nested logit, y de nuevo se obtuvo la misma conclusién en
ambos. Todas las especificaciones mixtas mejoran la capacidad explicativa y predictiva
de sus nucleos logit. Este resultado confirma que, en este modelo, la incorporacién de
variaciones en los gustos del individuo decisor en uno de los regresores compensa el
incremento de un parametro desconocido. La comparacion entre las especificaciones
mixtas obtiene conclusiones semejantes a las obtenidas con sus respectivos nucleos
logit, tal y como muestra la figura 2.7. La especificacibon MRNL no mejora
significativamente el ajuste de MMNL, pero M-NL mejora la capacidad explicativa y
predictiva de ambos.
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Figura 2.7. Estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada de las especificaciones mixtas estimadas en este
capitulo.
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3. Nuevas métricas para modelos de eleccidn discreta con
correlacion espacial

En este capitulo se estudia un segundo enfoque de los modelos de eleccién discreta para
incorporar correlacién entre alternativas de eleccidon, que sea compatible con
modelizacion de eleccién espacial. Este enfoque no requiere el disefio de la estructura
de nidos de alternativas que si precisa el enfoque del modelo nested logit, descrito en
el capitulo anterior.

El enfoque analizado permite incorporar correlacién espacial entre alternativas
utilizando la informacion espacial de las mismas. El planteamiento inicial con este
enfoque, y el mas sencillo, es un modelo de la familia paired generalized nested logit
que utiliza la informacién espacial dicotomica de la contigliidad espacial o no de las
alternativas. Posteriores generalizaciones de este planteamiento proponen utilizar
informacion espacial mas compleja, que requiere del uso de sistemas de informacién
geografica (GIS), pero que recoja con mayor precision la correlacion espacial entre las
alternativas. En esta tesis proponemos una generalizacién que, siendo mas sencilla que
otras anteriores, se muestra suficientemente eficiente. Ademas, se propone una nueva
métrica espacial que sea eficiente en aplicaciones con zonificaciones de diferentes
tamafios y formas irregulares. Los modelos analizados se aplican al caso real de elecciéon
de la localizacién residencial en la ciudad de Santander, que se presentd en el capitulo
anterior. Los resultados se comparan con la misma metodologia propuesta también en
el capitulo anterior. Esta propuesta ha sido publicada en el articulo Pérez-Lopez et al.
(2020).

3.1. Modelos generalized nested logit

McFadden (1978) generalizé los modelos logit con la clase de modelos generalized
extreme value (GEV). Al igual que el modelo multinomial logit, los errores aleatorios de
muchos de los modelos GEV son homocedasticos (una excepcion seria el
heteroscedastic logit; Steckel y Vanhonacker ,1988; Bhat, 1995 y Recker, 1995; véase
Train, 2009:92), con igual distribucion marginal Gumbel. Pero a diferencia del modelo
multinomial logit, los errores aleatorios de los modelos GEV pueden ser mutuamente
dependientes, al igual que sucede con el modelo hierarchical logit. La distribucion
conjunta del vector de errores aleatorios se obtiene mediante la férmula (3.1).
McFadden (1978) demostré que esta funcion es una distribucion multivariante valor
extremo, siempre que la funcidon G (x4, ..., x4), llamada funcién generatriz, cumpla las
propiedades que se describen a continuacion, establecidas por McFadden (1978) y
revisadas por Ben-Akiva y Francois (1983):

e La funcidn generatriz es diferenciable no-negativa definida en (R*)4, siendo 4
el nimero de alternativas del modelo.

e La funcién generatriz GEV es homogénea de grado ¢ > 0, es decir, cumple la
propiedad (3.2).

e Lafuncidn generatriz es no acotada segun la propiedad (3.3).

e Las derivadas parciales cruzadas de la funcién generatriz de orden impar son no-
negativas, y las de orden par son no-positivas, es decir, cumple la propiedad
(3.4).
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Fooea(X1, 0, xg) = exp{—G(e ™, ...,e™*)},x; > 0,Vi=1,..,A (3.1)
G(ay) = a®G(y),Vy € (R4 (3.2)
lirJrrl Gy, ey Viy ey Ya) = +0,Vy; > 0,i=1,...,A (3.3)
yi—+oo
_1\k < +3\4
(-1 ayn. ,ay - () <0,Vy € (RY) (3.4)

La probabilidad de eleccidén de cada alternativa de un modelo GEV se calcula mediante
la férmula (3.5), donde y; = e"i. Dada la homogeneidad de la funcién generatriz y
utilizando el teorema de Euler (Abbe et al., 2007), la probabilidad de eleccién de cada
alternativa se puede escribir segin la férmula (3.6), donde G;(yq,...,y4) =

0G (Y1, -» Ya)/0Y;.

_.6G(y1,...,yA)
_ -t 9y; ——
bi=—5— 5 vi=L..4 (3.5)
V +In Gi(y .Y )
P = Vi=1,..,4 (3.6)

V +InG; 4
Z j(1-74)

McFadden (1978) demostré que los modelos GEV son consistentes con la teoria
econémica de maximizacién de la utilidad aleatoria. Cada funcidn generatriz elegida
determina un modelo GEV diferente. El modelo multinomial logit es GEV, y su funcién
generatriz se muestra en la féormula (3.7). Los modelos GEV permiten incorporar
restricciones en la matriz de covarianzas que, si son relativamente simples, mantienen
una estructura matematica cerrada para la probabilidad de eleccién. Por tanto, los
modelos GEV permiten especificar familias de modelos logit mas flexibles que el modelo
multinomial logit. Estos modelos relajan la hipdtesis de incorrelacion entre alternativas,
pero que pueden mantener estructuras matematicas cerradas de las probabilidades de
eleccidn. Al igual que el resto de modelos logit, los modelos GEV pueden actuar como
nucleo de especificaciones mixed logit con coeficientes aleatorios (MGEV; Bhat y Guo,
2004; Hess et al., 2005), que permiten especificar variaciones aleatorias en los gustos o
preferencias de los individuos decisores.

G(e™,..,e"4) =3, e (3.7)

Se han presentado diferentes modelos GEV. Los mas importantes seran analizados en
detalle a lo largo de esta tesis, aunque hay otros utilizados con menor frecuencia como
es el modelo ordered GEV (Small, 1987) o el modelo product differentiation logit
(Bresnahan et al., 1997). El enfoque de nidos de alternativas disefiados por el analista,
propuesto en el modelo hierarchical logit para especificar estructuras de correlacion
entre alternativas, se puede trasladar a la formulacion GEV. La férmula (3.8) muestra la
funcién generatriz del modelo nested logit o modelo hierarchical logit de dos niveles,
en la que (Uq, ..., ) €s el vector de parametros de disimilitud de la estructura de nidos
definida por el analista. Los nidos pueden recoger tanto correlacidon espacial no
observada, como correlacion debida a variables no observadas de naturaleza no
espacial.
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G(eV1’ e eVA) = Z%:l(ZieNestk(evi)Uuk)uk (3.8)

Las extensiones GEV del modelo nested logit se basan en el modelo cross-nested logit
(CNL; Small, 1987; Vovsha, 1997; Ben-Akiva y Bierlaire, 1999:5-34; Papola, 2004). Los
modelos cross-nested logit permiten que las alternativas puedan pertenecer a mas de
un nido. Por este motivo incorporan los llamados pardmetros de asignacion. Estos
parametros son adicionales a los parametros de disimilitud, ya presentes en el modelo
nested logit. Los parametros de asignacién se interpretan como el nivel de pertenencia
de cada alternativa a cada nido (Abbe et al., 2007). El nimero de parametros de
asignacion de un modelo cross-nested logit es A - M, siendo A el nUmero de alternativas
del modelo y M el nimero de nidos disefados por el analista.

Wen y Koppelman (2001) hicieron un planteamiento GEV semejante al modelo cross-
nested logit denominado generalized nested logit (GNL). Al igual que sucede en el
modelo CNL, los modelos GNL permiten que las alternativas puedan pertenecer a mas
de un nido. Por este motivo también incorporan los parametros de asignacion, ademas
de los parametros de disimilitud. Los autores del modelo GNL incluyen la restriccion de
que los pardmetros de asignacion de cada alternativa sumen la unidad, como refleja la
ecuacion (3.9) (véase Abbe et al. 2007 para analizar propuestas de normalizacién en
otras formulaciones cross-nested logit). Esta normalizacién permite que los pardmetros
de asignacién de cada alternativa representen la proporcién de pertenencia a cada nido.
En esta tesis consideramos la propuesta GNL como una subfamilia del CNL, que se
obtiene al afiadir esta normalizacién a la formulacién de Ben-Akiva y Bierlaire (1999:5-
34).

M ap=1Vvi=1,..,A (3.9)

La férmula (3.10) muestra la funcidn generatriz GEV del modelo GNL, donde ai20 es el
parametro de asignacién de cada i-ésima alternativa al nido k-ésimo. Los parametros
de asignacion tienen valor cero cuando la alternativa no pertenece al nido. Los modelos
GNL estan anidados con el modelo nested logit de dos niveles que utiliza los mismos
parametros de disimilitud, pues colapsa en él si cada alternativa pertenece a un solo
nido con parametro de asignacion de valor uno. El modelo GNL es consistente con la
teoria de maximizacion de la utilidad aleatoria, si los pardmetros de disimilitud cumplen
la propiedad (3.11). El nido raiz tiene parametros de disimilitud y asignacién de valor
uno. El calculo de la correlacién no observada se realiza a partir de la funcién de
distribucién conjunta. En los modelos generalized nested logit esta funcién no tiene
solucidn analitica, por lo que se requiere el uso de integracion numérica. Papola (2004)
propuso una aproximacioén a este cdlculo, que se muestra en la férmula (3.12). A partir
de esta aproximacién puede concluirse que la correlacién no observada entre pares de
alternativas de modelos GNL se modula mediante todos los parametros estructurales,
los de asignacién y los de disimilitud.

G(eV1' ey eVA) = II\(4=1(ZiEN€Stk(aik : eVi)l/Mk)Hk (3.10)
0O<p <1Lvk=1,.,M (3.11)
Corr(g;, &) = k-1 Jau - a1 — pd), vi,j €{1,..., A} (3.12)
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A partir de la férmula (3.5) se calcula la expresién de la probabilidad de eleccién de las
alternativas en un modelo GNL que se muestra en la formula (3.13). La probabilidad de
eleccidn de las alternativas que solo pertenecen al nido raiz coincide con la del modelo
multinomial logit. La probabilidad de eleccidn de una alternativa en el modelo GNL se
puede expresar segun la formula (3.14), como la suma de los productos de la
probabilidad de eleccidn de la alternativa si se elige cada nido (3.15) multiplicada por la
probabilidad de elegir ese nido (3.16). La fdrmula (3.17) muestra la elasticidad directa
del modelo GNL. Puede comprobarse facilmente que, en las alternativas que solo
pertenecen al nido raiz, esta expresion coincide con la del modelo multinomial logit
(2.26). La formula (3.18) muestra la elasticidad cruzada de un par de alternativas. Puede
comprobarse facilmente que, en los nidos donde no coincidan ambas alternativas, el
sumando tomara el valor cero. Si ambas alternativas pertenecen al nido raiz o no
coinciden en ningun nido, la expresiéon de la elasticidad cruzada del modelo GNL coincide
con la del modelo multinomial logit (2.27).

N1/ N1/ 1 Hy—1
Zg;l[(aikevl) Mk<2jeNestk(a}'k'eV}) >

P, = - (3.13)
Z%=1(ZleNestm(alm'evl)l/”m)
P; = Y11 Pk - Pr, Vie(d, ..., A} (3.14)
L oVi 1/pugk
Py = (aige?) — (3.15)
EleNestm(alm'e l)
N1/ \ PR
P (fo”e“k(“f"'evj)l Mk) (3.16)
k — Hm ’
Z%=1<216Nestm(alm'eVl)l/#m)
_ Yh 1 PikPr|(1—Pp+ 21 (1-Pik) ]
)I(Dilm = [ 2 (“k ) ]ﬁmXimVl e{1,..,A} (3.17)
. M (Z—1)PyiPiP;
P k=1 kTR jlk
EXi]m =—|P+ (Hk P) BmXim (3.18)

J

El modelo GNL es mas flexible que el modelo nested logit, aunque a costa de
incrementar significativamente el nimero de parametros estructurales. Por ejemplo, en
un modelo de dos niveles con 26 alternativas repartidas en tres nidos, el modelo nested
logit tiene tres parametros estructurales adicionales a los que tendria un modelo
multinomial logit, correspondientes a los tres parametros de disimilitud. Sin embargo,
el modelo GNL correspondiente tiene 81 pardmetros estructurales adicionales a los que
tendria un modelo multinomial logit, los tres de disimilitud mds 26-3=78 de asignacion.
En el caso de que sean 100 alternativas y el mismo numero de nidos, en el modelo
nested logit seguiria teniendo 3 pardmetros estructurales adicionales a los que tendria
un modelo multinomial logit, pero en el GNL habria ahora 303 pardmetros estructurales
adicionales a los que tendria un modelo multinomial logit. Dado el elevado nimero de
alternativas habitual en los modelos de eleccidn espacial, los modelos GNL no suelen ser
viables en este contexto. El problema es que el elevado nimero de parametros
desconocidos haria inviable la estimacion del modelo. La uUnica posibilidad consiste en
encontrar mecanismos que permitan, o bien calcular una parte de los pardmetros
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estructurales sin necesidad de estimarlos, o bien especificar restricciones que reduzcan
su numero (Abbe et al., 2007).

El modelo paired combinatorial logit (PCL; Chu, 1981 y 1989; Koppelman y Wen, 2000)
es un modelo GEV que utiliza parcialmente el enfoque de nidos de alternativas del
modelo nested logit, pero tiene la ventaja de que utiliza una estructura de nidos no
disefiada por el analista. Esta estructura de nidos consiste en considerar un nido para
cada par de alternativas. La funcién generatriz GEV del modelo PCL se muestra en la
férmula (3.19), utilizando pardmetros de disimilitud u;; en lugar de los pardmetros de
similitud o;; = 1 — u;; planteados por los autores. Sustituyendo esta funcion generatriz
GEV en la ecuacion (3.5) se obtiene la probabilidad de eleccidon de cada alternativa en
este modelo (3.20). El modelo PCL estd anidado con el modelo multinomial logit, pues
colapsa en él cuando los parametros de disimilitud de todos los pares de alternativas
tienen valor uno.

— , . . .\ Hij
G(e",..,eVa) = XAt ¥4, ((eVDYHi + (e¥1) i)™ (3.19)

S\ HijT1
Ejeile (&0 14 (e1) )

Hil
bV I (GO CORE

P, = Vi=1,..,4 (3.20)

Los parametros estructurales del modelo PCL adicionales a los que tendria un modelo
multinomial logit son los parametros de disimilitud. El nimero de parametros de
disimilitud del modelo PCL es igual al nimero de pares de alternativas, que es
A(A — 1)/2, donde A es el nimero de alternativas del modelo, tal y como se demuestra
en (3.21), sin mas que sumar los A — 1 primeros términos de la serie aritmética (4 — i).
Por tanto, el modelo PCL tiene la desventaja de que, cuando el nimero de alternativas
es alto, el nUmero de parametros estructurales se incrementa de forma potencial, hasta
el punto de que puede hacer inviable la estimacion de todos los parametros. Por
ejemplo, un modelo con 26 alternativas tendra 325 pardmetros de disimilitud, y uno con
100 alternativas tendra 4950 pardmetros de disimilitud. Por tanto, siguiendo el mismo
razonamiento descrito para el modelo GNL, el modelo PCL tampoco es viable para
modelos de eleccion espacial, a no ser que se encuentren mecanismos que permitan o
bien calcular una parte de los parametros de disimilitud sin necesidad de estimarlos, o
bien especificar restricciones que reduzcan su nimero.

) (A-1)+(A-[A-1]) _ A(A-1)

1{1:—11 ?=i+1 1= 21{1:—11(14 - i) = (A -1 2 2

(3.21)

Wen y Koppelman (2001) combinaron los modelos PCL y GNL para formular un nuevo
modelo GEV de la familia GNL que llamaron paired generalized nested logit (PGNL). El
modelo PGNL tiene la misma estructura de nidos del modelo PCL, es decir, la formada
por todos los pares de alternativas. Ademads, el modelo PGNL incrementa la flexibilidad
del modelo PCL porque afiade los pardmetros de asignacién a cada nido del modelo GNL.
En concreto, el modelo PGNL incorpora dos pardmetros de asignacién por cada par de
nidos adicionales al parametro de disimilitud que ya utiliza el modelo PCL. Dado que en
la literatura no se ha encontrado una funcidn generatriz GEV para el modelo PGNL, en
esta tesis se ha deducido la expresion que recoge la formula (3.22), donde a;;; y @; ;;
son los parametros de asignacion de las alternativas i y j al nido formado por ambas
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alternativas, respectivamente, y H;; es el parametro de disimilitud de ese nido. Esta

expresion fue desarrollada a partir de la expresion de probabilidad recogida por los
autores, y permite encuadrar el modelo PGNL en el marco de los modelos GEV.

G(e™,..,e") = T Y [(ai,ijevi)l/uij + (“j.ijevj)l/uij]“if (3.22)

El modelo PGNL mantiene la ventaja del modelo PCL de no necesitar que el analista
disefie una estructura de nidos. Ademas, el modelo PGNL es mas flexible que el modelo
PCL, porque incorpora los parametros de asignacion que permiten modelar el grado de
pertenencia de cada alternativa a cada nido. La desventaja del modelo PGNL es que todo
esto lo consigue a costa de incrementar auin mads el nimero de parametros estructurales
del modelo PCL. En concreto, el modelo PGNL tiene el triple de parametros estructurales
(adicionales a la funcion de utilidad observada) que el modelo PCL. Por tanto, un modelo
PGNL con A alternativas tiene A:(A-1)-3/2 parametros estructurales, que corresponden
a A-(A—1)/2 parémetros de disimilitud y A - (A — 1) parametros de asignacion.
Ademas, es facil observar que el nimero de parametros estructurales del modelo PGNL
es mucho mayor que en el modelo PCL y que en cualquier especificacion GNL basada en
una estructura de nidos elegida por el analista.

En el ejemplo de un modelo con 26 alternativas, el modelo PGNL tiene 975 parametros
estructurales adicionales a los que tendria el modelo multinomial logit, frente a los 325
parametros de disimilitud del modelo PCL, los 81 del modelo GNL y los tres del modelo
NL (suponiendo en los dos ultimos modelos que el analista elige una estructura de tres
nidos). En el caso de que sean 100 alternativas, el modelo PGNL tiene 14850 pardmetros
estructurales adicionales a los que tendria el modelo multinomial logit, frente a los 4950
del PCL, los 302 del GNL Yy los tres del NL (suponiendo en los dos ultimos modelos que el
analista elige una estructura de tres nidos). Por tanto, siguiendo el mismo razonamiento
descrito para los modelos GNL y PCL, el modelo PGNL tampoco es viable para modelos
de eleccidn espacial, a no ser que se encuentren mecanismos que permitan o bien
calcular una parte de los parametros de disimilitud sin necesidad de estimarlos, o bien
especificar restricciones que reduzcan su nimero.

3.2.  Modelo spatially correlated logit

Bhat y Guo (2004) proponen un nuevo modelo logit, el spatially correlated logit (SCL),
que permite incorporar correlacién espacial entre alternativas sin necesidad de
especificar una estructura de nidos de alternativas como la del modelo nested logit o el
GNL. Este nuevo modelo GEV utiliza la funcion generatriz (3.23), que tiene A(A — 1) +
1 parametros estructurales adicionales al modelo multinomial logit, los A(4 — 1)
parametros de asignacion, «; ;;, dos por cada alternativa; y el parametro de disimilitud,
0 <u<1. Pero el unico parametro estructural desconocido adicional al modelo
multinomial logit es el de disimilitud.

1!
G(eVl, vy eVA) = Zliqz_ll ?=i+1 ((ai,ijevi)l/u + ((Zj'ijevj)l/u) (323)

Este modelo incorpora la correlacién espacial entre alternativas a través de los A(A —
1) pardmetros estructurales adicionales al de disimilitud, dos para cada par de
alternativas. Estos pardmetros estructurales, denominados pardmetros de asignacion,
no necesitan ser estimados, sino que se calculan previamente al proceso de estimacion
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a partir de cierta informacion espacial de los pares de alternativas. En concreto, los
pardmetros de asignacion se calculan a partir de la férmula (3.24), donde la variable
espacial dicotomica w;; toma el valor 1 cuando ambas alternativas i, j son contiguas (es
decir, tienen alguna parte de la frontera en comun), y 0 en caso contrario. Puede
comprobarse facilmente que los parametros de asignacion asi definidos cumplen la
condicidn Zjiiai‘ij,‘v’i =1, ..., A. Esto es, que la asignacion total de cada alternativa
con el resto de alternativas (sean contiguas o no) es la unidad. Esta propiedad es
coherente con la propiedad (3.9) de los modelos GNL. A partir de ella, puede
comprobarse facilmente que el modelo SCL estd anidado con el modelo multinomial
logit, pues colapsa en él al anadir la restriccion de que el pardmetro de disimilitud tiene
valor uno.

aj = ﬁ,w,jeu, o, A) (3.24)
La expresidn de la probabilidad de eleccion de cada alternativa en el modelo SCL se
muestra en la féormula (3.25), que al igual que en el resto de modelos GEV, se deriva de
su funcién generatriz (3.23) aplicando la formula (3.5). La férmula (3.26) muestra la
elasticidad directa del modelo SCL, y la férmula (3.27) su elasticidad cruzada.

1/u N
Vi)l/ﬂ <(ai,ijevl) +(aj,ijeVJ) >

P=p, — ) 1 od|
jei | (et +(“j,ij€V1) Z‘é;iZﬁkH((ak,kleV") /u"‘(a’l,klevl) /u)
Vie{l, ..., A} (3.25)
Zf:lPi|ijPij[(1—Pi)+(i—1)(1—l’i|ij)]
By, =~ 3 BnXim (3.26)
Byl == [Pi + G -1) Pilijpp—ijpj'” ] BnXim (3.27)

El modelo SCL es un modelo logit orientado a la modelizaciéon de eleccion espacial,
porque incorpora correlacion entre alternativas y el ndmero de pardametros
estructurales es independiente del nimero de alternativas. La ventaja de este modelo
frente al modelo multinomial logit es que es mas flexible y permite incorporar
correlacién entre alternativas. La ventaja del modelo SCL frente al modelo nested logit
es que no necesita que el analista disefie una estructura de nidos para recoger la
correlacién espacial entre alternativas. Ademas, el modelo SCL es mas sencillo que el
modelo nested logit, porque tiene un solo pardmetro estructural desconocido, mientras
que el modelo nested logit tiene un nimero de parametros estructurales igual al
numero de nidos de la estructura disefiada por el analista. En el caso de un modelo
nested logit con un Unico nido, tendria el mismo nimero de pardmetros estructurales
desconocidos y no necesita que el analista disefie una estructura de nidos, pero tiene la
desventaja de que no incorpora la correlacidn espacial entre alternativas que si capturan
los parametros del modelo SCL.

Aunque los autores no lo especifican, en esta tesis proponemos que el modelo SCL se
puede plantear como una especificacion del modelo PGNL, que combina las dos
estrategias para reducir el nimero de parametros estructurales desconocidos que
explicamos en las subsecciones anteriores: calcular una parte de los parametros
estructurales sin necesidad de estimarlos, y especificar restricciones que reduzcan su
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numero. Por un lado, si consideramos en el modelo PGNL la restricciéon de que todos los
pardmetros de disimilitud sean iguales, tendriamos el Unico parametro de disimilitud del
modelo SCL. Por otro lado, si se calculan los parametros de disimilitud a partir de la
informacidn espacial de las alternativas tal y como muestra la férmula (3.24) del modelo
SCL, tendriamos los pardmetros de asignacién del modelo PGNL, pero ninguno de ellos
seria desconocido. Por tanto, esta estrategia evita la necesidad de estimar la totalidad
delos A(A — 1) pardmetros de asignacion del modelo PGNL. Teniendo en cuenta ambas
estrategias, el niumero de parametros estructurales desconocidos se reduce de los
A(A —1)3/2 del modelo PGNL, a solo uno en esta especificacion denominada SCL. Se
puede comprobar facilmente que la férmula (3.23) y las férmulas (3.25) a (3.27) se
pueden deducir de las correspondientes del modelo PGNL sin mas que aplicar la
restriccion de que todos los parametros de asignacién sean iguales a u.

Pero el modelo SCL tiene carencias. Por un lado, el Unico pardmetro estructural que se
estima con los datos de la muestra, el parametro de disimilitud, es el mismo para todos
los pares de alternativas. La eficiencia del modelo SCL para recoger la correlacidon
espacial entre alternativas mediante los parametros de asignacién depende de si la
dicotomia de vecindad, combinada con igual disimilitud de todos los pares de
alternativas, refleja de forma eficaz la correlacidén entre alternativas. Parece razonable
pensar que la dicotomia de vecindad pueda reflejar bastante eficientemente la
correlacion entre alternativas espaciales con formas regulares. Se trataria, por ejemplo,
de la correlacion existente en el caso de zonificaciones basadas en mallas de celdas o, al
menos, en espacios urbanos que hayan sido planificados con formas regulares. Pero en
muchos contextos de modelizacién de eleccién de localizacion espacial, la zonificacidon
de las alternativas suele basarse en areas administrativas. En concreto, en el caso de
modelizacion de la eleccidn de localizacion residencial urbana, lo mas habitual es utilizar
zonificaciones de este tipo. El motivo es la disponibilidad de fuentes de datos publicas
de las dreas administrativas y, por tanto, de las alternativas consistentes en estas areas
o agrupaciones de ellas.

Las areas administrativas pueden tener formas muy irregulares. En concreto, en los
centros urbanos es muy habitual esta situacion, especialmente si se trata zonas
histéricas, como es habitual en Europa. En aplicaciones empiricas con este tipo de
zonificacidén, la estructura de correlacidn espacial entre alternativas que es capaz de
recoger el modelo SCL es reducida. La figura 3.1 muestra un ejemplo tedrico de
zonificacién irregular en el que la contigliidad dicotdmica del modelo SCL tiene el mismo
valor en los pares de alternativas 2-1 y 2-3. Sin embargo, no parece razonable deducir la
misma dependencia espacial entre ambos pares de alternativas.

==

Figura 3.1 Ejemplo tedrico de zonificacion irregular.

Al igual que el resto de modelo GEV, el modelo SCL puede especificarse como nucleo de
un modelo mixed logit con coeficientes aleatorios, denominado mixed spatially
correlated logit (MSCL). Bhat y Guo (2004) aplicaron una especificacion MSCL a un caso
de eleccién de la localizaciéon residencial en contexto LUTI. Los resultados obtenidos
fueron comparados con los obtenidos con el modelo multinomial logit especificado con
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la misma funcién de utilidad observada. El area espacial del estudio cubre una parte del
condado de Dallas, en Texas (USA), que incluye las ciudades de University Park, Highland
Park y Dallas y cubre 98 de las 383 Transport Analysis and Processing zonas de este
condado. Los datos de muestra se basaron principalmente en la 1996 Dallas—Fort Worth
metropolitan area household activity survey. El modelo mixto SCL obtuvo un mejor
ajuste que el MINL.

Sener et al. (2011) propusieron una generalizacion del modelo SCL, los modelos
generalized spatially correlated logit (GSCL). Esta familia de modelos permite definir
modelos GEV con correlacion espacial que recogen estructuras de correlacién entre
alternativas mas complejas que el modelo SCL. La diferencia de los modelos GSCL
respecto al modelo SCL radica Unicamente en que los parametros de asignacién de esta
nueva familia de modelos se calculan segun la férmula (3.28), donde z;; son atributos
que caracterizan la relacién entre cada par de alternativas i,j (z; = 0,Vi), y ¢’ es un
vector de parametros desconocidos que es necesario estimar. Los parametros de
asignacion asi calculados también cumplen las propiedades (3.29) y (3.30). Se puede
comprobar facilmente que los modelos GSCL no estan necesariamente anidados con el
modelo SCL. Por ejemplo, Sener et al. (2011) proponen el modelo de la familia GSCL
denominado distance-based spatially correlated logit, en el que el vector z;; utiliza el
logaritmo neperiano de la distancia euclidea entre pares de alternativas d;;, segun la
formula (3.31).

_ e®'%ij
ai,i]- = m (3.28)
0< ai,ij < 1,V l,] (329)
Yiaiij=1LVvi,j (3.30)
¢rInd; i L7
__¢ Yoo _dij
QAiij = Tee® i Yo ® (3.32)

Los modelos GSCL pueden tener ventajas frente al modelo SCL. Los modelos de esta
familia son mas flexibles que el modelo SCL, porque pueden tener mas parametros
estructurales desconocidos que el modelo SCL, recogidos en el vector ¢'. Los autores
sefalan que estos parametros adicionales pueden incorporar informacién espacial y no
espacial. Por un lado, los modelos GSCL pueden incorporar estructuras de correlacién
espacial entre alternativas mas complejas que el modelo SCL, a través de la eleccién de
los atributos z;;, como es el caso del modelo distance-based spatially correlated logit.
Por otro lado, estos modelos GSCL también pueden incorporar correlacién no-espacial
entre alternativas a través de la definicion de los pardmetros de ¢'. Pero los modelos
GSCL también pueden tener desventajas frente al modelo SCL. La formulacién de los
pardmetros de asignaciéon a partir de valores exponenciales (3.28) puede ser
innecesariamente compleja, y no permite los valores cero y uno. Esto puede limitar la
eficacia del modelo de esta familia que se especifique. Ademas, la aparicién de los
parametros desconocidos adicionales a los del modelo SCL, ¢’, no deja clara ni su
naturaleza ni su formulacién. Al igual que el modelo SCL, los modelos de la familia
generalized spatially correlated logit son especificaciones PGNL en las que todos los
pares de alternativas tienen igual parametro de disimilitud.
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3.3. Modelos SCL-b

En esta tesis proponemos una extension del modelo SCL diferente de GSCL, que
denominamos SCL-based (SCL-b), publicada en Pérez-Lopez et al. (2020). Al igual que el
modelo SCL, los modelos SCL-b son especificaciones del modelo PGNL, con la restriccion
de que todos los parametros de disimilitud son iguales. A diferencia del modelo SCL, los
parametros de asignacion de cada modelo SCL-b son una normalizacion de los valores
de una métrica espacial entre pares de alternativas, f. Los pardmetros de asignacion de
los modelos SCL-b se calculan seguin la férmula (3.32), donde f(i,j) es el valor de una
métrica espacial f para cada par de alternativas i, j. Los valores de la métrica espacial
cumplen que f(i,j) = 0Vi,jyf(i,i) =0,Vi.
JiB3))

R A o)
La métrica espacial f que se elija debe conseguir que los valores f (i, j) que se obtengan
representen lo mejor posible la dependencia espacial entre ambas alternativas en el
contexto empirico de aplicacion. Los valores de la métrica espacial entre pares de
alternativas (asi como los parametros de asignacién) tendran una relacién directa con la
correlacién espacial que haya entre ellas. Los valores de la métrica espacial se pueden
representar matricialmente y los parametros de asignacién también.

Vi, je(d, ..., A} (3.32)

La matriz de valores de la métrica W = (f(i,j)) es una matriz simétrica de dimensién
igual al nUmero de alternativas y con ceros en la diagonal. Los valores de los pardmetros
de asignacién se calculan a partir de la matriz W, y también se pueden representar
matricialmente. La matriz de pardmetros de asignacion A = (ai,ij) es una matriz
cuadrada con la misma dimensién que W pero no simétrica, que se calcula normalizando
por filas de la matriz W, tal y como muestra la ecuacidn (3.32). Esta representacion
matricial permite establecer una analogia con la autocorrelacion espacial en los modelos
de regresién lineal. La matriz W tiene una funcién analoga a la matriz de ponderaciones
0 pesos espaciales del contexto de autocorrelacion espacial (se habla de matriz de
interacciones espaciales o de contigliidades cuando Unicamente recoge la variable
dicotémica de contigliidad). El estudio de la dependencia espacial en modelos de
regresion lineal ha tenido un tratamiento mas extenso que para los modelos de eleccién
discreta (Fleming, 2004). Dada su analogia, a la hora de elegir la métrica espacial para
un modelo SCL-b se pueden utilizar las investigaciones de las matrices de pesos
espaciales del contexto de autocorrelacién espacial (véase Chasco, 2003 para una
revision de las especificaciones de esta matriz). Por ejemplo, la métrica booleana de
contigiliidad del modelo SCL y la métrica espacial basada en el modelo de gravitacién de
GDSCL fueron estudiadas en el contexto de autocorrelacién espacial en Anselin (1980,
1988). La variable espacial del modelo distance-based spatially correlated logit de la
familia GSCL y la métrica espacial del modelo BSCL que proponemos en este capitulo
fueron estudiados en el contexto de autocorrelacion espacial (véase Cliff y Ord, 1981:
14-16). Para un estudio mas profundo de las matrices de pesos espaciales en contexto
de autocorrelacion espacial se pueden consultar Stetzer (1982) o Florax y Rey (1995).

En la mayor parte de las métricas que se elijan para el calculo de los valores f (i, j) sera
necesario utilizar un sistema de informacion geografica, que deberd contar con
cartografia de las dreas espaciales correspondientes a las alternativas, y la capacidad de
calculo espacial necesario para la métrica elegida. El modelo SCL es un caso particular
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SCL-b, sin mas que definir la métrica espacial dada por la expresion dicotdomica de la
contigliidad entre alternativas, es decir, 1 si dos alternativas tienen borde en cominy 0
en caso contrario. La matriz W del SCL es booleana. Esta métrica espacial quizas sea la
Unica que no necesita utilizar un sistema de informacién geografica. De todas formas, el
modelo SCL no estd anidado con el resto de modelos SCL-b.

La expresion de la elasticidad directa y cruzada de los modelos SCL-b coincide con la del
modelo SCL, con la salvedad de que los pardmetros de asignacion se calculan de forma
diferente en cada caso.

La ventaja de los modelos SCL-b frente al SCL es que pueden incorporar estructuras de
correlacién espacial entre alternativas mas complejas que este ultimo, sin incrementar
el nimero de pardmetros estructurales desconocidos. Como desventaja frente al
modelo SCL, los modelos SCL-b tienen la necesidad de elegir y calcular una métrica
espacial adecuada al contexto de aplicacion. La ventaja de los modelos SCL-b, frente a
los modelos generalized spatially correlated logit, radica que no incrementan el nimero
de parametros estructurales desconocidos del modelo SCL, que tienen una definicion
mas sencilla y totalmente cerrada de los pardmetros de asignacion, y que ademas si
permiten los valores extremos 0 y 1. La desventaja de los modelos SCL-b, frente a los
modelos generalized spatially correlated logit, se encuentra en que son menos flexibles
y no pueden incorporar correlacidon no-espacial entre alternativas, porque carecen de
los pardmetros ¢'.

Al igual que el resto de modelos GEV vistos anteriormente, los modelos SCL-b pueden
actuar como nucleo de un modelo MGEV para acomodar heterogeneidad en los gustos
de los decisores.

3.3.1. Gravitational-distance spatially correlated logit

A la hora de elegir una métrica espacial para un modelo SCL-b, parece légico suponer
que la correlacion espacial entre pares de alternativas tiene una dependencia inversa
con la distancia entre ellas. Este razonamiento fue utilizado por ejemplo en el modelo
distance-based spatially correlated logit descrito anteriormente. Anselin (1980) propone
una matriz de pesos espaciales que utiliza la distancia del modelo de gravitacién,
consistente en la inversa de la distancia al cuadrado. En esta investigacién proponemos
utilizar esta distancia como métrica espacial para definir un modelo SCL-b (presentada
inicialmente en Pérez-Lopez y Orro, 2016). En concreto, se trataria de la métrica espacial
consistente en la inversa de la distancia cuadratica entre los centroides de pares de
alternativas, que se recoge en la férmula (3.33), donde d;; es la distancia entre los
centroides de dos alternativas i, j. La sencillez de esta métrica permite que se puedan
calcular valores aproximados de la matriz W con el uso de la escala del mapa, siempre
gue se hayan calculado los centroides de las zonas. De todas formas, para obtener
precision en los calculos de W es mas apropiado el uso de un sistema de informacién
geografica.

fG,j) =di; 7% Vi, jell, ..., A} (3.33)

El modelo SCL-b que denominamos gravitational-distance spatially correlated logit
(GDSCL), utiliza esta métrica espacial. Esta métrica puede ser eficiente a la hora de
recoger la correlacion espacial entre alternativas en contextos empiricos que cuenten
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con alternativas de formas regulares. Por ejemplo, las zonificaciones basadas en mallas
tienen formas regulares. Estas se pueden encontrar en ciertos entornos urbanos,
especialmente fuera de las zonas histéricas. La eficiencia se debe a que el centroide es
un buen representante de zonas de este tipo.

Aligual que sucedia con la contigiiidad del modelo SCL, la métrica gravitational-distance
no parece que pueda ser eficiente en zonificaciones basadas en areas administrativas,
gue en muchas ocasiones tienen formas irregulares, porque en este contexto, los
centroides de las alternativas no representan bien su area. Por este motivo, el modelo
gravitational-distance spatially correlated logit puede no ser apropiado para el contexto
de modelizacidon de la eleccidn de localizacidn residencial, si se aplica a una zonificacién
basada en areas administrativas de formas irregulares, como tampoco lo es el modelo
SCL.

En el ejemplo de zonificacidn irregular de la figura 3.1, se puede deducir que
dependiendo de la forma y tamano de las alternativas 1 y 3, el valor de la métrica
espacial entre las alternativas 1-2 podria ser mayor que entre 1-3. Denominamos
MGDSCL a la especificacion MGEV del modelo GDSCL.

3.3.2. Common-border spatially correlated logit

A la hora de elegir un modelo SCL-b para modelizar elecciones de localizacién espacial,
en este capitulo proponemos el modelo common border spatially correlated logit
(BSCL), que utiliza como métrica espacial la longitud de frontera comun entre pares de
alternativas contiguas, a la que denominamos A;;, como se muestra en (3.34). Esta
métrica espacial ya ha sido utilizada en el contexto de autocorrelaciéon (véase Cliff y Ord,
1981:14-16). Se puede comprobar, sin mas que utilizar la férmula (3.32), que el
pardmetro de asignacion de una alternativa respecto a otra en el modelo BSCL es la
proporcién de perimetro que comparten ambas alternativas respecto del perimetro
total de la primera de las alternativas.

fG, ) = Ay, Vi, jell, ..., A} (3.34)

Parece ldgico suponer que el planteamiento de esta métrica es mas robusto en contexto
de modelizacion de la eleccién de localizacién residencial que los de los modelos SCL-b
anteriores. Por un lado, el modelo BSCL parece mas eficiente que el modelo SCL para
recoger la correlacién espacial entre alternativas en este contexto empirico, ya que el
modelo BSCL permite calcular un nivel de contigliidad entre alternativas frente a la
especificacion binaria del modelo SCL. También parece mas eficiente el modelo BSCL
que el GDSCL, debido a que la forma y tamafio de las alternativas influye decisivamente
en la capacidad de su centroide para representarla. Denominamos MBSCL a la
especificacion MGEV del modelo BSCL.

3.4. Aplicaciéon a un caso real

En este apartado se presentan y analizan los resultados de la aplicacién empirica de los
modelos descritos en este capitulo en el mismo caso de la ciudad de Santander
empleado en el capitulo 2.

El primer paso es comprobar si es necesario un modelo con correlacién espacial. En esta
investigacion utilizaremos el modelo SCL para hacer esta comprobacion. El criterio que
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se propone es considerar la existencia de correlacidén espacial entre alternativas, y
necesidad de utilizar un modelo que la incluya, cuando el coeficiente de disimilitud del
modelo SCL se muestre significativamente distinto de 0y de 1, y el modelo SCL presente
una bondad de ajuste significativamente mayor que el MNL (con el que esta anidado).
Si estas condiciones no se cumplen, para evitar descartar casos en los que la contigliidad
entre alternativas no refleje en absoluto la dependencia espacial de las alternativas, se
realiza la misma comprobacion utilizando el resto de modelos SCL-b que se consideren
apropiados para el contexto empirico de la aplicacién.

En caso de considerar la presencia de correlacion espacial entre alternativas, es
necesario elegir el modelo SCL-b mds apropiado para el contexto empirico de aplicacidn.
Se escoge el modelo SCL-b que obtenga mejores resultados de bondad de ajuste y
validacidn, de entre los que se hayan estimado y aceptado. Antes de estimar un modelo
SCL-b es necesario calcular sus pardametros de asignacién mediante la métrica espacial
gue lo define. Para ello, primero se calculan los valores de la métrica espacial para cada
par de alternativas de la zonificacion, normalmente con ayuda de un sistema de
informacion geografica (GIS). En esta investigacion utilizamos QGIS (2018), que es un
sistema de informacion geografica de software libre y cddigo abierto. A partir de ellos
se calculan los pardmetros de asignacion de cada par de alternativas de la zonificacion
con la férmula (3.32).

El objetivo principal de esta aplicacion es comprobar empiricamente si el modelo BSCL
se muestra mas apropiado para este contexto que el resto de modelos logit con
correlacién espacial presentados en esta investigacion. La estimacidon y comparaciéon de
los modelos se realizara segun la metodologia descrita en el apartado 2.3. En el resto
del capitulo se describe una aplicacion empirica de los modelos analizados en esta
investigacion a un contexto de modelizacidén de la eleccién de localizacion residencial
urbana con zonificacion basada en areas administrativas.

3.4.1. Modelo spatially correlated logit

Para estimar el modelo SCL es necesario calcular previamente los pardmetros de
asignacion correspondientes al contexto empirico de aplicaciéon. Estos pardmetros se
calculan mediante la féormula (3.24), a partir de la variable dicotdémica que indica la
contigliidad o no entre las areas geograficas de los pares de alternativas. Los valores de
la variable contigliidad se han calculado a partir de la figura 2.4, sin necesidad de la
ayuda de un GIS, aunque puede haber ocasiones en las que sea necesario contar con la
ayuda de uno para estar seguros. Por ejemplo, entre las zonas 21 y 10 puede ser
necesario confirmar si ambas zonas tienen frontera en comun, aunque sea pequefia. En
este caso se ha confirmado la contigliidad entre estas dos zonas con ayuda del sistema
de informacion geografica QGIS (2018). La tabla 3.1 muestra la representacidon matricial
de los valores obtenidos de la variable de la variable de contigiliidad entre zonas (W).
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W[1 2345678910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
1 1 1 11 11 1 1

2|11 11 1

3 1 11

4 11 11 1

5 11 1111

6 11 1 11

7 11 1 1

8 1 11

9 11 1 1111

10 11 1 1 1 11
111171 1 1 1

12|11 11 1 1 1

13|11 1 1 111

14 11 1 1 1

15 1 11 1 11 1

161 1 1 11

17|11 1 1 11 1

18 111 11

19]1 1 1 1

20 1 1 1

21 1 11 1 1 11 1
22|1 11111 1
23 1 1 1

24 1 1 1 1
25 1 1 1 1
26 1 1 1

Tabla 3.1. Matriz de contigtiidades en la zonificacion de la ciudad de Santander.

Una situacion semejante a la del ejemplo tedrico expuesto en el apartado 3.2 Ila
podemos observar en esta zonificacion de la ciudad de Santander. La Figura 3.2 es una
ampliacion de la figura 2.4 en torno a la zona 21. En la imagen puede observarse que la
variable dicotdmica de contigliidad tiene el mismo valor para el par de zonas 21 y 10,
que para los pares de zonas 21y 23 0 21y 18. De esta forma, un modelo SCL especificado
con esta variable asigna la misma correlacion espacial entre las alternativas 21 y 10 que
entre las alternativas 21y 23 o entre las alternativas 21 y 18. Sin embargo, atendiendo
a la configuracién espacial de estas alternativas, no parece razonable pensar que esta
estructura de correlacidn espacial represente de forma eficaz la dependencia espacial
entre esas alternativas.

Figura 3.2. Ampliacion de la de zonificacion de la Figura 2.4 en torno a la alternativa 21.
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En el caso del modelo SCL, se ha repetido el proceso stepwise de seleccion de regresores
de la funcién de utilidad observada, descrito en la metodologia del capitulo anterior. La
tabla 3.2 muestra los resultados de estimacién y bondad de ajuste de la primera
iteracion del proceso, que denominamos SCL-0. Esta especificacion no es vdlida, porque
presenta once regresores no relevantes.

SCL-0
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig.
Buc 0,0132  0,0139 0,96 0,34
Buc.u -0,021  0,0249 0,84 0,40
Byr -0,156  0,0656 -2,39 0,02 *
Bir.u 0,000861 0,102 0,01 0,99
Bro -0,931 0,541 -1,72 0,09
Bro-n 2,34 1,36 -1,72 0,09
Biv 0,259 0,28 0,92 0,36
Bro 1,61 0,453 3,56 0,00 *x
:§ Brou 2,05 1,1 1,87 0,06
_§ Bps -1,06 0,38 -2,79 0,01 *x
m Bps.u 2,39 0,762 3,13 0,00 *x
Brr -1,36 0,806 -1,68 0,09
Brr-u -1,22 1,48 -0,82 0,41
Bsc 0,12 0,0601 -1,99 0,05 *
Bsc.u 0,311 0,115 2,7 0,01 **
Bwr -0,186 0,107 -1,74 0,08
Bwr.u -0,00552 0,226 -0,02 0,98
ut 1,53 0,155 4,21 0,00 %
N2 par. est. 18
LL -1657,350
é FG 0,0449
E p? 0,0474
kS For3 0,0422
=
2 AlIC 0,0371
LRT (Nulo) 164,95 0,00 o

Tabla 3.2. Resultados de estimacion y bondad de ajuste de la primera iteracion del proceso stepwise SCL.

El proceso stepwise de seleccion de regresores de la funcidén de utilidad observada da
como resultado la misma especificacidn que se obtuvo en el capitulo anterior, con los
modelos multinomial logit y nested logit. La tabla 3.3 muestra los resultados de
estimacion, bondad de ajuste y validacidn del modelo spatially correlated logit con esta
especificacion de la funcién de utilidad, que denominamos SCL. El modelo SCL es valido,
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porque todos los pardmetros estimados se muestran significativos, y con los signos
esperados teéricamente. Respecto a la endogeneidad, y al igual que se explicd en los
modelos estimados anteriormente, las alternativas no son viviendas especificas sino
areas, y la variable de la funcién de utilidad es el precio medio de las viviendas en el
area. En esa situacién, no se espera endogeneidad debido a atributos omitidos de una
vivienda especifica que estan correlacionados con su precio. Los resultados no muestran
indicios de endogeneidad, porque el precio tiene el signo esperado tedricamente,
aungue no se puede descartar y es recomendable analizar detenidamente este tema en
modelos estimados para el analisis de politicas.

SCL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC RI
Br -0,174 0,0517 -3,37 0,00 ** 0 .0,684 31%
Bro -1,03 0,417 -2,47 0,00 ** 0 .0,231 10%
< Bro 1,93 0,398 4,85 0,00 *E 0,439 20%
9
8 | Brr -2,50 0,561 -4,46 0,00 ** 0 .0,317 14%
E
B |Besu 1,56 0,382 4,08 0,00 ** 0,135 6%
Bsc.u 0,274 0,0716 3,83 0,00 ** 0411 19%
ut 1,55 0,127 5,08 0,00 ok
N2 par. estimados 7
LL -1665,940
o FG 0,0442
(2]
= p? 0,0425
[
A o7 0,0405
(1]
s AIC 0,0384
@
LRT (Nulo) 147,77 0,00 *E
LRT(MNL) 4,06 0,04 *
~ PG-CV-4 0,04353
S
PG-CV-10 0,04349

Tabla 3.3. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo spatially correlated logit: SCL.

El modelo SCL presenta mayor capacidad explicativa y predictiva que el modelo MNL
estimado en el capitulo anterior bajo las mismas condiciones. Por un lado, el modelo
SCL tiene una mayor bondad de ajuste, pues el contraste de la razon de verosimilitudes
es significativo respecto al modelo MNL, con el que esta anidado. Por otro lado, el
modelo SCL supera ambos indicadores de validacion cruzada del modelo MNL. Esto pone
de manifiesto que las alternativas de eleccién del contexto empirico tienen correlacion
espacial, y que la métrica de contigliidad del modelo SCL es capaz de capturar una parte
significativa de ella. Dado que la especificacion restricted nested logit no mejora la
capacidad explicativa y predictiva del modelo MNL, el hecho de mejorar el modelo MNL
ya dara por hecho que también lo hace con RNL.
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Pero el modelo NL estimado en el capitulo anterior mejora la capacidad explicativa y
predictiva de SCL. Tanto los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el
nimero de pardmetros, p5 y AIC, como los indicadores de validacién cruzada de la
precision en prediccién, PG-CV-4 y PG-CV-10, son superiores en NL a los de SCL. Esto
pone de manifiesto que la estructura de nidos disefiada por el analista para la aplicacidn
es capaz de incorporar mejor la correlacion entre alternativas, presente en el contexto
empirico, que la correlacion espacial entre alternativas que recoge la métrica de SCL.

Mixed spatially correlated logit

Se ha repetido el proceso forward de seleccion de coeficientes aleatorios, en este caso
con el modelo SCL, y se ha obtenido la misma estructura mixta de coeficientes aleatorios
que en el caso MMNL y M-NL. Esta estructura mixta, que denominamos MSCL, tiene
todos los coeficientes fijos, salvo el correspondiente a la interaccién SC-H, que se supone
aleatoria segun una distribucidn normal de parametros desconocidos. Los resultados no
muestran indicios de endogeneidad. La tabla 3.4 muestra los resultados de estimacién,
bondad de ajuste y validacion de la especificacion mixta de coeficientes aleatorios y
nucleo SCL.

MSCL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,182 0,0535 -3,41 0,00 ** .0,716 39%
Bro -1,07 0,424 -2,53 0,00 *¥* 0 -0,240 13%
Bruo 1,94 0,402 4,83 0,00 ** 0,442 24%
:§ Brr -2,43 0,567 -4,29 0,00 ** .0,308 17%
gﬁps,H 1,41 0,403 3,51 0,00 ** 0,122 7%
u E(Bsc.n) 0,206 0,101 2,06 0,04 *
d(Bsc.n) 0,421 0,193 2,18 0,03 *
u! 1,58 0,0885 11,88 0,00 **
Ne par. est. 8
SLL -1664,796
g FG 0,0442
= p? 0,0430
§ I 0,0408
g AlC 0,0385
= LRT (Nulo) 150,06 0,00 *x
LRT(MNL) 6,34 0,04 *
§ PG-CV-4 0,04355
PG-CV-10 0,04352

Tabla 3.4. Resultados de estimacidn, bondad de ajuste y validacion del modelo mixed spatially correlated logit: MSCL
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La especificacién MSCL mejora la capacidad explicativa y predictiva de su nicleo GEV,
qgue implica que la incorporacidon de variaciones en los gustos de los individuos decisores
en uno de los regresores compensa el incremento de un pardmetro desconocido. Por
un lado, los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el nimero de
pardmetros desconocidos, p3 y AlC, son mayores en MSCL que en su nucleo SCL. Por
otro lado, los dos indicadores de validacion cruzada son mayores en MSCL que en SCL.
El PG-CV-4 de MSCL es 0,04355 frente a 0,04353 en SCL. El PG-CV-10 de MSCL es 0,04352
frente a 0,04349 en SCL.

La especificacion mixta con nucleo SCL mejora la capacidad explicativa y predictiva de la
gue tiene nucleo MNL (por tanto, también la que tiene nucleo RNL), con la que esta
anidada; al igual que sucedia con los respectivos nucleos GEV. Por un lado, mejora la
bondad de ajuste, porque el contraste de la razén de verosimilitudes respecto a MMNL
es significativo. Ademas, los dos indicadores de validacion cruzada son mayores en MSCL
gue en MMNL. El PG-CV-4 de MSCL es 0,04355 frente a 0,04352 en MMNL. El PG-CV-10
de MSCL es 0,04352 frente a 0,04343 en MMNL.

Sin embargo, la especificacion mixta M-NL mejora la capacidad explicativa y predictiva
de MSCL, de nuevo, de igual manera que sucede con los respectivos nucleos GEV. Tanto
los indicadores de bondad de ajuste como los de validacion cruzada de la precisidon en
prediccidn son mejores en el modelo M-NL que en el MSCL.

3.4.2. Gravitational-distance spatially correlated logit

La métrica espacial del modelo gravitational-distance spatially correlated logit se basa
en la distancia entre los centroides de los pares de alternativas. La figura 3.3 muestra,
para el caso de aplicacion de Santander, el centroide de cada area geografica de la
zonificacién de alternativas descrita en el capitulo anterior.

-101’

25 g g
245 21 : 17 ;

26 22

Figura 3.3. Centroides de las alternativas.
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En esta imagen se intuye que la distancia euclidea entre centroides de pares de
alternativas puede no recoger la correlacion espacial entre ellas, debido a las formas
irregulares de muchas de las alternativas. Para comprobarlo, se pueden observar los
valores de la métrica espacial gravitational-distance para cada par de alternativas de la
zonificacidn, calculados con ayuda del sistema de informacién geografica QGIS (2018),
que se muestran matricialmente (W) en la tabla 3.5. Por ejemplo, la zona 25 es contigua
a la zona 10, sin embargo, la distancia euclidea a su centroide es mayor que muchas
otras zonas con las que no tiene frontera comun, como las zonas 14 a 18; e incluso mayor
que con la zona 20, a pesar de que entre ellas se interponen las zonas 24, 21, 18 y 22.
Puede resaltarse también que hay centroides que estan ubicados fuera de sus zonas,
como en la zona 10.

w[o1 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
01 0,90 1,56 1,52 2,92 1,20 1,69 2,96 1,36 2,10 0,70 0,65 0,63 1,35 1,09 0,86 0,66 1,27 0,48 0,91 2,21 2,31 2,52 3,25 4,68 4,53
2(0,90 0,67 0,70 2,07 0,59 1,27 2,51 1,65 2,49 0,59 0,93 1,31 2,20 1,96 1,76 1,55 2,16 1,19 1,69 3,11 3,10 3,42 4,15 5,58 5,42
3[1,56 0,67 0,33 1,44 0,69 1,22 2,26 2,03 2,86 1,09 1,44 1,89 2,82 2,59 2,42 2,21 2,82 1,85 2,34 3,77 3,74 4,07 4,80 6,22 6,08
4| 1,52 0,70 0,33 1,40 0,44 0,89 1,97 1,78 2,58 0,94 1,27 1,75 2,70 2,48 2,34 2,18 2,79 1,88 2,37 3,70 3,79 3,96 4,72 6,11 6,05
5(2,92 2,07 1,44 1,40 1,77 1,72 1,83 2,89 3,56 2,31 2,60 3,09 4,04 3,84 3,73 3,58 4,19 3,27 3,76 5,08 5,17 5,32 6,08 7,44 7,45
6(1,20 0,59 0,69 0,44 1,77 0,68 1,93 1,35 2,17 0,54 0,84 1,33 2,28 2,08 1,97 1,85 2,45 1,61 2,09 3,31 3,51 3,56 4,32 5,69 5,69
7|1,69 1,27 1,22 0,89 1,72 0,68 1,28 1,18 1,86 1,00 1,12 1,57 2,47 2,31 2,30 2,28 2,84 2,16 2,60 3,57 3,98 3,75 4,51 5,80 5,99
8[2,96 2,51 2,26 1,97 1,83 1,93 1,28 2,08 2,37 2,28 2,35 2,74 3,52 3,42 3,47 3,51 4,03 3,43 3,86 4,64 521 4,74 549 6,64 7,05
9[1,36 1,65 2,03 1,78 2,89 1,35 1,18 2,08 0,84 1,06 0,78 0,83 1,44 1,37 1,50 1,65 2,05 1,80 2,08 2,56 3,26 2,66 3,42 4,65 4,97
0[2,10 2,49 2,86 2,58 3,56 2,17 1,86 2,37 0,84 1,90 1,60 1,49 1,63 1,69 1,94 2,21 2,43 2,48 2,65 2,61 3,61 2,57 3,26 4,30 4,90
1/0,70 0,59 1,09 0,94 2,31 0,54 1,00 2,28 1,06 1,90 0,35 0,81 1,76 1,54 1,43 1,33 1,92 1,16 1,61 2,78 3,01 3,03 3,78 5,17 5,16
2[0,65 0,93 1,44 1,27 2,60 0,84 1,12 2,35 0,78 1,60 0,35 0,49 1,44 1,24 1,19 1,17 1,71 1,13 1,52 2,50 2,87 2,72 3,48 4,85 4,90
3(0,63 1,31 1,89 1,75 3,09 1,33 1,57 2,74 0,83 1,49 0,81 0,49 0,95 0,75 0,74 0,83 1,29 1,00 1,25 2,01 2,49 2,23 2,99 4,36 4,42
4[1,35 2,20 2,82 2,70 4,04 2,28 2,47 3,52 1,44 1,63 1,76 1,44 0,95 0,26 0,58 0,94 0,85 1,41 1,30 1,12 1,99 1,29 2,05 3,41 3,54
51,09 1,96 2,59 2,48 3,84 2,08 2,31 3,42 1,37 1,69 1,54 1,24 0,75 0,26 0,34 0,70 0,74 1,16 1,08 1,26 1,94 1,48 2,24 3,63 3,68
6(0,86 1,76 2,42 2,34 3,73 1,97 2,30 3,47 1,50 1,94 1,43 1,19 0,74 0,58 0,34 0,37 0,56 0,84 0,75 1,36 1,77 1,66 2,39 3,82 3,73
7[0,66 1,55 2,21 2,18 3,58 1,85 2,28 3,51 1,65 2,21 1,33 1,17 0,83 0,94 0,70 0,37 0,61 0,49 0,44 1,59 1,70 1,94 2,63 4,09 3,87
8(1,27 2,16 2,82 2,79 4,19 2,45 2,84 4,03 2,05 2,43 1,92 1,71 1,29 0,85 0,74 0,56 0,61 1,03 0,65 1,03 1,22 1,42 2,07 3,54 3,26
9(0,48 1,19 1,85 1,88 3,27 1,61 2,16 3,43 1,80 2,48 1,16 1,13 1,00 1,41 1,16 0,84 0,49 1,03 0,49 2,05 1,91 2,42 3,10 4,56 4,25
0[0,91 1,69 2,34 2,37 3,76 2,09 2,60 3,86 2,08 2,65 1,61 1,52 1,25 1,30 1,08 0,75 0,44 0,65 0,49 1,67 1,42 2,07 2,70 4,18 3,78
1/2,21 3,11 3,77 3,70 5,08 3,31 3,57 4,64 2,56 2,61 2,78 2,50 2,01 1,12 1,26 1,36 1,59 1,03 2,05 1,67 1,37 0,44 1,05 2,51 2,42
2[2,31 3,10 3,74 3,79 5,17 3,51 3,98 5,21 3,26 3,61 3,01 2,87 2,49 1,99 1,94 1,77 1,70 1,22 1,91 1,42 1,37 1,77 2,02 3,39 2,55
3(2,52 3,42 4,07 3,96 5,32 3,56 3,75 4,74 2,66 2,57 3,03 2,72 2,23 1,29 1,48 1,66 1,94 1,42 2,42 2,07 0,44 1,77 0,76 2,16 2,34
4|3,25 4,15 4,80 4,72 6,08 4,32 4,51 5,49 3,42 3,26 3,78 3,48 2,99 2,05 2,24 2,39 2,63 2,07 3,10 2,70 1,05 2,02 0,76 1,48 1,65
5(4,68 5,58 6,22 6,11 7,44 5,69 5,80 6,64 4,65 4,30 5,17 4,85 4,36 3,41 3,63 3,82 4,09 3,54 4,56 4,18 2,51 3,39 2,16 1,48 1,66
6[4,53 5,42 6,08 6,05 7,45 5,69 5,99 7,05 4,97 4,90 5,16 4,90 4,42 3,54 3,68 3,73 3,87 3,26 4,25 3,78 2,42 2,55 2,34 1,65 1,66

Tabla 3.5. Matriz de valores de la métrica espacial gravitational-distance de la zonificacion de la ciudad de
Santander.

El modelo gravitational-distance spatially correlated logit se ha aplicado especificado
con la misma funcién de utilidad observada que el resto de modelos GEV. La tabla 3.6
muestra los resultados de estimacidn, bondad de ajuste y validacién. La verosimilitud
que se obtiene es la misma que con el modelo MNL, a pesar de contar con un parametro
estructural adicional, el parametro de disimilitud. Esto se debe a que el valor estimado
de este parametro es igual a uno, por lo que el modelo GDSCL estimado colapsa con el
modelo MNL. Esto no se debe a la falta de correlacidn espacial entre alternativas, cuya
existencia ya se comprobd con el modelo SCL, sino a la incapacidad de esta métrica
espacial para recoger dicha correlacién en este contexto empirico concreto. Esto
confirma empiricamente, al menos en el contexto de la aplicacidn, la hipdtesis planteada
anteriormente, relativa a que la métrica espacial gravitational-distance no es eficiente
con zonificaciones que contengan alternativas de formas irregulares. Al colapsar con el
modelo MNL, no es necesario que realicemos las comparaciones del resto de modelos
de esta tesis con el modelo GDSCL.
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GDSCL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,114 0,0291 -3,92 0,00 ** -0,448 30%
Bro -0,870 0,307 -2,84 0,00 ** -0,195 11%
< |Buo 1,49 0,265 5,63 0,00 ** 0,339 20%
:§ Brr 2,16 0,429 -5,03 0,00 ** 0274 14%
f& Brs. 1,25 0,272 4,61 0,00 ** 0,108 6%
Bsc.u 0,224 0,0516 4,33 0,00 ** 0,336 19%
ut 1 0,000 1,73E+08 0,00 **
N2 pdr. est. 7
LL -1667,968
g FG 0,0440
3 p? 0,0413
§ P 0,0393
§ AlC 0,0373
= LRT (Nulo) 143,71 0,00 **
LRT(MNL) 0 1,00 -
- PG-CV-4 0,0435
S PG-CV-10 0,0434

Tabla 3.6. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo gravitational-distance spatially
correlated logit: GDSCL.

Mixed gravitational-distance spatially correlated logit

La tabla 3.7 muestra los resultados de la especificacion mixta del modelo GDSCL con la
misma estructura de coeficientes aleatorios disefiada con el modelo SCL, que
denominamos MGDSCL. Este modelo tampoco mejora los resultados de bondad de
ajuste del modelo MMNL, y colapsa en él, pues el parametro de disimilitud no se
muestra significativo. Por este motivo tampoco realizamos las comparaciones del resto

de modelos de esta tesis con el modelo MGDSCL.
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MGDSCL
Parametro | Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
- 0,118  0,0293 -4,03 0,00 ¥* 0,464 34%
]
-0,915 0,309 -2,96 0,00 ** 0,205 15%
FO
1,49 0,266 5,62 0,00 ¥* 0,339  25%
HO
S | Brr 2,12 0,433 -4,89 0,00 ¥* 0,269 20%
Q
<]
E [Besu 1,12 0,287 3,90 0,00 ¥* 0,097 7%
b
[}
Y EBscn) 0,159 0,0765 2,08 0,04 *
o (Bsc.ry) 0,291 0,126 22,31 0,02 *
ut 1,00  1.80e+308 0,00 1,00
N2 pdr. est. 8
SLL -1666,905
8 FG 0,0441
= p? 0,0419
Q
§ P2 0,0396
'§ AIC 0,0373
Q
LRT (Nulo) 145,84 0,00 *x
LRT(MNL) 2,13 0,35
- PG-CV-4 0,0435
S
PG-CV-10 0,0434

Tabla 3.7. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo mixed gravitational distance spatially
correlated logit: MGDSCL

3.4.3. Common-border spatially correlated logit

La métrica espacial common-border se basa en la longitud de la frontera comun entre
pares de alternativas. Esta medida mantiene el enfoque del modelo SCL de considerar
incorrelacion espacial entre zonas no contiguas. En el caso de que dos zonas sean
contiguas, esta métrica permite establecer un grado de contigliidad. Para ello, se utiliza
la proporcién de longitud de frontera comun entre zonas contiguas, que se incorpora al
modelo como pardmetro de asignacion, para modelizar la correlacidn espacial entre
pares de alternativas. En el caso de zonificaciones con alternativas que tengan
diferentes tamanos y formas irregulares, esta métrica representa mas eficientemente la
correlacién espacial entre alternativas contiguas. La tabla 3.8 muestra matricialmente
los valores de esta métrica obtenidos con la ayuda del sistema de informacion geografica
QGIS (2018).

Por ejemplo, expusimos en el sub-apartado 3.4.1 que el modelo SCL asigna la misma
correlacién espacial al par de zonas 21-10 que a los pares 21-23 o0 21-18, que no parece
coherente con la posible dependencia espacial que se intuye a la vista de la figura 3.2.
Sin embargo, la métrica common-border asigna valores que si parecen razonbles, pues
asigna una valor 23 veces mayor al par 21-18 que al par 21-10, y 37 veces superior en el
caso del par 21-23.
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w[o1 "02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
01 1298 288 215 493 158 840 162 123

02 1298 930 245 649

03] 930 870 623

04 245 870 585 795 104

05 623 585 100 1343 609 158

06 795 100 1029 702 206

07 1343 1029 2228 585

08 609 3063 2471

09 158 2228 3063 4939 246 454 642

10 2471 4939 899 26 1081 136 2188

11| 288 649 104 702 1075

12| 215 206 585 246 1075 962

13| 493 454 962 693 240

14 642 899 1245 400

15, 693 1245 950 444

16| 158 240 950 888

17| 840 888 1161 573 118 466

18 1161 605 1101

19| 162 573 554 390

20 118 554 1930

21 26 400 444 605 711 954 364 172 657
22| 123 466 1101 390 1930 711 2545
23 1081 954 800

24 136 364 800 1810

25 2188 172 1810 3822
26 657 2545 3822

Tabla 3.8. Matriz de valores de la métrica espacial common-border de la zonificacion de la ciudad de Santander.

La tabla 3.9 muestra los resultados de la aplicacion del modelo common-border spatially
correlated logit, que llamamos BSCL, en el contexto empirico de la ciudad de Santander.
Se ha utilizado la misma funcion de utilidad observada que en el resto de modelos GEV
estimados. El modelo es vélido, porque todos los parametros estimados de este modelo
se muestran significativos y con los signos esperados tedricamente. Los resultados no
muestran indicios de endogeneidad. Los coeficientes tipificados de este modelo indican
la misma ordenacién de influencia de los regresores que en los modelos estimados
anteriormente.

El modelo BSCL mejora la capacidad explicativa y predictiva del modelo SCL, y por tanto
también las de los modelos MNL y RNL. Por un lado, el modelo BSCL mejora la bondad
de ajuste del modelo SCL. Con el mismo numero de parametros, se obtiene mayor
verosimilitud. Por tanto, todos los indicadores de bondad de ajuste son mayores en BSCL
gue en SCL. Ademas, los dos indicadores de validacién cruzada son también mayores en
el modelo BSCL que en el SCL. Esto demuestra que, en este contexto empirico, la mayor
flexibilidad del modelo BSCL es capaz de representar mejor la correlacidn espacial entre
alternativas, y sin necesidad de pardmetros desconocidos adicionales.

La comparacion entre los modelos BSCL y NL no es concluyente en este contexto
empirico. Por un lado, el modelo NL presenta mayor capacidad predictiva que el modelo
BSCL, pues los dos indicadores de validacidon cruzada del modelo NL son superiores a los
del modelo BSCL. Sin embargo, respecto a la bondad de ajuste, el resultado no es
concluyente. Ambos modelos no estan anidados. Los dos modelos si estan anidados con
el modelo MNL, y ambos mejoran significativamente la bondad de ajuste del modelo
MNL mediante el contraste de la razon de verosimilitudes. Por tanto, es necesario
comparar los indicadores de bondad de ajuste que penalizan el nimero de pardametros
desconocidos. El modelo NL obtiene un mayor valor en p% que BSCL. Sin embargo, el
valor del AIC del modelo NL es 0,03998, que es ligeramente inferior al 0,04003 del
modelo BSCL. Esto es posible porque el indicador AIC penaliza mas que p2 el nimero de
parametros desconocidos del modelo que se estima.
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BSCL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Bir -0,18 10,0518 -3,48 0,00 ** 0 .0,708 30%
Bro -1,12 0,447 -2,50 0,01 *¥* 0 .0,251 11%
< | Bruo 2,05 0,417 4,90 0,00 ** 0,467 20%
:§ Brr -2,63 0,596 -4,42 0,00 ** .0,333 14%
§ Brs.u 1,58 0,396 3,98 0,00 ** 0,136 6%
Bsc.u 0,302 0,0752 4,01 0,00 ** 0,453 19%
ut 1,74  0,0979 5,88 0,00 *x
N@ pdr. est. 7
LL -1,663,183
] FG 0,0444
§ p? 0,0441
§ P 0,0420
§ AlIC 0,04003
“ LRT (Nulo) 153,28 0,00 *x
LRT(MNL) 9,57 0,00 *x
§ PG-CV-4 0,04384
PG-CV-10 0,04369
Tabla 3.9. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo common-border spatially correlated
logit: BSCL

Mixed common-border spatially correlated logit

Hemos llamado MBSCL a la aplicacién de la especificacidn mixta con coeficientes
aleatorios y nucleo BSCL. La estructura de coeficientes aleatorios es la misma que en el
resto de modelos mixtos estimados en esta tesis. En la tabla 3.10 se muestran los
resultados de la aplicacion del modelo MBSCL al contexto empirico de la ciudad de
Santander. El modelo es valido, porque todos los parametros estimados se muestran
significativos y con los signos esperados tedricamente. Los resultados no muestran
indicios de endogeneidad.

El modelo MBSCL mejora la capacidad explicativa y predictiva de su nucleo GEV. Este
resultado confirma que, en este modelo, la incorporacién de variaciones en los gustos
del individuo decisor en uno de los regresores compensa el incremento de un pardmetro
desconocido. Los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el nimero de
pardmetros desconocidos, y AIC, son mayores en el modelo MBSCL que en BSCL. Lo
mismo sucede con los dos indicadores de validacién, el valor de PG-CV-4 en MBSCL es
0,04389 frente a 0,04384 en BSCL y el valor de PG-CV-10 en MBSCL es 0,04375 frente a
0,04370 en BSCL.

El modelo MBSCL mejora la capacidad explicativa y predictiva del modelo MSCL vy, por
tanto, también de los modelos MNL y RNL. MBSCL y MSCL estiman los mismos
pardmetros, pero MBSCL obtiene una mayor verosimilitud y, por tanto, también mejora
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la bondad de ajuste de MSCL. Ademas, los dos indicadores de validacion cruzada del
modelo MBSCL son mayores que los del modelo BSCL.

A la hora de comparar los modelos MBSCL y M-NL, se obtiene que ninguno es
concluyentemente mejor con todos los indicadores, al igual que con sus nucleos GEV.
En este caso, ninguno presenta mayor capacidad explicativa ni predictiva que el otro. En
ambos casos, un indicador es superior en un modelo y el otro indicador es superior en
el otro modelo. Respecto a los indicadores de bondad de ajuste, el 53 del modelo M-NL
es superior al del modelo MBSCL, pero con el AIC sucede lo contrario. Respecto a los
indicadores de la validacidon cruzada sucede algo semejante. El PG-CV-4 del modelo
MBSCL es ligeramente superior al del modelo NL (0,043889 frente a 0,043886), pero el
PG-CV-10 del modelo MBSCL es inferior al del NL.

MBSCL
Parametro | Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,192 0,0546 -3,52 0,00 ** 0,755 39%
Bro -1,16 0,459 -2,54 0,01 ** 0,260 13%
Bro 2,06 0,425 4,85 0,00 ** 0,469 24%
;§ Brr 2,57 0,608 3,42 0,00 ** -0326 17%
,g Bes.u 1,47 0,428 -4,23 0,00 ** 0127 7%
S| EBsen) 0,228 0,109 2,08 004 ¥
o(Bsc.xr) 0,480 0,209 2,30 002 *
ut 1,80 0,0975 5,70 0,00 *x
N2 pdr. est. 8
SLL -1.661,816
_g FG 0,0445
§ p? 0,0448
§ P2 0,0425
g AIC 0,0402
= LRT(Nulo) 156,02 0,00  **
LRT(MNL) 12,33 0,00 *k
§ PG-CV-4 0,043889
PG-CV-10 0,043746

Tabla 3.10. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo mixed common-border spatially
correlated logit: MBSCL.

3.5. Resumeny conclusiones

El enfoque para incorporar correlacion entre alternativas espaciales en modelos de
eleccion discreta que se describe en este capitulo se basa en generalizaciones del
modelo spatially correlated logit (SCL). En este capitulo se propone la generalizacién
SCL-b, que utiliza un Unico pardmetro estructural adicional al modelo MNL. Los modelos
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SCL-b utilizan una métrica espacial entre alternativas para recoger la correlacién
espacial. La métrica se debe elegir en funcién de las caracteristicas espaciales del
contexto empirico de aplicacién. En este capitulo se propone la métrica espacial
common-border, basada en la proporcion de frontera comun a cada par de alternativas,
para las zonificaciones basadas en areas administrativas que tengan formas irregulares.

Para situar el modelo SCL en la literatura de los modelos de elecciéon discreta, en este
capitulo se describe la familia de modelos logit generalized extreme value (GEV). Dentro
de la familia de modelos GEV, se estudian especialmente generalizaciones del modelo
nested logit. Las generalizaciones cross-nested logit o generalized nested logit
aumentan la flexibilidad del modelo nested logit, al permitir que las alternativas de
eleccion pertenezcan a mas de un nido. Para ello, incorporan los denominados
pardmetros de asignacion, que ponderan la pertenencia de cada alternativa a cada nido.
Debido al elevado nimero de alternativas habitual en los modelos de eleccidén espacial,
estas generalizaciones del modelo nested logit no son compatibles con modelizacion de
eleccion espacial, salvo que se pueda reducir el nUmero de pardmetros estructurales
desconocidos. El modelo paired combinatorial logit considera un nido por cada par de
alternativas, aunque sin utilizar parametros de asignacion. Este planteamiento le
permite evitar la necesidad de disefiar la estructura de nidos, pero también requiere de
un nimero muy alto de pardmetros estructurales. Por tanto, este modelo tampoco es
compatible con modelizacién de eleccidn espacial, salvo que se pueda reducir el nimero
de pardmetros estructurales desconocidos. El modelo paired generalized nested logit
combina este Ultimo modelo con generalized nested logit, lo que aumenta la flexibilidad
de ambos y evita la necesidad de disefiar la estructura de nidos de alternativas. Pero es
el modelo con mds parametros estructurales desconocidos. Por este motivo, es inviable
en modelizacion de eleccidn espacial si no se reduce drasticamente su nimero mediante
restricciones y/o se calculan previamente mediante algun procedimiento.

En este capitulo exponemos que el modelo spatially correlated logit es una
especificacion del modelo PGNL, en la que se toman dos caminos para reducir el nUmero
de parametros estructurales desconocidos a solo uno. Por un lado, se incluye la
restriccion de que todos los nidos de pares de alternativas tengan el mismo parametro
de disimilitud. Esta restricciéon reduce el niumero de parametros de disimilitud a uno
solo. Por otro lado, se calculan los pardmetros de asignacion antes de la estimacién del
modelo, utilizando la informacion espacial dicotdmica de si el par de alternativas son
contiguas o no. Este calculo permite que no haya parametros de asignacion
desconocidos. El modelo SCL y los modelos SCL-b son modelos GEV vy, por tanto,
compatibles con especificaciones mixtas con coeficientes aleatorios. Estas
especificaciones permiten incorporar en el modelo variaciones en los gustos de los
individuos decisores.

Por ultimo, en este capitulo se aplican, al mismo caso real que en el capitulo anterior, el
modelo SCL y las especificaciones SCL-b que utilizan la métrica gravitational-distance y
common-border, que denominamos GDSCL y BSCL respectivamente. También se aplican
a todos los modelos GEV sus correspondientes especificaciones MGEV, utilizando en
todos ellos la misma estructura de coeficientes aleatorios que se utilizé en el capitulo
anterior.
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Los tres nucleos GEV se comparan entre ellos y con los modelos estimados en el capitulo
anterior, multinomial logit (MNL), nested logit (NL) y restricted nested logit (RNL). Los
modelos SCL y BSCL presentan mejores resultados de capacidad explicativa y predictiva
que el modelo MNL, lo que demuestra la presencia de correlacién espacial entre
alternativas, que ambos modelos son capaces de capturar. El modelo GDSCL no mejora
los resultados del modelo MNL y colapsa en él, seguramente debido a que la métrica
espacial gravitational-distance no es eficiente en una zonificacién con alternativas de
formas irregulares, como la que se utiliza en esta tesis. Se comprueba de esta forma que
la eficiencia de los modelos SCL-b dependera en gran medida de la eleccién de métrica
espacial para cada contexto empirico. Como futura linea de investigacién seria
recomendable estudiar posibles recomendaciones para la eleccién de métrica espacial
en diferentes circunstancias empiricas. También se pone de manifiesto que la métrica
espacial common-border se muestra eficiente en el caso de zonificaciones con
alternativas de formas irregulares, pues el modelo BSCL mejora la capacidad explicativa
y predictiva del modelo SCL, y se presenta como la especificacién SCL-b con mejores
resultados en este contexto, tal y como refleja la figura 3.4.

Los modelos BSCL y SCL mejoran los resultados de la especificacion RNL del modelo
nested logit, utilizando el mismo nimero de parametros desconocidos. El modelo NL,
con tres nidos, mejora los resultados del modelo SCL. Sin embargo, el modelo NL no
mejora de forma concluyente los resultados del modelo BSCL, porque el modelo NL
obtiene mejores resultados en validacidn cruzada de la precisién en prediccién que el
modelo BSCL, pero no lo mejora de forma concluyente en bondad de ajuste, ya que el
modelo NL obtiene mayor resultado en AIC, pero menor en p3. Esto se debe a que el
primer indicador de bondad de ajuste penaliza menos el nimero de pardmetros
desconocidos que el segundo. Estos resultados pueden ser debidos, por un lado, a la
posible presencia de correlacion entre alternativas que no sea de naturaleza espacial,
qgue podria recoger la estructura de nidos del modelo NL, pero no lo pueden hacer los
modelos SCL-b; aunque en este caso no parece la causa mads probable, porque la
estructura de nidos tiene una fuerte naturaleza espacial. Por otro lado, también ponen
de manifiesto que un modelo SCL-b con una métrica apropiada al contexto empirico,
como es en este caso el modelo BSCL, es capaz de capturar de forma mas eficiente que
el modelo NL la correlacion espacial entre alternativas.

Por tanto, el enfoque basado en nidos descrito en el capitulo anterior y el enfoque
basado en métricas espaciales descrito en este capitulo, son compatibles con
modelizacion de eleccidn espacial. Que uno u otro sea el mas eficiente, puede depender
de la habilidad del analista para disefiar la estructura de nidos o de la eleccion de la
métrica espacial mas apropiada al contexto empirico de aplicacién.

104



Capitulo 3. Nuevas métricas para modelos de eleccidn discreta con correlacion espacial

0,05

0,045

0,0
0,035
0,0
0,025
0,0
0,015
0,0
0,005
Ph AIC

PG-CV-4 PG-CV-10

H

w

N

fa

o

Bondad de ajuste Validacion

B MNL mRNL mNL mSCL mGDSCL mBSCL

Figura 3.4. Estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada de los nucleos GEV estimados en los capitulos 2 y 3.

Todas las especificaciones mixtas mejoran la capacidad explicativa y predictiva de sus
nucleos. Este resultado confirma, en este modelo, que la incorporacién de variaciones
en los gustos del individuo decisor en uno de los regresores compensa el incremento de
un parametro desconocido. La comparacion entre las especificaciones MGEV obtiene
las mismas conclusiones relativas que con sus respectivos nucleos GEV, tal y como
muestra la figura 3.5. MBSCL es la especificacion mixta SCL-b que mejores resultados
obtiene. M-NL también mejora a MSCL, pero no es mejor que MBSCL en todos los
indicadores, por lo que no es concluyentemente mejor.
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Figura 3.5. Estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada de las especificaciones mixtas estimadas en los
capitulos 2y 3.
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4. Integracion de los enfoques de correlacidon espacial en
modelos de eleccidn discreta: el modelo spatially correlated
nested logit

En los dos capitulos anteriores de esta tesis se han analizado los dos enfoques actuales
para incorporar correlacion espacial entre alternativas en los modelos de eleccion
discreta con alternativas de naturaleza espacial: el modelo nested logit (NL) basado en
estructuras de nidos de alternativas disefiados por el analista, y los modelos logit con
correlacién espacial basados en generalizaciones del modelo spatially correlated logit
(SCL). Los modelos de ambos enfoques forman parte de la familia de modelos logit
generalized extreme value (GEV), por lo que tienen estructura matemadtica cerrada. Esta
investigacion postula que ambos enfoques son compatibles, y que su combinacién
puede mejorar los resultados de los modelos especificados con dichos enfoques. En este
capitulo se propone un nuevo modelo GEV que combina ambos enfoques, que
denominamos spatially correlated nested logit (SCNL). A lo largo de este capitulo se
formula y analiza el nuevo modelo, asi como su especificacién mixta con coeficientes
aleatorios, que permite incorporar variaciones en los gustos de los individuos decisores.
El modelo propuesto y su especificacion mixta se aplican al mismo contexto empirico de
los dos capitulos anteriores, y los resultados obtenidos se comparan con los de los
modelos de los dos enfoques actuales. Esta propuesta ha sido publicada en el articulo
Perez-Lopez et al. (2022).

4.1. Modelo spatially correlated nested logit

La formulacién del modelo NL de dos niveles se puede realizar a partir de la funcién
generatriz GEV que se recoge en la formula (3.8), donde u; es el parametro de
disimilitud del k-ésimo nido de un total de M nidos, que se estima con los datos de
muestra. La formula (2.24) recoge la probabilidad de eleccién de cada alternativa i de
un nido N}, que se deriva de la funcidn generatriz, que tiene una estructura matematica
cerrada. El nuevo modelo SCNL que proponemos en esta investigacion flexibiliza el
modelo NL, sin afiadir parametros desconocidos al proceso de estimacién, y
manteniendo la compatibilidad con la modelizacion de eleccién espacial. En el modelo
SCNL propuesto, al igual que en el modelo NL, las alternativas pertenecen a un solo nido,
son incorreladas con las alternativas de nidos diferentes y correladas con las del mismo
nido. Pero en el modelo NL, los pares de alternativas de un mismo nido tienen el mismo
valor de correlacién, que se calcula con la férmula (2.23). La flexibilidad que aporta el
modelo SCNL frente al modelo NL, se debe a que el nuevo modelo SCNL permite modelar
la correlacién espacial entre las alternativas de un mismo nido. Esto se hace a partir de
una métrica de la correlacion espacial de las alternativas, siguiendo el enfoque de los
modelos logit con correlacién espacial. Por tanto, en contexto de modelizacion de
eleccidn espacial, y dada una estructura de M nidos disefiada por el analista, el modelo
SCNL propuesto en esta investigacion permite superponer una métrica espacial. Esta
métrica espacial incorpora al modelo una estructura de correlacidon espacial entre
alternativas dentro de cada nido, que debe reflejar la dependencia espacial entre ellas.

El modelo SCNL es un modelo GEV con la funcién generatriz que se muestra en la
formula (4.1). En concreto, el modelo SCNL es una especificacion GNL, que sera
consistente con la maximizacion de la utilidad aleatoria siempre que yq, ..., uy €(0, 1],
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como todo modelo GNL (Wen y Koppelman, 2001). Los pardmetros de disimilitud de
cada par de alternativas, y;;, se obtienen segun la formula (4.2), donde 0 (i,j) es una
funcién indicadora, que toma valor 1 si ambas alternativas (i, j) pertenecen a un mismo
nido Ny, y nula en caso contrario. De este modo, los parametros de disimilitud de pares
de alternativas de un mismo nido Ny, son iguales, y su valor u; se estima con los datos
de muestra. En pares de alternativas de nidos diferentes este parametro vale 1. Los
pardmetros de asignacion de cada par de alternativas de un modelo SCNL se obtienen
mediante la métrica espacial que se haya elegido, y se calculan de la misma forma que
en el modelo SCL o cualquiera de sus generalizaciones que utilice la misma métrica. Por
ejemplo, en el caso del modelo SCL, los pardmetros de asignacion se calculan mediante
la formula (3.24), y en el caso de los modelos SCL-b, estos parametros se obtienen
mediante la formula (3.32). En esta tesis supondremos que el modelo SCNL se ha
especificado a partir de un modelo SCL-b.

G(eVl, ...,eVA) — le_4=—11 ?=i+1 [(ai’ijevi)l/llij + (aj’ijevj)l/uij]uij (4.1)

Wij = D=1 b6 (@) + TI=a[1 — 8, (6, D], Vi, jefd, ... A} j # (4.2)

En el segundo capitulo de esta tesis se explicd que, en modelos de eleccidn espacial, es
habitual que la funcién de utilidad observada no incluya un conjunto completo de
constantes especificas de alternativa, debido al elevado nimero de alternativas que
suelen incluir este tipo de aplicaciones. En concreto, la aplicacién a un caso real que se
realiza en esta tesis no incluye constantes especificas de alternativa. Este tipo de
especificaciones de la funcién de utilidad observada puede provocar que el modelo esté
artificialmente sesgado, debido a que las esperanzas de los errores aleatorios no sean
constantes entre alternativas. En los modelos cross-nested logit (CNL), y en concreto en
los modelos GNL como el SCNL, es suficiente con que los pardmetros de asignacion estén
normalizados a la unidad (Abbe et al., 2007). En la ecuacidén (4.3) se demuestra que en
el modelo SCNL se cumple esta normalizacion. Por tanto, el modelo SCNL se puede
especificar con una funcion de utilidad observada que no incluya un conjunto completo
de constantes especificas de alternativa. El modelo asi especificado no estara
artificialmente sesgado por este motivo.

A g o=yA _JGD YA D
JRLTL T A= P GD O, 6D

= 1,Vie{l, ..., A} (4.3)

Teorema. Los parametros de asignacion del modelo SCNL son independientes de la
unidad de medida utilizada en la métrica espacial. Demostracion:

Sea f la métrica espacial del modelo y ¢; ;; el pardmetro de disimilitud de cada
alternativa i con cada una de las restantes alternativas j, i, je{1, ..., A}. Si ahora
tenemos la misma métrica espacial pero medida con otra unidad de medida, f’,
entonces hay un nimero no nulo a€R, tal que f'(i,j) = a- f(i,j), para todo
i,j€f1, ..., A}. El parametro de disimilitud calculado ahora con la nueva unidad
de medida es:

oo [ afGh _a fG)

" LD Xiiia-fGD e XL D v
En un modelo SCNL, la funcion de probabilidad de cada alternativa de eleccion se
muestra en las férmulas (4.4), (4.5) y (4.6), que como sucede en todos los modelos GEV,
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tienen una estructura matematica cerrada. Los parametros desconocidos del modelo se
estiman mediante maxima verosimilitud.
.— V4 .
Pi ‘_Zj:lPiHjPijlv"e{ll""A} (44)
Jj#i
(azije’t) Y

N1/ v L/ Kij
(ai,ijevl) ”+(aj,ije ])

-\ Hij
v\ 1/ ki v\ Hij
((ai,ije i) J+(“j,ije 1)
p.. =

= 1/ 1/
A-1yA Hrl 1% Hri
A S i ((@rmeVn) e (areV ) )

(4.6)

Hrl

La funcion de distribucion valor extremo del vector de errores aleatorios de las
ecuaciones de utilidad de un modelo SCNL (&5, ..., £4) se recoge en la formula (4.7). Esta
formula se ha deducido a partir de la expresion del modelo SCL (Bhat y Guo, 2004)
incorporando los parametros y;; diferentes en cada nido de la estructura NL. La funcion
de distribucidon marginal de cada error aleatorio &; es univariante de valor extremo.
Como se comprueba en la formula (4.8), la funcién de distribucion de este modelo es
Gumbel estandar si los parametros de asignacidon de cada alternativa estan
normalizados a la unidad, como se ha visto que se cumple en el caso SCNL.

- - qHij
F(Sl, -"ﬂSA) = exp {_ Zﬁz_ll ?=i+1 [(ai,ije_gi)l/-ul] + (aj‘ije_ej)l/lll]] ]} (47)

F(g;) = exp <— Zle @i e‘£i> = exp(—e~%),Vie{l, ..., A} (4.8)
J#Fl
La correlaciéon no observada entre cada par de alternativas (i,j) se calcula mediante
integracién numérica, a partir de la funcién de distribucion marginal bivariante de los
errores aleatorios de las alternativas (Abbe et al., 2007), que se recoge en la férmula
(4.9); aunque también se puede utilizar la formulacion propuesta por Papola (2004)
para obtener un valor aproximado de forma mas simplificada. La formula (4.10) es la
adaptacion de esta propuesta al modelo SCNL. Teniendo en cuenta la formulacién de
los parametros de disimilitud del modelo SCNL (4.2), es facil comprobar que el valor que
se obtiene con esta aproximacion en los pares de alternativas de distintos nidos es cero,
y el que se obtiene en los pares de alternativas de un mismo nido Ny es \fa; ;- a;;; (1 —

Hz)-

H(ew ) = exp {_[(1 —ay)e i+ (1 - ajy)e”] - [(ai,ije_gi)l/uij +

- Hij
"‘(“j,ije_g")l/uu] J}Vi,je{l. AL # (4.9)
Corr(ei, &) = \Jaiij - aj;;(1 — wy?), Vi, je{l, ..., A} (4.10)

Dado que las alternativas del nido raiz son incorreladas con el resto de alternativas, y al
igual que sucede con el modelo nested logit, la expresién de la elasticidad directa y de
la elasticidad cruzada de las alternativas del nido raiz coincide con la del modelo
multinomial logit. Considerando de nuevo una utilidad observada lineal en los
parametros, si llamamos fB,, al coeficiente del m-ésimo regresor de la i-ésima
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alternativa, X;,,,, la tabla 4.1 recoge la expresion de la elasticidad directa de X;,,, en los
modelos MNL, NL, SCL-b y SCNL.

Modelo Elasticidad directa
SCNL Ej=1 PuijPy [(1 = P) + (w5t — 1)(1 = Pyy)]
JET

Pi ﬁmxim

e Siiesuna alternativa del nido raiz:
(1 - Pi)ﬁmXim

e Siiesuna alternativa de un nido N, ke{1, ..., M}

Yjen, PiijPij (1 — P) + Tjeng PiyijPi[(1 = P) + (it — D(1 — Pyyyj)]

J#i

Pi ﬁmXim

SCL-based | X9y PP [(1 — P) + (™ — (1 — Pyy;j)]

i
= P, BmXim
i

NL e Siiesuna alternativa del nido raiz:
(1 - Pi)ﬂmXim

e Siiesuna alternativa de un nido N, ke{1, ..., M}

[(1 = P) + (ui* = (1 = Pupe)| BunXim, Viel1, ..., A}

MNL (1 - Pi)ﬁmXim

Tabla 4.1. Elasticidad directa de cada alternativa ie{1,...,A}.

En las mismas condiciones, la tabla 4.2 recoge la elasticidad cruzada de X;,,, en la j-ésima
alternativa de los mismos modelos. En pares de alternativas de diferentes nidos, la
férmula de la elasticidad cruzada del modelo SCNL es la misma que en el modelo NL. En
pares de alternativas de un mismo nido, ambas formulaciones son similares. Sin
embargo, esta similitud es engafiosa. A diferencia del modelo NL, la probabilidad
condicional del modelo SCNL depende del efecto implicito de los parametros de
asignacion. Las elasticidades SCNL son equivalentes a las de los modelos SCL-b en el caso
de que todas las alternativas estén en el mismo nido. En comparacién con los modelos
SCL-b, el calculo de la elasticidad directa en el modelo SCNL depende de los parametros
de disimilitud del nido. Si la métrica espacial se basa en la contigliidad, como la del
modelo SCL o BSCL, la elasticidad cruzada de las alternativas no contiguas para la
especificacion basada en SCNL y SCL-b es igual a la de MNL.
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Modelo Elasticidad cruzada

P.i: PPy
- [Pi +(ugt =) %] BrXim

J

SCNL

e Sii,jnoestdn en el mismo nido:
'PiﬂmXim

e Sii,jestdn en el mismo nido N, ke{1, ..., M}

PyiiPiiPiyi;
ol
J

SCL-based B [Pi fet - 1) Pi|ij1;;‘jjpj|ij] B X,
NL e Sii,jnoestan en el mismo nido:
-PiBin Xim
e Siijestdn en el mismo nido Ny, ke{1, ..., M}*
—[P; + (it = VP | BrmXim
(*) Formulacién modificada de Papola (2004) para facilitar la comparacion
MNL -PiBmXim

Tabla 4.2. Elasticidad cruzada de cada par de alternativas i je{1,...,A},j#i.

El modelo SCNL requiere un disefio y un proceso de estimacién mas complejos que los
modelos NL y SCL-b. En cuanto al disefio, en comparacién con NL, el modelo SCNL
requiere seleccionar una métrica espacial adecuada a la zonificacion del area geogréfica,
y calcular los valores de la métrica en la zonificacién normalmente utilizando un sistema
de informacion geografica; con respecto a los modelos basados en SCL, SCNL requiere
disefiar una estructura de nidos de alternativas apropiada para el contexto empirico de
aplicacién. En cuanto a la estimacion, aunque el modelo SCNL tiene los mismos
parametros desconocidos que el modelo NL, su proceso de estimacion es mas complejo,
porque el modelo SCNL es una especificacion reducida del modelo PGNL; en
comparacion con los modelos SCL-b, la presencia de la estructura de nidos aumenta el
numero de parametros desconocidos en una cifra igual al nUmero de nidos menos uno.
Cuando un modelo SCNL usa métricas espaciales como la contigiliidad SCL original o la
métrica BSCL, la cantidad de parametros de SCNL es la misma que la de NL. El modelo
SCNL es compatible con las especificaciones basadas en SCL que requieren la estimacion
de pardmetros adicionales, como en el caso de los modelos GSCL.

El modelo SCNL propuesto es una especificacion GEV y, por tanto, es compatible con
una especificacion mixta de coeficientes aleatorios, que denominamos mixed SCNL
(MSCNL), gue permite incorporar al modelo variaciones en los gustos de los individuos
decisores.
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4.2. Aplicacion a un caso real

En este apartado se aplica el modelo spatially correlated nested logit propuesto en esta
tesis al mismo caso real que en los capitulos anteriores. El objetivo principal de esta
aplicaciéon es evaluar empiricamente la capacidad explicativa y predictiva del modelo
SCNL propuesto, y compararla con el resto de modelos compatibles con modelizacidn
de eleccion espacial, que se analizaron y aplicaron en capitulos anteriores de esta tesis.
Para ello, el modelo SCNL se especifica con la funcidén de utilidad que se diseiid en los
modelos de los dos enfoques descritos en los dos capitulos anteriores. Ademas, la
estructura de nidos que se utiliza en este capitulo es la misma que se utilizé en el
segundo capitulo, en los modelos que utilizan el enfoque de nidos, con el fin de evitar
sesgar la comparacion. Esta estructura de nidos de alternativas fue disenada para el
modelo NL, y tiene una fuerte componente espacial para capturar tanto los patrones de
correlacion espacial entre las alternativas como los resultantes de caracteristicas no
espaciales. Por lo tanto, este disefio probara la capacidad del modelo SCNL para capturar
correlaciones espaciales entre alternativas que aun no han sido identificadas por la
estructura de nidos, lo que servird para verificar la capacidad del modelo SCNL para
complementar el modelo NL. Respecto a la métrica de la correlacion espacial entre
alternativas, el modelo SCNL se especifica con la métrica common-border, que en el
tercer capitulo de esta tesis se demostré empiricamente como la mas apropiada para el
contexto de aplicacion, que denominamos common-border spatially correlated nested
logit (BSCNL). También se especificard el modelo mixto BSCNL con la estructura de
coeficientes aleatorios elegida en los modelos de ambos enfoques, que denominamos
mixed common-border spatially correlated nested logit (MBSCNL). Esta especificacion
mixta se comparara con el resto de especificaciones MGEV estimadas en los capitulos
anteriores de esta tesis.

4.2.1. Spatially correlated nested logit

La tabla 4.3 muestra los resultados de estimacién, bondad de ajuste y validacion del
modelo BSCNL, propuesto en esta investigacidn para modelizacion de eleccion espacial
en contextos empiricos como el de este caso. El modelo es aceptable, porque todos los
parametros estimados en este modelo se muestran significativos y con los signos
esperados tedricamente. Los resultados no muestran indicios de endogeneidad. El
orden de la influencia relativa de los regresores en la eleccidn de localizacién residencial,
en funcién de los valores de los coeficientes tipificados, es el mismo que en el resto de
modelos logit estimados en el capitulo anterior.

Respecto al modelo multinomial logit, el modelo BSCNL mejora su capacidad explicativa
y predictiva. Por un lado, mejora significativamente el ajuste del modelo MNL, con el
gue esta anidado, ya que el contraste de la razdn de verosimilitudes del modelo BSCNL
es significativo respecto al modelo MNL. Por otro lado, el modelo BSCNL también mejora
los resultados de validacidon cruzada con 4 grupos y 10 grupos del modelo MNL. Por
tanto, el modelo BSCNL demuestra empiricamente que su mayor flexibilidad es capaz
de recoger la correlacion entre alternativas.

Respecto al enfoque de nidos para recoger la correlacidon entre alternativas, el modelo
BSCNL mejora la capacidad explicativa y predictiva de las dos especificaciones del
modelo nested logit. En la comparacién con el modelo RNL, el modelo SCNL obtiene
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mejores resultados con los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el
nimero de pardmetros desconocidos, p5 y AIC. En la comparacién con el modelo NL,
que tiene los mismos parametros desconocidos que el modelo BSCNL, se puede
comprobar que todos los estadisticos de bondad de ajuste son superiores en el caso del
modelo BSCNL. Por otro lado, el modelo BSCNL también mejora los resultados de
validacién cruzada con 4 grupos y 10 grupos de ambas especificaciones nested logit. Por
tanto, el modelo BSCNL demuestra empiricamente que es capaz de recoger la
correlacién entre alternativas mas eficientemente que el modelo NL, sin necesidad de
parametros desconocidos adicionales.

BSCNL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Br -0,104 10,0271 -3,85 0,00 ** 0 -0,409 27%
Bro -0,892 0,284 -3,14 0,00 **.0,200 13%
Buo 1,29 0,283 4,57 0,00 ** 0,294 20%
< | Brr -1,99 0,399 -4,99 0,00 **.0,252 16,8%
:§ Brs.u 1,02 0,26 3,91 0,00 ** 0,088 6%
§ Bsc.u 0,173  0,0469 3,69 0,00 ** 0,259 17,3%
st 3,11 1,42 2,19 0,03 *
g™t 2,27 0,773 2,94 0,00 *x
uct 1,49 0,43 3,48 0,00 o
Ne par. est. 9
LL -1659,038
o FG 0,0447
é p? 0,0464
§ P 0,0438
§ AlIC 0,0413
“ LRT (Nulo) 161,57 0,00 *
LRT(MNL) 17,86 0,00 *
§ PG-CV-4 0,0442
PG-CV-10 0,0440

Tabla 4.3. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo common-border spatially correlated
nested logit: BSCNL.

Respecto al enfoque de correlacién, el modelo BSCNL mejora la capacidad explicativa y
predictiva de las tres especificaciones basadas en el modelo spatially correlated logit.
Los modelos SCL y GDSCL utilizan métricas de correlacidn espacial entre alternativas
gue, como se demostrd en el capitulo anterior, no son tan eficientes en el contexto
empirico de aplicacion como la métrica common-border propuesta en esta tesis. El
modelo BSCNL no estd anidado con estos dos modelos. Por un lado, el modelo BSCNL
obtiene mejores resultados que SCL y GDSCL, con los dos indicadores de bondad de
ajuste que penalizan el nimero de pardmetros desconocidos, pZ y AIC. Por otro lado,
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el BSCNL también mejora los resultados de validacién cruzada con 4 grupos y 10 grupos
de ambas especificaciones SCL-b. El modelo BSCNL utiliza la misma métrica que el
modelo BSCL, y también mejora su capacidad explicativa y predictiva. Por tanto, el
modelo BSCNL demuestra empiricamente que es capaz de incorporar al modelo tanto
la correlacién entre alternativas que recoge la estructura de nidos, como la correlacion
espacial entre alternativas que recoge la métrica de correlacion espacial entre
alternativas. De esta forma, el modelo BSCNL es el modelo GEV mas apropiado para
modelizacion de eleccidn espacial en el contexto empirico de aplicacién.

4.2.2. Mixed spatially correlated nested logit

La tabla 4.4 muestra los resultados de aplicacion del modelo MBSCNL con la
especificacion de coeficientes aleatorios disefiada en el capitulo anterior, en la que el
coeficiente correspondiente a la interaccion SC - H es el Unico que se supone aleatorio,
segln una distribucion normal. Todos los pardmetros estimados en este modelo se
muestran significativos, salvo el pardmetro de disimilitud del nido A. Este parametro no
es significativo con un nivel de significacién del 5%, aunque si con 10%. De todas formas,
se mantiene esta especificacién, para que al comparar el modelo MBSCNL con el resto
de modelos MGEV estimados en esta tesis, todos los modelos tengan la misma
estructura de nidos. Los resultados no muestran indicios de endogeneidad. El orden de
la influencia relativa de los regresores en la eleccién de localizacidn residencial, en
funcién de los valores de los coeficientes fijos tipificados, es el mismo que en el resto de
modelos MGEV estimados hasta el momento.

La especificacion mixta del modelo BSCNL muestra la mayor capacidad explicativa y
predictiva de todos los modelos estimados en esta tesis. Por un lado, mejora la
capacidad explicativa y predictiva de su nucleo GEV. Este resultado confirma que, en
este modelo, la incorporacidn de variaciones en los gustos del individuo decisor en uno
de los regresores compensa el incremento de un pardmetro desconocido. Por un lado,
la especificacion mixta MBSCNL presenta mejores resultados de bondad de ajuste que
BSCNL en los dos indicadores de bondad de ajuste que penalizan el nimero de
pardmetros estimados, pz y AIC. Ademas, aunque ambos modelos obtienen el mismo
resultado en la validacion cruzada de 4 grupos, en la de 10 grupos la especificaciéon
MBSCNL obtiene un resultado superior a su nucleo GEV.

Ademas, la especificacion mixta MBSCNL mejora la capacidad explicativa y predictiva de
todos los modelos mixtos estimados en los capitulos anteriores de esta tesis y, por tanto,
también de sus nucleos GEV. Respecto a MMNL, con quien esta anidado, mejora
significativamente su bondad de ajuste, pues el contraste de la razén de verosimilitudes
es significativo (ver tabla 4.4). También mejora los resultados obtenidos en la validacién
cruzada (ver tabla 2.5). El modelo MBSCNL también mejora la bondad de ajuste de las
especificaciones mixtas MRNL y M-NL, pues tanto ,5?, como AIC son superiores, y sus
resultados de validacién cruzada (ver tablas 2.9 y 2.10). También presenta las mismas
mejoras con respecto al MBSCL, con el que comparte la métrica de correlacion espacial
entre alternativas, common-border, propuesta en esta tesis (ver tabla 3.10).
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MBSCNL
Parametro Valor SE Wald p-valor Sig. SC IR
Bir -0,108 0,027 -3,94 0,00 ** 0,425 34%
Bro -0,924 0,288 -3,20 0,00 ** 0,207 16%
Bro 1,29 0,282 4,57 0,00 ** 0,294  23%
Brr -1,98 0,402 -4,92 0,00 ** 0,251 20%
:§ Brs.u 0,932 0,267 3,49 0,00 ** 0,080 6%
,§ E(Bsc.n) 0,131 0,064 2,04 0,04 *
@ 0 (Bsc.n) 0,276 0,118 2,33 0,02 *
st 3,53 2,03 1,74 0,08
gt 2,43 0,954 2,55 0,01 *x
et 1,49 0,434 3,44 0,00 ok
Ne par. est. 10
SLL -1.657,860
@ FG 0,0448
§ p? 0,0471
g I 0,0442
g AlC 0,0414
“ LRT (Nulo) 163,93 0,00 *x
LRT(MMNL) 18,19 0,00 *x
§- PG-CV-4 0,0442
PG-CV-10 0,0441

Tabla 4.4. Resultados de estimacion, bondad de ajuste y validacion del modelo mixed common-border spatially
correlated nested logit: MBSCNL.

4.3. Resumeny conclusiones

En este capitulo se propone un nuevo modelo de elecciéon discreta, compatible con
modelizacion de eleccidn espacial. El nuevo modelo combina los dos enfoques actuales,
descritos en los capitulos segundo y tercero de esta tesis, respectivamente. Un enfoque
utiliza nidos de alternativas disefiados por el analista para recoger la correlacién entre
alternativas. El otro enfoque utiliza métricas espaciales para recoger la correlacion
espacial entre alternativas. Esta tesis postula que ambos enfoques son compatibles. El
modelo propuesto, spatially correlated nested logit, combina de forma eficiente ambos
enfoques, y mejora la capacidad explicativa y predictiva de los modelos de ambos
enfoques especificados en las mismas condiciones. Esta tesis formula y analiza el nuevo
modelo.

El modelo propuesto se aplica en el mismo contexto empirico que el resto de modelos
estimados en esta tesis, en la ciudad de Santander, especificado bajo las condiciones
elegidas en los capitulos anteriores para el resto de modelos: funciéon de utilidad
observada, estructura de nidos de alternativas y métrica espacial common-border. El
modelo aplicado, BSCNL, mejora la capacidad explicativa y predictiva del resto de

115



Tesis doctoral de José Benito Pérez Lépez

modelos estimados en esta tesis. La figura 4.1 permite apreciar que BSCNL obtiene
mejores resultados en todos los estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada.

0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005
0
pZ AIC PG-CV-4 PG-CV-10
Bondad de ajuste Validacion

EMNL BRNL W NL ®mSCL mGDSCL mBSCL mBSCNL

Figura 4.1. Estadisticos de bondad de ajuste y validacion cruzada de los nucleos GEV estimados en la tesis.

Todas las especificaciones mixtas mejoran la capacidad explicativa y predictiva de sus
nucleos. Este resultado confirma, en este modelo, que la incorporacién de variaciones
en los gustos del individuo decisor en uno de los regresores compensa el incremento de
un parametro desconocido. La comparacion entre las especificaciones MGEV obtiene
las mismas conclusiones relativas que con sus respectivos nucleos GEV, tal y como
muestra la figura 4.2. El modelo MBSCNL es la especificacién mixta que mejores
resultados obtiene en los estadisticos de bondad de ajuste y validacidon cruzada.
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Figura 4.2. Estadisticos de bondad de ajuste y validacidn cruzada de las especificaciones mixtas estimadas en la tesis
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5. Conclusiones y lineas de investigacion futura
5.1. Conclusiones

Esta tesis se ha centrado en el estudio de los modelos de eleccion en los que las
alternativas son areas geograficas, poniendo el foco en el caso de eleccién de la
localizacion de la residencia familiar en el contexto de los modelos de interaccién de
usos del suelo y transporte (LUTI). Los modelos LUTI son el marco conceptual mas
ampliamente utilizado actualmente para abordar la prediccién de demanda de usos de
suelo y transporte, en economia urbana y planificacion del transporte.

El planteamiento mas extendido para modelizar la eleccion de la localizaciéon residencial
en contexto LUTI es el econométrico desagregado de los modelos de eleccion discreta.
Estos modelos, derivados de la teoria econdmica de maximizaciéon de la utilidad
aleatoria, son preferidos debido a la fuerte naturaleza econdmica y social que tiene esta
eleccidn. Pero los modelos de eleccién espacial presentan caracteristicas especificas,
principalmente el elevado numero de alternativas y la presencia de dependencia
espacial entre ellas, de manera que no todos los modelos de eleccién discreta son
viables para modelizar elecciones de este tipo. En la literatura de los modelos de
eleccidn discreta se han planteado dos enfoques compatibles, el enfoque de nidos de
alternativas, que surge a partir del modelo nested logit (NL) y que no es especifico de
elecciones espaciales; y el enfoque de correlacidon espacial, que surge a partir del
modelo spatially correlated logit (SCL) y que si es especifico de elecciones espaciales.

En el capitulo segundo se analizan y comparan empiricamente los modelos con el primer
enfoque. En el capitulo tercero se hace lo mismo con los modelos con el segundo
enfoque. Ademas, en este capitulo se propone una nueva familia de modelos con este
enfoque, a partir de la generalizacion del modelo SCL (SCL-b). A diferencia de otras
generalizaciones de este tipo, como la denominada generalized spatially correlated logit
(GSCL), SCL-b afiade un solo parametro estructural a la funcién de utilidad observada.
Ademas, frente a las métricas empleadas hasta el momento en este tipo de modelos,
basadas en la contigliidad entre zonas o en la distancia entre centroides, en este capitulo
se propone una nueva métrica que se basa en la proporciéon de la frontera que
comparten cada par de zonas. Esta métrica se considera especialmente adecuada en
contextos urbanos con zonificaciones de formas irregulares o diferentes tamafios,
donde puede mejorar los resultados obtenidos con las métricas utilizadas
anteriormente. Este tipo de zonificaciones son muy habituales en la practica, pues
frecuentemente se utilizan areas administrativas como base para la recopilacion de
datos, y es comun que las areas administrativas de muchas ciudades tengan formas
irregulares y diferentes tamafios, principalmente en regiones con una larga historia
urbana, como es el caso de Europa. Con el planteamiento de la métrica propuesta se
evitan efectos no deseados, como por ejemplo, que dos zonas que apenas estdn en
contacto tengan la misma correlacién espacial que dos zonas que comparten gran parte
de su frontera. Se corrigen también efectos debidos al tamafio variable de las zonas,
especialmente presentes con métricas basadas en la distancia entre centroides. Para
constatar esa posibilidad de mejora, en la tesis se aplica la métrica propuesta al caso
real de la ciudad de Santander, con una zonificacidon basada en areas administrativas,
gue presenta alternativas de diferentes tamanos y formas irregulares, y utilizando la
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generalizacion SCL-b propuesta. Los resultados obtenidos con la nueva métrica
presentan mayor capacidad explicativa y predictiva que los obtenidos con el resto de
métricas. En este capitulo también se deduce la funcién generatriz del modelo paired
generalized nested logit (PGNL), que es un modelo importante en la literatura cientifica.
Hasta donde conoce el autor de esta tesis, esta formulacidon no habia sido deducida en
la misma.

En el capitulo cuarto de esta tesis se postula que los dos enfoques para modelos de
eleccion discreta entre alternativas de naturaleza espacial son compatibles, y que su
integracidon ofrece un potencial de mejora sobre ellos. La principal aportacién de esta
tesis, y que se recoge en ese capitulo, es la propuesta de un nuevo modelo de eleccién
discreta espacial que integra ambos enfoques, denominado spatially correlated nested
logit (SCNL). El modelo SCNL incorpora la correlacién espacial y no espacial existente
entre alternativas espaciales, sin necesidad de afadir parametros desconocidos
adicionales. Las alternativas de diferentes nidos son incorreladas en el nuevo modelo, al
igual que sucede en el modelo NL. Pero SCNL, adicionalmente a NL, modela la
correlacidon espacial de las alternativas de un mismo nido mediante el uso de una
métrica espacial. El modelo SCNL es una especificacion generalized extreme value (GEV)
que presenta una estructura matematica cerrada, y es compatible con una
especificacion mixta de coeficientes aleatorios que le permita incorporar variaciones en
los gustos de los individuos decisores. A lo largo del capitulo se deducen las férmulas del
nuevo modelo correspondientes a la probabilidad de eleccidn, la funcidn de distribucién
del vector de errores aleatorios de las ecuaciones de utilidad, la funcién de distribucién
marginal del error aleatorio de cada ecuacidn de utilidad, la funcion de distribucion
marginal bivariante de los errores aleatorios de cada par de alternativas, asi como una
aproximacion de la correlacidon entre ellos. En este capitulo también se deduce la
férmula de la funcion generatriz GEV y de las elasticidades directa y cruzada, que se
comparan con la de los modelos de los dos enfoques anteriores.

El modelo SCNL requiere un disefio y un proceso de estimacion mas complejos que los
modelos NL y SCL-b. En cuanto al disefo, en comparacion con NL, el modelo SCNL
requiere seleccionar una métrica espacial adecuada a la zonificacion del area geografica,
y calcular los valores de la métrica en la zonificacién, normalmente utilizando un sistema
de informacion geogréfica; con respecto a los modelos basados en SCL, SCNL requiere
disefiar una estructura de nidos de alternativas apropiada para el contexto empirico de
aplicacién. En cuanto a la estimacion, aunque el modelo SCNL tiene los mismos
pardmetros desconocidos que el modelo NL, su proceso de estimacion es mas complejo,
porque el modelo SCNL es una especificacion reducida del modelo PGNL; en
comparacion con los modelos SCL-b, la presencia de la estructura de nidos aumenta el
numero de parametros desconocidos en una cifra igual al niUmero de nidos menos uno.
Cuando un modelo SCNL usa métricas espaciales como la contigliidad SCL original o la
métrica BSCL, la cantidad de pardmetros desconocidos de SCNL es la misma que la de
NL. EI modelo SCNL es compatible con otros modelos del enfoque basado en SCL,
aunqgue requieran la estimacion de pardmetros adicionales, como en el caso de los
modelos GSCL. Los resultados obtenidos en este capitulo demuestran la mayor
capacidad explicativa y predictiva del modelo desarrollado para este caso de estudio.
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5.2. Lineas de investigacion futura

El trabajo realizado en esta tesis y sus aportaciones han dejado abiertas diferentes
lineas de investigacion futura, que se describen a continuacién:

e Estudiar posibles generalizaciones del modelo spatially correlated nested logit
(SCNL). Por ejemplo, con interacciones de estructuras de nidos no-espaciales, en
las que se permita la correlacidn espacial entre alternativas de nidos distintos.

e Estudiar nuevas métricas espaciales y elaborar un manual de recomendaciones
para diferentes tipos de zonificacién.

e Desarrollar software especifico para la estimacidn del modelo SCNL y de su
especificacion mixta.

e Estudiar la casuistica de los modelos de eleccidn discreta con correlacidn espacial
entre alternativas de elecciéon y entre observaciones simultaneamente. Hasta
donde sabe el autor, ningln estudio reportado en la literatura la ha considerado.

e Estudiar la casuistica de los modelos de eleccidon discreta con correlaciéon
inducida por variables explicativas correlacionadas espacialmente. Hasta donde
sabe el autor, ningln estudio reportado en la literatura la ha considerado.

e Aplicacién de las propuestas a nuevos casos reales con caracteristicas diferentes.

5.3. Listado de publicaciones realizadas

En este apartado se recopilan las publicaciones del autor de esta tesis en transportes y
economia urbana, que se realizan durante el periodo de elaboracion de la misma.

5.3.1. Articulos cientificos con indexacién Journal of Citation Reports (JCR)

Perez-Lopez J-B, Novales M y Orro A (2022) Spatially correlated nested logit model for
spatial location choice. Transportation Research Part B: Methodological 161 (2022): 1-
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Perez-Lopez J-B, Orro Ay Novales M (2021) Environmental impact of mobility in higher-
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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords: Residential location choice is a key component of the models for predicting land-use and transport
Discrete choice models demand in urban planning. In general, it requires to consider correlation between spatial alter-

Transport land use interaction
Spatial models

Spatial correlation

Residential location choice
Microeconometric choice models

natives. The approach of nested alternatives of the nested logit model has proved highly efficient
in this context. This approach incorporates into the nested logit model both spatial and non-
spatial correlations due to unobserved variables. The approach of metric extensions to the
spatially correlated logit model specifies models for capturing spatial correlations between al-
ternatives without having to design a nested structure. A model combining both approaches is
proposed in this research. The spatially correlated nested logit model proposed herein models the
correlation between alternatives of the nests of a nested logit model using a metric of spatial
correlation between pairs of alternatives. The proposed model improves the properties of the
nested logit model without the need of increasing the number of unknown parameters. Our model
also improves the properties of a spatially correlated model with the same spatial metric. When
needing to incorporate preference heterogeneity into the model, the proposed model is
compatible with a mixed specification with random coefficients. The spatially correlated nested
logit model was empirically applied to the real case of residential location choice in the city of
Santander in Spain. In this empirical context, this model improved the explanatory and predictive
power of the models that it combines.

1. Introduction

People are frequently faced with decisions requiring choosing between a discrete set of alternatives, such as decisions about
purchasing, mode of transport and travel destinations, among others. As highlighted by Takahashi (2019), huge studies have been
conducted to capture discrete purchasing behavior through discrete choice models. Spatial location choices, in which choice alter-
natives refer to geographical locations, are a key feature of advanced disaggregate models of travel and activity demand. Within these
models, the most important aspects refer to residential location choice and to a lesser extent employment location choice. Spatial
location choices can also appear in other types of models, such as travel destination or public transport boarding or alighting stop
choice models.

In the models for predicting land-use and transportation demand in urban planning, currently, the most widely used approach
consists of mathematical simulation models of the interaction between land-uses and transportation (LUTI, see Torrens, 2000). LUTI
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models use zoning of the spatial area under study and require a prediction model of the individual choice of the area of residence. The
choice of area of residence is a crucial decision for many families for two key reasons. First, the area of residence will tremendously
impact housing prices, whether for buying or renting. Second, the area of residence influences travel times to daily activities and the
type of social life the family will have according to accessibility of services offered and their characteristics.

At a disaggregate level, Weiss et al. (2019) state that spatial location choice is typically modeled using the econometric approach
based on random utility maximizing (RUM) hypothesis (Thurstone, 1927; McFadden, 1974). RUM discrete choice modeling is the most
commonly used mathematical framework in prediction models of residential location choice in the LUTI context (Pagliara and Wilson,
2010). Various RUM models have been developed, but they are not all applicable with spatial alternatives. In these cases, some al-
ternatives will be spatially correlated. Bahamonde-Birke (2021) presents a discussion of the different kinds of spatial correlation that
affects multinomial discrete choice models and how they have been addressed in the discrete modeling literature. The modeling
approaches considered in this paper deal with the spatial correlation among alternatives, that is common in transport and land-use
models. This correlation refers to substitution preferences on the part of the decision maker and are due to unobserved spatial ele-
ments of the utility. As a result, the models that overlook correlation between alternatives, like multinomial logit, are not suitable in
this context. In turn, spatial location choices usually entail a high number of alternatives, thereby preventing or hindering the use of
some approaches to capture this correlation. Specifying a mixed logit model using an error component structure allows flexible
patterns of correlation between alternatives (see Train, 2009). This approach is usually unfeasible for correlation between spatial
alternatives because such correlations require specifying as many error components as pairs of correlated alternatives, which are
usually too many for the estimation process. The same limitation occurs in the probit model (Daganzo, 1979). If constraints are not
included in the correlation structure of the perturbations of this model, the number of parameters to estimate in the covariance matrix
of the perturbations may be so high that the estimation process of this model becomes unfeasible (see applications of the probit model
for spatial correlation in Bolduc, 1992; Garrido and Mahmassani, 2000).

The main goal of this research is to propose a new model for predicting land-use and transport demand in urban planning, based on
RUM and focused in spatial location choice of residence. In this context, the choice alternatives are geographic areas. The new model
must consider the spatial characteristics of these alternatives to improve the ability to explain and predict the behavior of decision-
makers in comparison with other current RUM models. The new generalized extreme value (GEV) model proposed combines the
two current GEV approaches compatible with spatial correlation between alternatives, by incorporating the spatially correlated logit
approach into the nested logit model. This spatially correlated nested logit model considers correlation through pre-specified nests and
uses spatial information on the alternatives, without the need of increasing the number of estimated parameters in relation to a nested
logit approach. Thanks to this combination, the proposed model improves the explanatory and predictive power of the previous GEV
models. This model is compatible with a mixed GEV specification, which makes it possible to incorporate variations in decision-
makers’ preferences. In the next section, we review the state of the art in GEV models compatible with spatial location choice
modeling. In Section 3, we present the proposed GEV model. In Section 4, the new model is applied to an urban residential location
choice empirical context and compared with the GEV models compatible with spatial location choice modeling analyzed in Section 2.
Finally, Section 5 presents our conclusions.

2. GEV models with spatial correlation between alternatives

The most widespread and simple RUM-consistent discrete choice model is multinomial logit (MNL) (McFadden, 1974; Domencich
and McFadden, 1975). The MNL model assumes that the stochastic components (g;) of the utility of alternative i (U;) have a marginal
type I extreme value distribution (Gumbel; Johnson and Kotz, 1970) independent and equally distributed. The MNL model assumes
uncorrelation between alternatives and between observations, overlooking unobserved variations in preferences or tastes. The
parameter of the perturbation scale is usually normalized to one; a similar approach has been used in all models considered in this
article, without loss of generality (Abbe et al., 2007).

2.1. Nested logit

The hierarchical or nested logit model (NL; Williams, 1977; Daly and Zachary, 1978; McFadden, 1978) extends the MNL model to
allow for specific structures of correlation between alternatives. The stochastic components of the NL model maintain homoscedas-
ticity and have a joint extreme value distribution. This model clusters alternatives to assess the correlation between them. The clusters
of alternatives, termed nests, must be designed by the analyst. To design the nests, the analyst must use variables not incorporated in
the utility function. For example, in an urban residential location choice context, these variables may represent how attractive the area
is to the decision maker for its prestige, prevailing architecture, views or accessibility of services, such as transport, schools, leisure or
employment. In the NL model, each alternative belongs to a nest. The structure of the resulting variance-covariance matrix is a di-
agonal matrix by blocks, one per nest, unlike the scalar structure of the MNL model. The parameters 0 < px < 1, termed dissimilarity
parameters of each nest Ny, modulate the value of the correlation between pairs of alternatives. The correlation between the per-
turbations of two alternatives, iandj, is calculated using Eq. (1) if both alternatives belong to the same nest, N, and is null if they belong
to different nests.

Corr(e[, e,) = (1 —ﬂﬁ), Vi,j € Ny, ke {l, ..., M} (D

The NL model is compatible with spatial location choice modeling if the analyst designs a structure with a viable number of nests.
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The increase in the number of nests increases not only the flexibility of the NL model in measuring the correlation between alternatives
but also the number of dissimilarity parameters that the model will have to estimate. The handicap of the NL model lies in the need for
the analyst to design the nest structure. Furthermore, the effectiveness of the NL model in collecting the correlation between alter-
natives will depend on the analyst’s ability to design the nests. Eq. (2) shows the probability of each alternative i, where Py (3) is the
conditional probability of the alternative i if nest Ni is selected and Pk (4) is the probability of choosing nest Ni. Egs. (3) and (4) are
modifications of that of Papola (2004) to facilitate the comparison between NL and the model proposed in this paper.

P =Py Py )
(ev, )'/m
Pl' s —— 3
|k ngNk (evj)um 3)
(E,EM (ev, ) 1/uk)m
Py ' 4

B Z?il (ZrENI (e") 1/#1)”’

2.2. Spatially correlated logit

McFadden (1978) generalized the nest approach of the NL model in the class of generalized extreme value (GEV) models. The
perturbations of the GEV models are homoscedastic, with a joint extreme value distribution. GEV models incorporate constraints in the
covariance matrix from the nest structure, which, if relatively simple, maintain a closed structure. Probability is calculated based on a
termed generating function G(e", ...,e" ), using Eq. (5). The generating function of a GEV model should meet a set of criteria
established by McFadden (1978) and revised by Ben-Akiva and Francois (1983). Nest can assess both unobserved spatial correlation
among alternatives and correlation due to unobserved non-spatial variables. As pointed out by Bahamonde-Birke (2021), GEV models
cannot be used to capture spatial correlation among observations. GEV models can act as kernels of mixed logit specifications with
random coefficients, termed mixed GEV (Bhat and Guo, 2004; Hess et al., 2005).

eV‘ . 3G(evl, ...,eVA )

PFW, Vie{l, ..., A} ®)
Both MNL and NL are GEV models. The generating function of MNL model is shown in Eq. (6) and that of the NL model in Eq. (7),
where i is the dissimilarity parameter of the nest Nx. GEV extensions of the NL model are based on cross-nested logit (CNL; Small,
1987; Vovsha, 1997; Ben-Akiva and Bierlaire, 1999; Papola, 2004), which Wen and Koppleman (2001) formulated as generalized NL
(GNL). The generating function of GNL model is shown in Eq. (8), where a;>0 is the allocation parameter of alternative i to nest Ny for
all M nests and A alternatives, with zero value when the alternative does not belong to the nest. In CNL or GNL models, the alternatives
can belong to more than one nest. For this reason, they incorporate the allocation parameters, which are interpreted as the level of
membership of each alternative to each nest (Abbe et al., 2007). These models are nested with the two-level NL model that uses the

same dissimilarity parameters if each alternative belongs to a single nest with an allocation parameter value of one.

G(ev', e ) = Zev‘ (6)

G, ....e") i(z (evf)‘/m)ﬂk )

k=1 i€Nesty

M Hic

G(ev', "'~,€VA ) = Z Z (aikev’)l/uk (8)
k=1 i€Nesty,

The GNL models include the constraint that the allocation parameters of each alternative add up to one, as expressed in Eq. (9) (see

Abbe et al., 2007 to analyze normalization proposals in other CNL formulations). This normalization allows the allocation parameters

of each alternative to represent the proportion of belonging to each nest.
M
dap=1,Vi=1..,A4 9)
k=1

The unobserved correlation between pairs of alternatives of the CNL and GNL models is modulated by all structural parameters,
that is, allocation and dissimilarity parameters. This correlation is calculated from the joint cumulative distribution function, by
numerical integration. When the number of alternatives is high, the number of structural parameters of the GNL models increases
considerably in relation to the NL model to the point that estimating all parameters is unfeasible. Under these conditions, it may be
useful to calculate some parameters beforehand or incorporate constraints to reduce their number and then estimate the model only
with the other parameters (Abbe et al., 2007).
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The paired combinatorial logit (Chu, 1981; Chu, 1989; Koppelman and Wen, 2000) model proposes a GEV model with a nest
structure not designed by the analyst but instead formed by each pair of alternatives. Therefore, this model has as many dissimilarity
parameters as pairs of alternatives. Wen and Koppelman (2001) extended the paired combinatorial logit model with a GNL formulation
termed paired generalized nested logit, which adds two allocation parameters for each pair of nests with respect to the paired
combinatorial logit model.

The paired combinatorial logit and paired generalized nested logit models are not viable in the spatial location choice modeling
context, except when previously calculating a significant number of structural parameters or incorporating constraints to reduce their
number. As clearly shown, the number of structural parameters in the paired generalized nested logit model is much higher than in any
other GNL specification based on a nest structure designed by the analyst. Using both possibilities, Bhat and Guo (2004) proposed, for
the context of spatial location choice, a reduced specification of the paired generalized nested logit model, the spatially correlated logit
(SCL) model, with a GEV generating function (10). On the one hand, the SCL model adds to paired generalized nested logit model the
constraint that all pairs of contiguous alternatives have the same dissimilarity parameter 0 < p < 1. On the other hand, the SCL model
proposes that the paired generalized nested logit model allocation parameters be calculated before estimating the model, using data on
the contiguity of the alternatives. These parameters are calculated using Eq. (11), where the value of the dichotomous spatial variable
w; is 1 when the alternatives i, j partly share the border, and 0 otherwise. Therefore, regardless of the number of alternatives, the SCL
model requires estimating only one more parameter than the MNL model (with which the model is nested), the dissimilarity parameter.

G(e", ...,e" ) = i i ((“i,z:fev‘)l/” + (“f’ifev")l/’l)ﬂ v

=1 j=itl
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The spatial approach of the SCL model was extended with new, spatially correlated GNL models. These SCL-based models use
metrics of the spatial similarity of the alternatives to calculate allocation parameters between pairs of alternatives according to Eq.
(12), where f(i, j) is the value of a spatial metric f in each pair of alternatives i, j, whose values are non-negative, and which meets f(i, i)
= 0, Vi (see Pérez-Lopez et al., 2020).

S, Jj) -,
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The distance-based SCL model (Sener et al., 2011) is an SCL-based model that uses a distance-based spatial metric. Both the
contiguity of the alternatives and the distance-based metrics are efficient in a context of alternatives with a regular shape, such as some
type of grid. However, residential location models commonly use zoning based on administrative areas, which tends to have irregular
shapes, especially in cities with historic areas. Pérez-Lopez et al. (2020) propose in this context an SCL-based model which uses the
common border length between pairs of contiguous alternatives as a spatial metric to calculate allocation parameters (BSCL). Eq. (13)
shows the probability of choosing each alternative i in BSCL model, where Pyj;; (14) is the conditional probability of alternative i if the

pair i, j is selected and P; (15) is the probability for the pairi, j.
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3. Spatially correlated nested logit

In residential location choice context, alternatives are usually high in number and spatially correlated. The models with correlation
between alternatives which we have considered viable or more appropriate for this context are GEV models with two different ap-
proaches. One approach is the NL model, with nested structures designed by the analyst for the application environment. The other
approach corresponds to models based on spatially correlated logit model that use spatial correlation metrics between alternatives,
which must be appropriate to the empirical context, such as the BSCL model, when the alternatives are built from irregularly shaped
administrative geographic areas. This research postulates that both approaches are compatible and that their combination can improve
the fit and predictive capability of the models specified with those approaches. The resulting GEV model has been termed spatially
correlated nested logit (SCNL).

The SCNL model makes the NL model more flexible in the spatial location choice modeling context, without adding parameters to
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the estimation process. The new model makes it possible to model the spatial correlation between alternatives of the same NL nest. The
alternatives still belong to a single nest and are not correlated with alternatives from different nests. However, the pairs of alternatives
in the same nest do not have the same correlation. The spatial correlation between pairs of alternatives of the same nest is modeled
from a metric of the spatial correlation between alternatives, following the approach based on spatially correlated logit model.

The SCNL model proposed in this research has been formulated from a paired generalized nested logit specification, starting from a
NL-type nest structure (each alternative belongs to a single nest) in a spatial location choice modeling context, and incorporating
spatial correlation between the alternatives of the same nest. The GEV generating function of the SCNL model is Eq. (16). The allo-
cation parameters of each pair of alternatives are calculated from a spatial metric between alternatives f, as shown in Eq. (12). The
dissimilarity parameters of the pairs of alternatives are assessed using Eq. (17), where 8x(i,j) is a Boolean function, which is 1 if both
alternatives belong to the same nest, and null otherwise. Thus, the dissimilarity parameters of the pairs of alternatives of the same nest
are equal, and their py values are estimated with sample data, reaching the value 1 in pairs of different nest alternatives. As a GNL
model, the condition that py,..., py € (0, 1] ensures that the SCNL model is consistent with RUM (Wen and Koppelman, 2001).
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This SCNL model collapses on the SCL-based model specified with the same spatial metric when there is only one nest to which all
alternatives belong. The allocation parameters of the SCNL model are independent of the unit of measure used in the spatial metric, as
shown below.

Demonstration:

Let f the spatial metric of the model and o; ; the dissimilarity parameter of each alternative i with each other alternative j, i, j € {1,
..., A}. If we now have the same spatial metric but measured with other metric unit, f, then there is a non-zero number a € R, such that
f@ ) =aef(j),for all i, je{1, ..., A}. The dissimilarity parameter calculated now with the new metric unit is:

Wi T A s A A A L Qi
' Y GD e f@) a3 f30)

The spatial location choice models have a high number of alternatives and, for this reason, typically do not include a full set of
alternative specific constants; therefore, the expectations of perturbations between alternatives would not be constant and therefore
the model would be artificially biased. In the SCNL model, as in CNL models, normalizing the allocation parameters to one suffices to
avoid this (Abbe et al., 2007). This normalization is demonstrated in Eq. (18).
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The probability function of the SCNL model (Egs. (19), (20), and (21)) is the same as for paired generalized nested logit model
(Wen and Koppelman, 2001), albeit with a different definition of the parameters i;;, and makes it possible to calculate the probability
of each individual choosing the alternative i without integrations. The parameters of the model are estimated using maximum like-
lihood. The cumulative extreme-value distribution of the vector of perturbations of the utility equations of an SCNL model (¢;,..., €4) is
expressed in Eq. (22). The marginal cumulative distribution function of each perturbation ¢; is a univariant extreme value. As
confirmed in Eq. (23), the function is the Gumbel standard if the allocation parameters of each alternative are normalized to one, a
requirement met in the SCNL model.
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Table 1
Direct elasticities of each alternative ie{1,...,A}.
Model Direct elasticity
SCNL e If i is in root nest
(1 — Py)fnXim
e If i is in Ni nest, ke{1, ..., M}
SCL-based E? — 1 PugPsl(1 = P)) + (' = 1)(1 — Pyy)]
i2i
/ P; ﬁmXim
NL e If i is in root nest
(1 = Py)fnXim

e If i is in Nj nest, ke{1, ..., M}
[(1 — Pi) + (}4,:1 — 1)(1 — P,-‘k)]ﬂmXim, Vic{l, A}

MNL (1 = P)BXim
Table 2
Cross-elasticities of each pair of alternatives i,je{1,...,A},j#i.
Model Cross-elasticity
SCNL PyiPyPy
— [Pi + (/41-;1 - 1)%],5,"&'"1
Jj
o If i, j are not in the same nest
-PiPmXim
e If i, j are in Ny nest, k € {1, ..., M}
P, PPy
_ [ (gt — 1) l\upu J\U]ﬁmxim
J
SCL-based P.:Pii P
- [P - "U}ﬂmxim
4]
NL o If i, jare not in the same nest
-PiPmXim

e If i, j are in Ny nest, k € {1, ..., M}*

=[P + (" = DPiplBnXim

(*) Modified from Papola (2004) for easier comparison
MNL PiPmXim

A
F(e;) =exp| — Za,-,,-je’s’ =exp(—e ), Vie{l, ..., A} (23)
Jj=1
J#i

The correlation between each pair of alternatives (i, j) is calculated by numerical integration from the marginal bivariant cumu-
lative distribution function of the perturbations of the alternatives Abbe et al., 2007), which is expressed in Eq. (24). Egs. (22) to ((24)
have been deduced from the SCL equations (Bhat and Guo, 2004) by incorporating different p; parameters in each nest of the NL
structure.

H(E,‘,SJ’) = exp{ — [(1 —a[,[j)e*g’ + (1 —aj‘[j)e’ff] — [(ai.;je’s’)l/ﬂ” + (aj.,je’sf)1/"”']ﬂij}Vi7j S {l, ceey A}7 j7é i (24)

From the approach proposed by Papola (2004), the unobserved correlation between alternatives can be approximated by Eq. (25).
i {jza;{jZ(l —u2) when both alternatives are in a Nk nest. In
comparison with NL, the correlation between alternatives of the same nest is not constant and depends on the allocation parameters
and, therefore, on the spatial metric used. With respect to SCL-based models, the correlation between alternatives depends on the nest

to which both of them belong.

It is null when the alternatives are not in the same nest (like NL), and it is «

507r(8,-, E‘j) = a%f(x}'{/z(l —ﬂl.zj), Vi,je{l, ..., A} (25)

Considering a linear observed utility in the parameters, with coefficients B, the direct elasticity of the m-th regressor of alternative
i, Xim, measures the expected percentage change in P; for an increase of one percentage point of X;;. The cross-elasticity of X, in P;
measures the expected percentage variation in P; for an increase of one percentage point in Xj,. Tables 1 and 2 show a comparison of
direct and cross-elasticity of SCNL model with other GEV models.

Direct and cross-elasticity of the SCNL have the same formulation as MNL and NL models in the alternatives of the root nest. In
comparison with SCL-based models, in the SCNL both formulations depend on the dissimilarity parameters of the nest for alternatives
in the same nest. SCNL elasticities are equivalent to that of SCL-based models in the case that all alternatives are in the same nest. If
spatial metric is based on contiguity, the cross-elasticity of non-contiguous alternatives for SCNL and SCL-based specification is equal
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Table 3
Explanatory variables of the sample.
Name  Description Type Mean/ Standard
Distribution deviation
JT Journey time in minutes between residential zone and employment zone. Alternative —Specific of 7.57 3.93
individual
FO Number of non-EU foreigners in the residential zone (in thousands of people). Alternative 0.461 0.224
HO Natural log of the number of housing in the residential zone. Alternative 7.858 0.228
PS Dichotomous factor indicating that the residential zone has special prestige Alternative NO: 95.51%
(subjective). YES: 4.49%
PR Average price of housing in the residential zone (in millions of €). Alternative 0.28761 0.12670
Ne Number of primary and secondary education centers at a maximum distance of one  Alternative 2.22 1.70
km from residential zone centroid.
wr Average waiting time in minutes at public transport stops in the residential zone. ~ Alternative 10.51 0.78
H Dichotomous factor indicating decider’s high monthly net family incomes (more Individual NO: 76.97%
than 2500 €). YES: 23.03%

to that of MNL. SCNL and NL have the same cross-elasticity in alternatives from different nests (and equal to that of the MNL model). In
alternatives belonging to the same nest, the second formulation in Table 2 of the cross-elasticity of the SCNL model looks quite similar
to that of the NL model. However, this similarity is misleading. Unlike the NL model, the conditional probability of the SCNL model
depends on the implicit effect of the assignment parameters.

The SCNL model requires a more complex design and estimation process than the NL and SCL-based models. Regarding the design,
in comparison with NL, the SCNL model requires selecting a spatial metric appropriate to the zoning of the geographic area, and
calculating the values of the metric in the zoning normally using a GIS; with respect to SCL-based models, SCNL requires designing a
nested structure appropriate to the empirical context of application. Regarding estimation, although the SCNL model has the same
unknown parameters as the NL model, its estimation process is more complex because the SCNL model is a reduced specification of the
paired combinatorial nested logit model; in comparison with SCL-based models, the nested design increases the number of unknown
parameters by a number equal to the number of nests minus one. When a SCNL model uses spatial metrics like the original SCL
contiguity or the BSCL metric, the number of parameters of the SCNL is the same as that of the NL. The SCNL model is compatible with
SCL-based specifications that require estimating additional parameters, as in the case of generalized spatially correlated logit (Sener
et al., 2011).

SCNL model is compatible with a mixed GEV specification (MSCNL), which makes it possible to incorporate variations in decision-
makers’ preferences through an overlapping structure of random coefficients.

4. Empirical application of SCNL

This application of the SCNL model in the city of Santander (Spain) focuses on comparing the capacity to collect the spatial cor-
relation between alternatives of this model, against the previous GEV models that are described in Section 2. To compare the
explanatory power of the estimated models, we will use the statistical techniques of goodness-of-fit (GoF) (Hilbe, 2009). To compare
how well the estimated models keep their predictive accuracy in a different sample, we will use statistical validation techniques as
recommended by Parady et al. (2021). This application also shows the results of a proof of concept of MSCNL.

To avoid design bias, we use data and spatial elements designed to be applied with the models that are described in Section 2 (with
the previous GEV approach) from research projects INTERLAND (see [beas et al., 2013) and TRANSPACE (Dell’Olio et al., 2016). The
sample, the zoning and the nests structure are the same of Ibeas et al. (2013). Also, the spatial metric of the correlation between
alternatives and the utility function, both the kernel GEV and its mixed specification are from Pérez-Lopez et al. (2020).

Endogeneity has been established as a relevant issue in residential location choice models (Guevara and Ben-Akiva, 2006) and in
other discrete choice models (Guevara and Ben-Akiva, 2012; Guerrero et al., 2021a; Guerrero et al., 2021b). When the alternatives are
the specific dwelling to live, it is usually due to the omission of attributes of the dwelling that are correlated with the price and in-
fluence the choice. This misspecification will suppose that the impact of price in the choice process will not be correctly established and
the estimators of the model parameters may be biased and inconsistent. It would be a serious problem for policy analysis. An indicator
of the problem may be that the dwelling-unit price coefficient is non-significant, small or even positive. This problem can be addressed
with the control function method (see Guevara and Ben-Akiva, 2012 for forecasting issues with that method and Guevara, 2015, for a
critical assessment of several methods). This method requires to select adequate instrumental variables that are correlated with the
price but are uncorrelated with the error term. For the kind of choice presented, those variables can be constructed as an average of the
prices of other dwellings with similar observed attributes (other than price) and locating within certain vicinity (Guevara, 2010;
Guevara and Ben-Akiva, 2012). In the application presented herein, the alternatives are not specific dwellings but areas, and the
variable of the utility function is the mean price of dwellings in the area. In that situation, endogeneity due to omitted attributes of a
specific dwelling that are correlated with price is not expected, although other sources of endogeneity cannot be discarded at all. As can
be seen later, the results do not show indications of endogeneity, but it is advisable to carefully analyze this issue in models estimated
for policy analysis (see Guerrero et al., 2021a; Guerrero et al., 2021b).

141



Tesis doctoral de José Benito Pérez Lépez

J.-B. Perez-Lopez et al. Transportation Research Part B 161 (2022) 1-12

o D o
) [INIEIIEIEIIINI PSRN TN 2t SLT
R
Bt PP DD PAARAAADAANANAANANAL XN AAARANS
oSS LI I LIS s S LI .
A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A B A 2o A
R AR RS
AR AR AR AP AIAIA R AR AR A LA LA ANIIA DA RN AN ANAADLL
B A A A A A A A A X A A A A A R 2 2 2 2 2 2220 2222
AR AR A AR DDA A A AR A AL A AN ANAF AN AN ARA AN AR ALY
N A A A A A A A A A A ARG
q A AR AR AL AL AIANAALAIAA LRI AL AL A AD AN
A A A R R A A AR 2 3 R N 22X 20002
AV IPIIIIIIIH /LI LI I IILIILY SPEIPIIIREIE) S e o PP e B
FRE R PP PR RE 7R PP PR R RIS e v P ) PR v e e SRR R RN P Y e NS
B A A A 2 A A A A A A A A A2 A 2 A 2 A A A 2 XA 2 A XA AR a5 02
BEERIHIHEIEIIER TR 6L ST PRI R SRR EEEE L S PR PR R
LHITIHIIIIEIIIII L ST SR PP PPV,
A A A AR I AR AT AN SR AANANAR AR AR AARALAI AT I AR AANANAAAN
PP IETETIEIR SRR PP R PR AR P PR R R R R P R R
N 2222222 A2 A AL AAA I AALAAAAL DB AA A A DAL AAA] IARAAAANAFAANANAAR)
VA AARAAAAAAAALRISANAALAAAAARAAAAAAANY PAAAAAANALAANAAAAALN
BITIIIHIIHIIIHTERIIIIIIIIIIIEIIIIILE - SII LIy
R R A S A R
P2 PR A AN AR A AN AN AN A DAL AAAAZ 1200 ) p
) A2
L2220 202 ]

A P

QRS

2o u‘{..-v")\"“{{g‘;‘zg‘3§§§
PP R >

TR

ORY,
SR
SHININIINY,

-

Nest structure
[ Root
NestA
[] NestB
[ Nest
0 4 8 12 16
bl e L 1

Kilometers

Fig. 2. Nest structure of alternatives.

4.1. Data and spatial elements

The sample contains 534 individual choices of deciders who live and work in the city of Santander. Table 3 includes descriptive
statistics of the explanatory variables in the sample. The observed component of the utility function is a linear form which does not
include alternative-specific constants. The regressors are the journey time (JT), the number of non-EU residents in the area (FO), the
number of homes available in the area (HO) and the average house price in the area (PR), as well as the interactions between the high-
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Table 4
Results of the estimation of the models NL, BSCL and BSCNL. LRT significant code: “**” if the test is significant at 1% significance level.
BSCL NL BSCNL
Parameter Value SE StC Value SE StC Value SE StC
Estimation Bor —0.18 0.0518 —0.708 —0.104 0.0271 —0.409 —0.104 0.0271 —0.409
Bro -1.12 0.447 —0.251 —1.00 0.300 —0.224 —0.892 0.284 —0.200
Bro 2.05 0.417 0.467 1.55 0.305 0.353 1.29 0.283 0.294
Brr —2.63 0.596 —0.333 -2.17 0.426 —0.275 —-1.99 0.399 —0.252
Brs o 1 1.58 0.396 0.136 1.22 0.262 0.105 1.02 0.260 0.088
PBsc e u 0.302 0.0752 0.453 0.210 0.0460 0.315 0.173 0.0469 0.259
pt 1.74 0.0979 1 1
pat 1.25 0.147 3.11 1.42
gt 1.26 0.128 2.27 0.773
uEl 1.05 0.089 1.49 0.430
No. est. par. 7 9 9
GoF LL —1663.183 -1661.270 —1659.038
p? 0.0441 0.0452 0.0464
/72{ 0.0420 0.0426 0.0438
AlIC 0.04003 0.03998 0.0413
LRT-MNL 9.570 o 13.396 o 17.860 e
Val. PG-CV 0.0437 0.0438 0.0440

income level (H) with the prestige of the area (PS) and with the number of primary and secondary education centers near the centroid
of the area (SC). The theoretically expected sign of estimated coefficients is negative in the case of JT, FO and PR, and positive in the
case of HO and the interactions PS e H and SC e H. The mixed GEV specifies the coefficient of the regressor SC e H like a random
variable with a normal distribution.

The zoning used in this section is based on the map of administrative areas of the city and resulted in 26 alternatives with very
irregular shapes, as shown in Fig. 1. The spatial metric based on the length of the common border between pairs of alternatives is more
efficient than the previous metrics in the context of alternatives with irregular shapes (Pérez-Lopez et al., 2020). We are using this
spatial metric in this application on a specification of a SCL-based model (BSCL) and on a specification of the SCNL model proposed in
this paper (BSCNL).

The nests structure shown in Fig. 2 consists of three nests (A, B and C), leaving two alternatives in the root nest, that is, uncorrelated
with each other or with other alternatives. Nest A consist of two different areas. This nested structure has a strong spatial component in
order to capture the spatial correlation patterns between alternatives and those resulting from non-spatial characteristics, for the NL
model. Thus, this design will test the ability of the SCNL model to capture spatial correlations between alternatives that have not
already been identified by the nested structure, thereby verifying the ability of the SCNL model to complement the NL model.

4.2. Results analysis

All GEV models are estimated in this section by maximum likelihood (maximum simulated likelihood with 1000 iterations in the
case of mixed specifications) using the Biogeme program (Bierlaire, 2003), applying the same DONLP2 (Spellucci, 1993) optimization
algorithm in all estimates. In the models, the coherence of the signs of the estimated coefficients with those theoretically expected
(described in the previous subsection) was verified. The relevance of the regressors was also checked using the asymptotic t-test at 5%
of significant level of the corresponding estimated coefficients. The relative influence of the regressors was ordered using standardized
coefficients, even though they are measured on different scales (in fact, in this case there are continuous, qualitative, and even
dichotomous regressors). Different statistics are used to standardize the estimated coefficients (see Menard, 2004; Menard, 2011). In
this case, we will use the statistic proposed by Menard (1995) and Agresti (1996) which is obtained by multiplying every estimated
coefficient and the sample standard deviation of its regressor. The higher the absolute standardized value of the regressors is, the
stronger their relative influence on the decision will be.

The GoF statistics calculated in every estimated model are the following likelihood ratio indexes: McFadden (p,1974), Horowitz
(p?, 1983), and Akaike Information Criterion (AIC; Ben-Akiva and Swait, 1986). The last two penalize the number of parameters that
have been estimated; thus, they are useful for comparing models that estimate different numbers of parameters. The AIC penalizes
more the incorporation of parameters, which favors more parsimonious models. To compare the GoF of two of the estimated models,
we will use the following procedure. If the two models estimate the same parameters, they will be compared using p2. If the two models
estimate different parameters, different criteria are used, depending on the situation. If the two models being compared are nested
(where one model can be determined through linear constraints of the parameters of the other model) we use the likelihood ratio test
(LRT). If the two models being compared are not nested we use the following criteria described in Horowitz (1983). First, the LRT of
each model is performed with respect to a model with which both are nested (in this case, the null model or the MNL model with the
same utility function). If one of the LRTs is significant and the other is not, the model with the significant LRT will be chosen. If both are
significant, GoF statistics will be used to penalize the incorporation of additional parameters. Horowitz proposed p2, in this research,
we will also analyze the AIC. If different conclusions are reached with each parameter, we will consider the result inconclusive.

A cross-validation process with K = 10 groups has been conducted, randomly partitioning the sample. The accuracy of the
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Fig. 3. GoF and validation statistics of estimated models.

predictions has been measured using PG-CV statistic, which is the geometric mean value of the ten values of the Predicting Geometric
statistics. The Predicting Geometric values are obtained in each iteration of the cross-validation process with the geometric mean value
of the correct probabilities (probability according to the model of the alternative chosen by the respondent) in the test sample, albeit
using the model estimated with the training sample (Basar and Bhat, 2004; de Luca and Cantarella, 2009; Martinez-Pardo et al., 2020).
In this research, we use the geometric mean, instead of the arithmetic mean that is commonly used. The geometric mean has better
properties when using probability data.

Table 4 shows the estimation, GoF and validation results to compare NL, BSCL and BSCNL models. The estimation results of each
model include, for each estimated parameter, the estimated value (Value), its standard error (SE) and its standardized coefficient (StC).
The results table of each estimated model will also show the number of estimated parameters (No. est. par.) and the GoF and Validation
results. In the three models, all the estimated parameters are significant, with signs coherent with the theoretically expected and with
the same order from standardized coefficients. The most influential explanatory variable in the decision is JT, followed by HO, SC e H,
PR, FO and finally PS e H. These results are similar to those obtained with the MNL and SCL models (Pérez-Lopez et al., 2020).

The three models improve the GoF and the validation results of the MNL and SCL models. The NL model improves the validation
results of the BSCL model, and some of the GoF results, but is not totally conclusive. They are not nested between them and have a
different number of estimated parameters, therefore to compare their GoF, we use p% and AIC. The NL model has a higher p% value than
BSCL but a lower AIC value. However, the proposed BSCNL model significantly improves the GoF and the validation results of both of
them.

The mixed specification BMSCNL has one more parameter to estimate than its kernel BSCNL. BMSCNL improves the GoF and
validation statistics results of BSCNL (but the LRT is not significant). The results are inconclusive, and for this reason it is not included
in the table. Fig. 3 compares the values of GoF and validation measures assessed in the different models estimated, including MNL, SCL
and BMSCNL that are not shown in table 4. The results of the BSCNL and BMSCNL specifications of the SCNL model improve those of
the rest of the models in all the concepts considered.

5. Conclusions

The spatially correlated nested logit (SCNL) model is proposed in this research for spatial location choice modeling. The SCNL
model makes it possible to combine the approach of nested alternatives of the nested logit model (NL) with that of extensions based on
spatially correlated logit (SCL) model using metrics of spatial correlation between alternatives. Thanks to this combination, the SCNL
model improves the explanatory and predictive power of the models that use the previous approaches.

The SCNL model can improve the explanatory and predictive power of the NL, even when the nested structure of the NL. model has a
strong spatial component, with the same unknown parameters (if the spatial metric does not require additional parameters, as the one
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employed in the application). This improvement occurs when the spatial metric selected in the SCNL model is able to capture the
spatial correlation between alternatives that the nested structure designed by the analyst for the NL model was unable to capture. The
SCNL model achieves this improvement over the NL model by modeling the correlation between pairs of alternatives belonging to the
same nest using spatial metrics.

The SCNL model can also improve the explanatory and predictive power of SCL-based models with the same metric of spatial
correlation between alternatives. This improvement occurs when non-spatial correlation between alternatives is captured by the
nested structure or when this nested structure is capable of detecting spatial correlation between alternatives in addition to that
captured by the spatial metric. The SCNL model achieves this improvement over these models thanks to the flexibility of the
dissimilarity parameter between nests, which makes it possible to model the correlation between pairs of alternatives with greater
flexibility than SCL-based models. Furthermore, unlike SCL-based models, SCNL models do so considering not only spatial but also
other correlation factors.

In addition, the SCNL model proposed in this research is compatible with mixed specifications of random coefficients to incorporate
heterogeneity into decision-makers’ preferences. The mixed SCNL model thus built may have better properties than the kernel SCNL in
the presence of heterogeneous preferences.

The application of the different models analyzed empirically confirmed that the proposed SCNL model has good properties. The
BSCNL model (using the common spatial border correlation metric) provided better empirical results than the SCL-based model using
the same spatial metric and NL models, both in goodness-of-fit and in validation.
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