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Diseno de escenarios para la obtencién de
preferencias declaradas

Maria Soler Martinez

Universidad Jaume I

Resumen El objetivo principal del presente trabajo final de maéster
(TFM) es el disefio efectivo de encuestas para obtener preferencias sobre
tratamientos, estas serdn medidas mediante un experimento de elecciéon
discreta. Las herramientas utilizadas seran, programacion en Excel (Vi-
sual Basic), método de eleccion discreta (discrete choice) y diseno facto-
rial.

Se pretende estudiar las preferencias de las caracteristicas que son va-
loradas por el consumidor a la hora de comprar un tratamiento para la
cura o mejora de su enfermedad, o las caracteristicas que valoran los mé-
dicos a la hora de recetar un tratamiento o medicamento (en este estudio
generalizaremos la utilidad, ya que asi podemos obtener una perspectiva
mucho méas amplia). Para ello se utilizaran encuestas, las cuales estaran
diseniadas con el nimero 6ptimo de preguntas de eleccion, y el disenio del
experimento deberd cumplir unas premisas para garantizar que se trata
de un buen modelo de escenarios de eleccién discreta. De este modo se
podran obtener resultados fiables sobre las preferencias de los consumi-
dores.

A lo largo del trabajo veremos como programar en Visual Basic una cal-
culadora Excel (Macros) que constara de dos partes. La primera, en la
cual introduciendo el nimero de atributos (caracteristicas del tratamien-
to a valorar) y sus niveles (categorias de cada una de las caracteristicas),
nos muestra el nimero de escenarios 6ptimo. Por otro lado, la segunda
parte de la calculadora, nos mostrara un posible disenio de estos (este no
es unico).

Para ello estudiaremos, en la seccion 1, los experimentos de eleccion dis-
creta, en busqueda de indicaciones para encontrar el mejor diseno de
escenarios para realizar dichos experimentos (Discrete choice), ademés
introduciremos el modelo probabilistico que se esconde detras de un Dis-
crete choice. Por otra parte, veremos el disefio factorial, ya que sera el
método mas eficiente para el estudio del efecto de cada atributo sobre
la variable respuesta, en nuestro caso, las preferencias (de este modo,
se puede estudiar eficientemente las preferencias de los encuestados so-
bre los tratamientos). Utilizaremos una variante de este, llamado disefios
factoriales fraccionados, con el proposito de buscar el nimero minimo de
dimensiones capaces de explicar el maximo de informacién.
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Otro problema al que nos enfrentaremos sera, ademas de obtener las
pautas para la minimizacién y el disefio eficiente de escenarios de calidad
para estudiar las preferencias, la programaciéon de nuestros objetivos en
el lenguaje BASIC. Veremos que se trata de un lenguaje sencillo, que
mediante el uso de bucles y su conjunto de herramientas nos facilitara la
construccién de instrucciones necesarias para nuestro propoésito.

Por lo tanto, este estudio se centrara en intentar encontrar las claves
para el diseno de un buen experimento de eleccion discreta, en el que
se tendra en cuenta tanto la carga cognitiva como la configuracion de
conjuntos de eleccién con un buen disefio.
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Introduccion

El objetivo principal de este texto es el diseno de escenarios o encuestas para
el estudio de preferencias. Para ello se indagara en las técnicas de analisis con-
junto, en los disenos de experimentos y ademas se realizara un pequeno estudio
de las técnicas estadisticas, para la obtenciéon de resultados 6ptimos en estos
métodos, de esta manera ampliar el punto de vista mas alla del diseno de tales
escenarios.

El analisis conjunto (AC) es una técnica de investigacion utilizada tanto en
el ambito académico como empresarial para analizar las preferencias declaradas
de los consumidores sobre nuevos productos y servicios que se prevé lanzar al
mercado. Se trata de un método cualitativo de cuantificacién de preferencias. A
grandes rasgos, el analisis de conjunto tiene como objetivo averiguar qué combi-
nacion de entre un nimero determinado (es limitado) de atributos es el preferido
por los encuestados, mediante, en este caso un experimento de eleccion discre-
ta, es decir, un proceso de eleccion en el cual se evalian diferentes conjuntos
de perfiles de productos hipotéticos descritos por sus caracteristicas, a las que
llamamos atributos. Cada perfil o conjunto de eleccién, se configura mediante la
combinacién de atributos siguiendo un patréon denominado disenio experimental.
Este diseno es variable, depende del niimero de atributos que se quieran con-
siderar y las variaciones de cada uno de ellos, a las que llamaremos niveles de
cada atributo. Por consiguiente, cuanto mayor sea el niimero de atributos y sus
niveles, mayor sera el nimero de escenarios o perfiles que deberéan evaluar los
encuestados.

Para poder aplicar las técnicas de analisis conjunto, existen diversos mode-
los que nos encaminan hacia el buen diseno de experimentos. En nuestro caso,
optaremos por una clase de disefios experimentales de preferencias declaradas
llamados modelos de eleccion discreta o més conocidos como Discrete choice.
Se ha optado por un experimento de elecciéon debido a que son los mejores a la
hora de pronosticar el comportamiento de los usuarios, ya que ellos finalmente
deciden qué bienes o servicios van a consumir, estos modelos ademéas son capa-
ces obtener los efectos cruzados entre los atributos, cosa muy dificil de conseguir
mediante la observacion directa.

La aparicién de los modelos de eleccion discreta ha permitido el desarrollo
de analisis de mercados, estimando los valores de los factores principales (atri-
butos), y estudiando los efectos que generan las interacciones entre dos o mas
factores.

Para poder estimar las interacciones entre dos o méas atributos se requiere de
disenos con un nimero muy elevado de alternativas, esto implica un gran esfuer-
zo por parte de los encuestados, lo que genera efectos negativos en la estimacion
de modelo, pues esta carga cognitiva puede perjudicar a la toma de decisiones e
inducir a los usuarios a no utilizar un criterio durante el proceso de seleccién, lo
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cual implica un error en los datos y distorsiona el diagnostico. Sin embargo,con
un namero amplio de escenarios se obtiene con mayor probabilidad la opcién
que se ajusta a las preferencias de los usuarios.

En el contexto de la obtencién de preferencias, se entiende que el individuo
se enfrenta a un proceso de elecciéon donde cada una de las opciones, por si
misma, genera un grado de utilidad que la convierte en mas o menos preferida
(se considera que el individuo tiene la capacidad de calcular la maximizacion de
esta utilidad). Un amplia gama de opciones puede reducir el grado de vacilacion
en la eleccion, ya que le estamos proporcionando al usuario mayor informacion.
Por ello, excluir opciones dentro del conjunto de alternativas de eleccién seria
equivalente a descartar datos que puedan ser relevantes en el proceso de eleccién.

Sin embargo, en la literatura encontramos trabajos que destacan los efectos
negativos que se derivan de ofrecer un elevado niimero de opciones a los indi-
viduos. Por una parte, la presencia de muchos atributos reduce la cantidad de
informacion disponible para cada atributo, y por otra parte, se considera que los
individuos disponen de una racionalidad limitada, por lo que no pueden abarcar
y retener toda la informacion disponible necesaria en un proceso de toma de
decisiones conforme el niimero de alternativas va incrementando.

Por tanto, deducimos que para calcular el nimero de escenarios de eleccion
optimo tendremos que incluir el mayor nimero de atributos posible pero con un
ntmero minimo de conjuntos de eleccion. Este serd uno de los problemas que se
nos presentara a lo largo del trabajo, y prestaremos mucha atencién, ya que el
tamano de eleccién es determinante en la generaciéon de error puesto que cual-
quier proceso de eleccién que realiza un encuestado es el resultado del equilibrio
entre el coste generado por el esfuerzo mental de tomar la decision y el beneficio
que le aporta esta.

En la seccién 1.4 veremos los tipos de errores que se cometen en los expe-
rimentos de eleccion discreta, pero nosotros nos centraremos mayoritariamente
en dos. Por un lado, los errores derivados de las caracteristicas personales de los
encuestados (carga y capacidad cognitiva). Y por otro lado, los errores derivados
de las caracteristicas del disefio experimental (ntiimero de escenarios, combina~
ciones de los niveles de cada atributo).

Nos ayudaremos de dos técnicas para lograr nuestros objetivos, los disenos
de experimentos de eleccion discreta y los disefios factoriales.

Estudiaremos los experimentos de eleccion discreta, ademas de introducirnos
en el disenio de escenarios también veremos el modelo probabilistico y algunos
modelos estadisticos para la interpretacion de la utilidad, estos son a posteriori
del diseno del experimento, utilizados para el anélisis de los resultados y la ob-
tencion de las preferencias valoradas en las encuestas. Los modelos de eleccion
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discreta son muy convenientes a la de analizar preferencias basados en una mues-
tra de individuos a partir de encuestas, estas dan mejores resultados para evaluar
las caracteristicas del objeto de estudio, son mas econémicas en el sentido que el
nimero de encuestas es menor al de otros modelos y permite disenar un conjunto
eficiente de situaciones de intercambio para evaluar las preferencias. El diseno
de estos experimentos es una teorfa muy utilizada en el campo econométrico, ya
que como hemos comentado, es la clave para la obtencion de resultados 6ptimos.

Por otro lado, para minimizar el nimero de escenarios o conjuntos de eleccion
investigaremos en los disenos factoriales. Es el nombre que se le da a unos mode-
los que tiene como objetivo determinar la significacion de los efectos principales
y de las interacciones entre atributos, asi de este modo estudiar el efecto de cada
atributo y sus interacciones sobre la variable respuesta. Estos son una técnica
de minimizaciéon de dimensiones, ya que buscan el nimero minimo de dimen-
siones capaces de explicar el maximo de informaciéon contenida en los datos. En
particular, utilizaremos un tipo de disenos derivados de estos disenos llamados
disenos factoriales fraccionados. Un disenos factorial fraccionado es un diseno
factorial en el cual solo se efectua un subconjunto seleccionado, presuponiendo
que los efectos de orden superior son no significativos.

Concluiremos al obtener las claves para el calculo del niimero de escenarios y
el diseno de los conjuntos de eleccion teniendo en cuenta el ntimero de atributos
y sus niveles como variables. Una vez obtenidas estas premisas veremos c6mo
programarlas en Visual Basic, para asi construir una calculadora en excel, en
la que una vez introducidos los atributos y los niveles del tratamiento del que
queremos estudiar las preferencias, nos dara el nimero de escenarios necesarios
y un posible diseno de estos.
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1. Experimentos de eleccion discreta

1.1. Introduccién

Los experimentos de elecciéon tienen una base teoérica en el modelo de Lan-
caster (1966) que deriva la utilidad a las caracteristicas de los bienes y no a
los bienes en si como postulaba la teoria econémica clasica, y tienen una base
econométrica en los modelos de utilidad aleatoria (Luce (1959) y MacFadden
(1974)).

El modelo de elecciéon de Lancaster supone que el consumidor demanda bie-
nes en virtud de sus caracteristicas, y son estas las que generan utilidad. Estos
estudios basados en el comportamiento de los individuos, son una buena herra-
mienta para el anélisis y prediccién de la demanda.

Por su parte, la teoria de la utilidad aleatoria parte de que el individuo
perfectamente racional siempre opta por la alternativa que supone de mayor uti-
lidad. MacFadden (1974) los denominaba modelos del comportamiento, ya que,
a diferencia del enfoque tradicional, no estan basados en una vision descriptiva
de la demanda, sind mas bien tratan de representar el comportamiento de los
individuos de forma explicita. A la hora de interpretar estos modelos los eco-
nomistas se decantan por MacFadden (1975), este establece que la funcion de
utilidad puede expresarse como la suma de dos componentes, la observable y la
no observable, esta tltimia de naturaleza aleatoria.

En general, los experimentos de elecciéon presentan al usuario un conjunto de
alternativas de eleccion, donde cada alternativa tiene diferentes combinaciones
de niveles de mejora para cada atributo. Estas combinaciones 6ptimas se derivan
de un diseno experimental, el cual estudiaremos en la seccion 1.4. Estos disenos
permiten jerarquizar y conocer el atributo mejor valorado.

En particular, los modelos de eleccion discreta permiten la modelizacion de
variables cualitativas (haciendo uso de las técnicas de las variables discretas,
donde se miden las cualidades).

Dentro de los modelos de elecciéon discreta se distinguen los modelos de res-
puesta dicotémica y modelos de elecciéon multiple, segtin el nimero de alternati-
vas de la variable endogena (la que se va a predecir). Y a la vez, dentro de estos,
se distinguen varios modelos, segin la funcién utilizada para la estimacion de
la probabilidad: el modelo de probabilidad lineal truncado, el modelo logit y el
modelo probit.

1.2. Modelo probabilistico

En este apartado estudiaremos la interpretacion de los modelos de respuesta
dicotémica.
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Existen varios enfoques para la interpretacion de los modelos de eleccion dis-
creta, nosotros nos centraremos en interpretar estos modelos de respuesta dico-
témica bajo la teoria de la utilidad aleatoria, donde la alternativa que maximice
la utilidad esperada en cada caso sera la seleccionada.

En los modelos de utilidad aleatoria se parte de un individuo perfectamente
racional que siempre opta por la alternativa que le supone de mayor utilidad
frente a su alternativa complementaria (la decision del individuo sera entre dos
alternativas excluyentes -la 1 o la 0- ). Si denominamos a la utilidad que aporta
la alternativa j al individuo n como Uy, entonces, U,; > Up;; Vi # j, expresara
que la alternativa i es mas tutil que la alternativa j, y esta seré la escogida por
el individuo n.

En el caso que se nos presenta, donde el niimero de alternativas de eleccién es
2 y ademas una es excluyente de la otra, tenemos que la formulacién del modelo
parte de la utilidad derivada de la eleccién U,,g o U, 1, en funcién de las variables
explicativas de dicha eleccion (es decir, tanto de las caracteristicas propias de
cada una de las alternativas como de las caracteristicas personales propias del
individuo que ha de elegir). Suponiendo linealidad en las funciones se tiene:

UnO = (E;loﬁ + Z;ﬂ + €no (1)
Un1 = x;zlﬂ + Z;L’V +En1 (2)

Donde, €,0 y €n1 se refieren a las desviaciones en el comportamiento del
individuo debidas a factores aleatorios. El conjunto de variables z,, recoge indi-
cadores como género, localizacién, etc., que miden la heterogeneidad. Por otra
parte, se encuentran los pardmetros 5 y v que llamaremos parametros de prefe-
rencias (estadisticos de inferencia).

Asi, si la utilidad de la alternativa 1 es mayor, la eleccion del individuo es 1,
y observamos que se tiene:

Un1 > Uno (3)

T B+ z2hy + et > ThoB + 2Ly + €no (4)
(218 — o) + (207 — 2,77) > €no — €m1 (5)
(1 — 20)B > €no — €m1 (6)

(por defecto si dos alternativas son iguales en utilidad se escoge la alternativa
0, v no aporta diferentes caracteristicas en utilidades diferentes).

Ademés, tenemos que el modelo convencional para dos alternativas de elec-
cion cumple:

AU, = p1+ (Dxy) B+ 25 (71 —Y0) + (Eno — €n1), ya que pp es normalizada a 0
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E[gnO —&nl | Xnazn] =0
y VCW‘[%O —&nl | Xnazn] =1

La varianza igual a 1 es resultado del proceso de normalizacién, ya que el
modelo no se altera porque se multiplique por cualquier cantidad.

Como habifamos mencionado anteriormente, si el individuo n elige la alter-
nativa 1 su utilidad supera a la utilidad de la alternativa 0, y viceversa, de este
modo, podemos modelizar el problema que nos aborda utilizando una combina-

cion de las ideas que hemos ido mencionado hasta ahora.

Asi, el problema

. 1si Uy > Upo
dn = {O si Upg > Upna (7)

Donde d,, es la elecciéon del individuo n. Lo podemos expresar

dy =a+x,8+27+¢en

1 sidi>0
dn = {O , en otro caso (8)

Sin asumir ninguna distribucién especifica, la probabilidad del modelo dico-
tomico quedara definida por

Prob(d, = 1|X,, z,) = Prob(di > Olzy, 2,)
= Prob(x),8 + 2,y + &, > 0)

=1-Proble, < —(z},8 + 2},7)]

= Prob(e, < 8+ 2,,7)

= Fx8+2,7)
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Todo esto se tiene, asumiendo una distribucioén asimétrica, tales como la nor-
mal y la logistica.

Segun sea la funcion distribucion, F(x] 8 + z.,7v), asociada a &, se obtie-
nen varios modelos de experimentos de eleccion dicotémica. Si la funcion sigue
una distribucién uniforme, estaremos hablando del Modelo Lineal Truncado, si
la funcién de distribucion se trata de la normal tipificada, el Modelo Probit vy,
por otro lado, si la funcién de distribucion es la curva logistica, lo llamaremos
Modelo Logit.

Del modelo de probabilidad obtenido, se sigue:

Eld, | ¢, 2n] = 0 X Prob(d, =0 | xn,2n) + 1 x Prob(d, = 1|z, z5)

= Prob(d, =1 | xp, 2n)

1.3. Modelos segun la distribucién de probabilidad

Modelo lineal de probabilidad. En cuanto al Modelo Lineal de probabilidad,
se planteo como una extension del modelo lineal general (con una simple mani-
pulacion del modelo de regresion), no entraremos a explicarlo con detalle, ya que
este tiene muchas limitaciones implicitas, como problemas de heterocedasticidad
(varianza no constante), la estimacion por minimos cuadrados no garantiza que
sus valores estén entre 0 y 1 (este problema se puede solucionar truncando el
rango de variaciéon) y un valor limitado en el coeficiente de correlacion lineal R?.

De los resultados obtenidos en el apartado anterior, tenemos:

dn = Edy | Ty, 2n] + an = Prob(d, = 1| Xp,2,) + an

Donde asumimos que a,, es una variable aleatoria que se distribuye como una
normal de media cero, es decir, a,, ~ N(0,0?). De este modo el modelo lineal de
probabilidad puede ser sugerido como el que sigue.

Donde, la distribucién que sigue d,, se trata de una Bernoulli.

dp ~ Be(Prob(dy, = 1| #n, 2,)) (10)

Este modelo asume que los incrementos en la probabilidad son constantes,
algo poco realista, en la mayoria de los casos.
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Asi pues, el Modelo Lineal de Probabilidad nos sera tutil si nuestro objetivo
es aproximar los efectos parciales de las variables sobre todo el rango de los
regresores, sin embargo, de este modo no podemos observar la reaccién de la
variable endogena ante los cambios de las variables explicativas, en particular
para aquellos valores més extremos.

Modelos no lineales. Un modelo paramétrico se completa especificando una
distribucién para €.

Nosotros asumiremos una distribucién simétrica, tal como la normal o la lo-
gistica. De este modo, asumiendo simetria podemos decir que las probabilidades
asociadas a nuestros dos casos seran:

Prob(d, = 1| xn,2n) = F(z,,8+ 2,7) (11)

Prob(d, = 0|z, 20) = F [— (2,8 + 2,,7)] (12)

Dadas las dificultades que comprende el modelo lineal de probabilidad, se
intentaran hacer transformaciones para que las predicciones caigan dentro del
intervalo [0,1].

Deberia adoptarse un modelo en el que los valores de Prob(d, = 1| xy, 2,)
estén restringidos al intervalo [0,1], una forma de hacerlo es tomando F() como
una funcién distribucién acumulada.

El modelo no lineal seré el siguiente:

con

En = E[dn | LTy Zn] - F(I/nﬁ + Z;L'}/)

Donde la funcion F(z], 8 + z,,7) debe de ser una funcion no lineal, en la cual
las variables explicativas afecten a la variable endégena mediante un indice li-
neal y este luego es transformado mediante la funcion para que los valores de la
probabilidad sean consistentes.

Como hemos comentado en varias ocasiones, tomaremos como posibles al-
ternativas a la funcién distribucion acumulada uniforme del modelo lineal de
probabilidad, la normal y la logistica, ambas acotadas entre 0 y 1. Cada una de
ellas da como resultado un modelo, el modelo Probit y el Logit, respectivamente.
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Modelo Probit y Logit. Como acabamos de ver, los problemas del modelo
lineal de probabilidad se acaban sustituyendo la funcién de distribucién uniforme
por una funcién que toma valores estrictamente entre 0 y 1, y asi se garantice
un resultado en la estimacion comprendido en este rango, [0,1]. Este requisito lo
cumplen las funciones de distribucion, ya que son funciones continuas que toman
valores comprendidos entre 0 y 1. Ademas, buscamos una funcién de distribucion
asimétrica.

Bajo estas condiciones nos encontramos con dos modelos que se adecuan a
nuestras necesidades:

1. El Modelo de probabilidad Probit, que se asocia a la funcién distribucion
normal acumulada.

donde
z~ N(0,1)

2. El modelo de probabilidad Logit, que se asocia a la funcién distribucion
logistica.

B 1 e

Cl4ec 14e

F(c) = Ac)

En ambos casos, tenemos que c¢ es el polinomio que contiene el modelo de
regresion lineal (¢ = 2!, 8 + z.,7).

En la siguiente figura vemos las graficas de la funcién de distribucion logisti-
ca (curva azul) y de la funcion de distribucion normal (curva verde) con valores
comprendidos entre 0 y 1. En la cual cabe destacar que hay pocas diferencias
entre ambas gréficas, basicamente difieren en el comportamiento en las colas, la
rapidez con la que se acercan a 0 y a 1. Donde la normal es menos achatada y
alcanza mas rapidamente los valores extremos, mientras, la curva logistica tiene
las colas mas anchas, lo cual indica que la probabilidad de éxito en los extremos
es mayor en el modelo logit.

Debido a la similitud de ambas curvas, podemos deducir que no habra muchas
diferencias en la estimacion de ambos modelos.
Las caracteristicas técnicas mas importantes de ambas son muy similares:

= Ambas Funciones son positivas para cualquier valor de x.
= Asintéticas a 0 cuando la funciéon tiende a —oo , y asintoticas a 1 cuando
tiende a +oo.
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Figura 1. DISTRIBUCION ACUMULADA NORMAL Y LOGISTICA.

= Tienen maxima pendiente en el 0.
= Centradas en 0 y simétricas.

Los modelos Logit y Probit, asumen ambos que existe una variable latente
no observable, pero que estéd conectada con la variacion de los regresores. La
idea es la que habiamos comentado anteriormente, en la seccién 1.2, donde si
llamamos a la variable latente d;, solo cuando esta supera el umbral del 0 su-
cede el suceso d,, = 1, como ya habfamos expresado en (8). Asf pues, a la hora
de estimar un parametro, estamos viendo en realidad el cambio de la variable
latente ante un cambio en la variable exdgena (o variable explicativa) y no en la
probabilidad de que ocurra el suceso, por ello, el valor en si de los parametros de
ambos modelos no nos aporta informacién estrictamente. El signo de los mismos
indica la direccién en que se mueve la probabilidad (incremento o decremento)
cuando aumenta la variable exdgena correspondiente.

A la hora de realizar los anélisis los resultados de ambas son muy similares
en cuanto a significatividad, ajuste, valores de los parametros, etc. Sin embargo,

nos serd mucho més facil trabajar con los parametros de la funcion logistica.

Ajuste del modelo Logit:
El modelo de regresion logit sera:

dp = F(x,8+2,7) +en
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Donde las probabilidades de que la variable dependiente tome valores 0 o 1
son:

e(w:l/g+z;,’)/)

Prob(d,, = 1| xp,2,) = Eld, | X, 20,] (13)

T 14 @nBtam

o(@hBH207)

_ _q rogy &
PTOb(dn =0 | xnazn) =1 E[dn | Xnvzn] 1 1+ e@nB+2,7)
_ 1

T 1+ el@nBta)

Debido a la no linealidad del modelo, es decir, que la relaciéon entre la va-

riable dependiente y las explicativas es no lineal, no podemos aplicar el método
de Minimos Cuadrados Ordinarios o lineales para estimar los parametros del
modelo de regresion Logit.
Ademas, como las variables explicativas incluidas en el modelo son variables
discretas combinadas de forma que se impide la obtencién de observaciones re-
petidas de la variable enddgena, entonces, la matriz de datos muestrales estara
formada por n observaciones, donde la variable endégena tomaré los valores 1 o
0. Esto, junto a la no linealidad comentada anteriormente, impide la utilizacién
de métodos tradicionales, como por ejemplo, la estimacién del modelo mediante
el método de minimos cuadrados generalizados.

Por tanto, se utilizarda el método de maxima verosimilitud para ajustar el
modelo y encontrar sus parametros.

De este modo, la estimaciéon de un modelo logit se obtiene maximizando su
funcion de verosimilitud, esta se trata de una funcién céncava, por tanto, los
estimadores de verosimilitud existen y son tnicos. Se maximizaré el logaritmo
de la verosimilitud.

Se consideran estimadores Méximo-verosimiles de los parametros de una po-
blaciéon determinada, aquellos valores que generan con mayor probabilidad la
muestra observada, es decir, aquellos cuya funcién de densidad conjunta (fun-
cion de verosimilitud) alcanza su maximo.
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Suponiendo que las observaciones son independientes, tenemos la funcién de
densidad de la variable d para cada observaciéon n,

L= []F,B8+ 27" 1 - F(a;,B+ 2y~
n=1

Tomando el logaritmo de la funcién se nos queda el logaritmo de verosimili-
tud:

m

InL =" duln[F (2,8 + 2,7)] + > _(dn — 1)in(1 — [F(2},5 + 2,7)])

n=1

derivando la expresion con respecto a cada coeficiente, obtenemos el gradiente
del logaritmo de la verosimilitud

OlnL N F[(2 B+ 2 - F'l(x), 8+ 2,
) =) an(xnanZu—dn)u—M)(%zn)

Haciendo estas ecuaciones cero, podemos encontrar los estimadores de maxi-
ma verosimilitud de los parametros, ya que el método de estimacién de méaxima
verosimilitud elige el estimador del parametro que méximiza la funcion de vero-
similitud (InL).

Las derivadas de primer orden respecto a los parametros 3,, sabiendo que

(x7,B+2,7) .
! ! ) = —en T .
F(z),B+ zl7) = TreGTAtT quedan como se sigue:

dnL & e@nB+=7)

= =N"dy - —— 15
9 nz::l( ! 1+e<w;ﬂ+zm>)x" (15)

oinl, e(@nB+2,9)

=Nl ——————— )z 16
oy ;( P (16)

Este se trata de un sistema de ecuaciones no lineales, por eso es necesario un
método iterativo o algoritmo de optimizacién que permita la convergencia.

Los estimadores que se obtienen bajo estas ecuaciones del modelo Logit son
consistentes, si el namero de observaciones tiende a infinito, los estimadores tien-
den en probabilidad a su valor verdadero. Ademas, también cumplen la propiedad
de ser asintoticamente eficientes. Ademas, al aplicar el método de maxima vero-
similitud, eliminamos el problema de la heterocedasticidad que tenfamos con el
modelo lineal.
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Algunos parametros estimados en un modelo Logit: El modelo logit, al
igual que el modelo lineal de probabilidad, sirve para medir la probabilidad de
que ocurra el acontecimiento objeto de estudio, en nuestro caso, d, = 1.

En el caso de los modelos logit, como la relacién entre las variables explica-
tivas y la probabilidad de que ocurra el suceso 1 es no lineal, el aumento en una
unidad de la variable explicativa (variable ex6gena) no siempre indican el mis-
mo aumento en la probabilidad, ya que dependeré del nivel original de la misma.

Una interpretaciéon mas sencilla de obtencién de parametros estimados es a
través de la linealizacion del modelo. Si llamamos M,, a la probabilidad de que
ocurra la alternativa 1, de tal forma que:

(@ B+207)

Blln) =M = e

se tiene:

M, + M, e@nPtm) = glanftz,7)

M, = (1 — M,)enftzn7)

_Mn @
1+ M,

De esta forma obtenemos el cociente entre la probabilidad de que la alter-
nativa 1 sea la escogida y la probabilidad de que no se elija esta alternativa (es
decir, que resulte escogida la alternativa 0), a este cociente se le denomina como
odds ratio, esta es una forma de representar el riesgo, o por otro lado, la ventaja
de la opcion (o alternativa) 1 frente a la 0. Dependiendo del campo de estudio
en el que nos encontremos tiene una interpretacion. Es decir, si nos encontramos
en el campo clinico, la odds ratio podria representar el riesgo de contraer una
enfermedad frente al de no contraerla, sin embargo, nosotros tomaremos la in-
terpretacion que se refiere a la ventaja de escoger una alternativa frente a otra,
ya que el campo que nos ocupa es el de la utilidad de tales alternativas.

A la hora de interpretar la odds ratio tenemos que tener en cuenta, que la
odds ratio y la probabilidad no son equivalentes, sino que conectan con esta
igualdad
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M,
(1 - Mn)

donde esta siempre serd mayor o igual que 0 pero no estara limitada por un
méaximo, es decir, la odds ratio podra variar desde 0 hasta +oc0, y su interpreta-
cion se realiza en funcion del valor 1 (se comparara si es mayor, menor o igual a
1). De esta forma, si odds ratio = 1, tendremos que M,, = 1 — M,,, y la probabili-
dad de que la alternativa 1 sea escogida es la misma que de que no sea escogida.
Si de otro modo, odds ratio < 1, tenemos entonces que, M,, < 1—M,,, con lo cual,
la alternativa 1 tiene menor probabilidad de ser escogida frente a la alternativa 0.

odds ratio =

Cuando se quiere comparar las ventajas para distintos valores de la variable
explicativa (que en nuestro caso seran los niveles dentro de cada alternativa),
se calcula el cociente entre odds, el cual nos da otra forma de cuantificar la
asociaciéon entre dos variables dicotémicas. Asi, si se toma como referencia la

[19¢2)

observacion (individuo) “i” y se quiere comparar con la del individuo “j”, tene-
mos:

Mi+1
(1-M;11)
M;

(1-M;)

cociente entre odds =

y de este modo, el cociente entre odds mide cuanto es mas probable que se
dé la alternativa 1 en la observacion “i” frente que se dé la alternativa 1 en la
observacion “j”. Su interpretacion es analoga a la de la odds ratio, es decir, si
cociente entre odds = 1 tenemos que la probabilidad de obtener la alternativa 1
es igual para las dos observaciones, y si el valor obtenido para el cociente entre
odds es menor que 1, la probabilidad de que la alternativa 1 sea escogida en
la observacion “i” es menor que la probabilidad de que esta sea escogida en la
observaciéon “j”, por el contrario, si cociente entre odds > 1, tendremos que la

[19¢2)

alternativa 1 seré escogida en la observacién “i” con mayor probabilidad que en

(192

la observacion “j”.

Cuando queremos calcular la variacion en la preferencia o ventaja de la obser-
vacion “i” al verse incrementada en una unidad alguna de las variables explicati-
vas, el céalculo del cociente entre odds facilita la interpretacion de los parametros
estimados, obteniendo el factor de cambio del siguiente modo:

_Migy
cociente entre odds = “‘AILH) _
(1-11;)
1)+ (211

e(iB+z7)
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El parametro e®t7 es un factor de cambio en el cociente entre odds cuando
las variables explicativas “x;” y “z;” aumentan en una unidad, de esta manera
se estima el logaritmo de la ventaja. Por otra parte, la evaluacion del valor del
antilogaritmo nos dara una forma efectiva para analizar los efectos directos de
los parametros S y -y sobre la probabilidad.

Si queremos expresar el cambio que sufre la variable dependiente provocado
por un cambio unitario en una de las variables independientes (variables ex6genas
o explicativas), calcularemos el efecto marginal.

El efecto marginal se calculard como la derivada parcial de la variable de-
pendiente, d,,, con respecto a cada una de las variables independientes, x,, y las
variables independientes, z,, que como ya habiamos comentado en la seccién 1.2
son indicadores de género, localizacion, etc. Es decir, si llamamos al conjunto de
todas las variables independientes X, se interpretara el cambio producido en
d cuando una de las variables explicativas aumenta en una unidad como:

ad,, e~ (B+1)Xjn

an (1 + e*(5+'y)Xj,,L))2 (6 + ’Y)

El coeficiente del efecto marginal sera la constante dada por (5 + 7).

Por la forma en la que se define el efecto marginal, tenemos que en el modelo
lineal de probabilidad el efecto marginal de cada una de las variables explicativas
es constante, lo cual no es lo que esperabamos, ya que no es muy razonable que
las variaciones en la probabilidad sean iguales en los valores centrales y en los
valores extremos de la variable dependiente.

En el modelo logit, como acabamos de ver, el efecto marginal depende de
los valores que toman las variables explicativas. De este modo, el efecto mar-
ginal ya no es constante como ocurria en el modelo lineal de probabilidad. Por
tanto, se puede calcular los efectos marginales para cada observaciéon de la mues-
tra o, también, pueden evaluarse para el valor medio de las variables explicativas.

Puesto que la funcion exponencial utilizada en el modelo logit (al igual ocurre
con la funcion utilizada en el modelo probit) se trata de una funciéon positiva
(siempre es positiva), el signo de los coeficientes siempre nos mostrara la direc-
cion del efecto marginal, con esto, si el signo es positivo indicard una relacion
directa entre la variable explicativa y la probabilidad, mientras que si el signo es
negativo la relaciéon sera inversa.
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Contraste de hipétesis: Para ver la significatividad estadistica de los pa-
rametros estimados utilizaremos un contraste de hipdtesis, donde mediante la
construccion del intervalo de confianza, valoramos si se debe rechazar o aceptar
la hipoétesis nula.

Tenemos que la distribucion del estimador del parametro § es una normal:

6~JV(ﬂn/VaMBO

Para realizar contrastes de hipotesis de significacion individual, es decir, para
testar si el valor del pardmetro estimado es significativamente distinto de cero
de forma individual, el contraste a realizar seria:

Hy : 8 =0 El parametro es igual a 0
(17)
H; : 5 # 0 El parametro es distinto de 0

El intervalo de confianza proporciona un rango de posibles valores para el
parametro. Queda definido de la siguiente forma:

B = zaso\/Var(B) < B < B+ 2a/2\/ Var(B)

donde z ~ N(0;1) y (1 — «) es el nivel de confianza (o significatividad),
también se puede representar en porcentaje (1 — «)100% (la forma més habi-
tual). Una vez extraida la muestra, se confia si el valor estd o no dentro del
intervalo, y si repetimos el proceso con muchas muestras podriamos afirmar que
el (1 — «)100 % de los intervalos construidos contiene el valor verdadero.

De este modo, a partir de la expresion anterior, el contraste de hipotesis (17)
seguird la siguiente regla de decision:

>

Se rechaza Hy si |—2S2—| >
e rechaza Hy si | = Za /2

Por otro lado, si queremos realizar contrastes de hipdtesis conjunta sobre to-
dos los coeficientes o un subconjunto de coeficientes de los estimadores, podemos
utilizar el contraste de razones de verosimilitudes.

Queremos realizar el contraste definido a continuacién:
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Hy:Bo=p1=---=0

Hy:Bo#B1#--#0

(18)

Donde cabe destacar que el rechazo de la hipétesis nula no indica un rechazo
a que todos los coeficientes de los parametros son 0, es decir, puede haber algiun
coeficiente 0 pero no todos lo seran.

El estadistico utilizado para este tipo de contraste (18), sera:

LB)
—2Ln 2L~
TR

Donde, L(ﬁj) es la verosimilitud del modelo restringido, en el cual se ha im-

puesto la Hy, L(3) es la verosimilitud del modelo completo, y ¢ es el ntumero de
restricciones.

De este modo, la regla de decision queda:
: 2
si [X1-a| < X se rechaza la Hy.

L(B.
Valores muy proximos a cero del cociente (ﬂg) , utilizado para el contraste,

L(B)

significa que las variables incluidas en el modelo son poco significativas. Por lo
que la capacidad explicativa del modelo seria en este caso muy reducida.

Como habiamos comentado al principio de esta seccioén, las funciones ¢ y A,
del modelo probit y logit, respectivamente, tienen propiedades muy similares. De
este modo, los resultados obtenidos para el modelo logit como los pardmetros
estimados, los contrastes, etc, serdn analogos para el modelo probit.

Estos modelos los habiamos introducido como medida para intentar solventar
los problemas del modelo lineal de probabilidad. Estos cumplen:

= Los valores estimados de la probabilidad estan entre 0 y 1.

= Estos modelos no exigen homocedasticidad y no suponen normalidad en los
errores.

= La variacién de la probabilidad ya no es una funcién lineal de los regresores.

1.4. Diseno de escenarios

El tema que vamos a abordar en esta seccion es el disenio de encuestas de pre-
ferencias declaradas para evaluar las caracteristicas del objeto de estudio. Estas
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encuestas permiten diseniar un conjunto eficiente de situaciones de intercambio
para evaluar las preferencias de los usuarios.

Preferencias declaradas Las técnicas de preferencias declaradas son un con-
junto de metodologias que se basan en juicios realizados por los individuos, se
presentan situaciones hipotéticas que deben ser lo méas cercanas a la realidad y
estos deben emitir juicios de como actuarian ante tal situacion. Estas técnicas
utilizan disenos experimentales para construir estas situaciones hipotéticas que
son presentadas a los encuestados en forma de alternativas de eleccién.

Estas técnicas de preferencias declaradas poseen las siguientes caracteristicas,
que son de utilidad a la hora de abordar estudios sobre valores y caracteristicas
de un producto:

= Las variables explicativas pueden ser extendidas, es decir, el rango de varia-
cion de los atributos puede modificarse, anadiendo factores u opciones.

= Se pueden aislar los efectos de interés de las variables, lo cual facilita su
estudio posterior.

= Permite la incorporacién de variables secundarias cualitativas.

= No existe error de medicion de los datos (por construccion de estos).

= Facilitan la recoleccion de datos y su posterior anélisis.

Sin embargo, hay que tener especial cuidado en determinados sesgos a la hora
de utilizar estos métodos de preferencias declaradas:

= Errores aleatorios:Estos se deben a que los individuos seleccionan la res-
puesta que ellos creen que hipotéticamente elegirian en la vida real, lo cual
no asegura que realmente lo harian si se les presentase la situacién, ademas
también pueden darse interpretaciones distintas a una misma pregunta, por
ello, las preguntas deben ser lo més claras y concisas posible, ademas de
acercarse a hechos reales o casi reales. También pueden darse estos errores
por fatiga del entrevistado, esto se tendra en cuenta a la hora de presentar
los escenarios.

= Errores no aleatorios: Este tipo de errores pueden darse por percepciones
cotidianas de los encuestados, debido a experiencias anteriores que pueden
influir a la hora de contestar.

= Error de afirmacion: Se pueden producir errores a la hora de contestar
sobre preferencias por el afan de agradar o querer contentar al encuestador
por parte del individuo encuestado.

= Error de racionalizacion: Se pueden producir errores al intentar racio-
nalizar las respuestas, de este modo, el encuestado esta proporcionando res-
puestas artificiales. El subconsciente del encuestado entra en conflicto, y esto
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puede impactar en sus respuestas.

= Error de politica: Este error se debe a una manipulacion de las respuestas
por parte del encuestado, ya que este puede que responda deliberadamente
con el fin de influir en las decisiones que el cree que se basaran los resultados
de la encuesta.

= Error de no restriccion: En este caso el error viene dado por limitar las
respuestas a un conjunto que no se adecua a los encuestados. Ya que al
restringir las respuestas y no encontrar una practica con su comportamien-
to, este puede responder de forma irreal. Por tanto, a la hora de disenar
las preguntas de un cuestionario se debe tener en cuenta que las restriccio-
nes u opciones aportadas abarquen el mayor rango posible de caracteristicas.

= Error de no respuesta: Este tipo de errores es el mas comun en todo tipo
de encuestas. Encontrarse con preguntas sin contestar suele ser muy habi-
tual. Puede darse por muchos factores, ya sea por no entender la pregunta,
por falta de opciones, etc.

Todos estos son errores a considerar e intentar minimizar, ya que implican
errores de medicién en la variable dependiente.

Diseno experimental El disefio experimental se trata de una técnica estadis-
tica que permite interpretar y analizar las causas de un efecto, de esta manera
teniendo variables vinculadas a las causas podremos medir el efecto de otras
variables relacionadas, a estas relaciones se les llama de causa-efecto. Para po-
der medir la causa-efecto con un grado de confianza y poder obtener resultados
fiables, los disefios de experimentos nos dan unas pautas para manipular las va-
riables.

En cuanto al diseno experimental de preferencias declaradas, se utilizan téc-
nicas de analisis conjunto, donde cada encuestado contribuye a la muestra total
en el nimero de preguntas contestadas. Podemos distinguir 3 tipos de diseno
experimental dependiendo del tipo de respuesta:

1. Escalamiento (Rating): En este tipo de disefos las respuestas estan or-
ganizadas en una escala numérica que indica satisfaccion, atractivo o pro-
babilidad de uso (por niveles). Esta se trasforma en una escala de utilidad.
Al imponer unos supuestos podremos decir que es muy probable que las me-
didas obtenidas estén sesgadas, aunque confiables (Louviere (2000)). Estos
sirven para expresar grados de preferencia, a cada opcion se le otorga una
categorfa de eleccion (category rating scale).
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2. Jerarquizacion (Ranking): En la jerarquizacion, como su nombre indica,
se jerarquiza (se compara y ordena) cada respuesta segun atractivo o pre-
ferencia. Esto puede realizarse por dos caminos, por una parte pidiendo al
consumidor que ordene las opciones directamente, o por otra parte, ordenar
las elecciones segun frecuencia de uso (para esto hace falta observaciones de
las elecciones a través de un largo periodo de tiempo). A medida que aumen-
ta el nimero de opciones aumentan las dificultades para llevarlo a cabo por
parte del encuestado, ademés disminuira la confiabilidad del experimento.
Una vez realizada la jerarquizacién se realiza la estimacién que permite en-
contrar una funcion de utilidad consistente con el orden de las alternativas
escogidas por el encuestado.

3. Eleccion (Choice): En los experimentos de eleccion, el encuestado ha de
escoger la alternativa que considere mejor, dentro de un conjunto de alter-
nativas presentado. Estos son los mas utilizados, ya que el pronéstico de la
eleccion es lo que se busca. Estos también pueden ser utilizados en contextos
de eleccion abstracta, es el caso de cuando se quiere realizar un estudio de un
producto atin no disponible, en este caso se hacen supuestos en las caracte-
risticas del producto para presentar las alternativas de eleccion. La seleccion
de este tipo de diseno experimental se basa en la necesidad de pronosticar
la probabilidad de utilizacion.

1.5. Conclusiones

Todo diseno experimental de preferencias declaradas consiste en una serie de
variables independientes relacionadas con una variable dependiente (que es la
variable respuesta, la variable de estudio). Cada variable independiente (a las
que llamaremos factores o atributos) se caracteriza por una cantidad de niveles,
que son los que representan el valor de cada atributo.

A continuacién listaremos una serie de recomendaciones a considerar en el
disenio experimental de preferencias declaradas, dadas por Fowkes. et Wardman
(1988):

1. Los anélisis de compromisos (trade-offs, en los que la idea es como una de-
cision que implica que esta es realizada con una comprension total de las
ventajas y desventajas, a lo mejor se da que perdemos un tipo de cualidad
para poder ganar otra cualidad que a nosotros nos conviene mas) presen-
tados a los encuestados deben cubrir un amplio rango de variacién en los
gustos de los individuos, para intentar evitar errores de no restricciéon que
hemos comentado en la seccion 1.4.

2. La consideracion de los efectos (atributos) debe realizarse con especial cui-
dado (ha de hacerse en total relacion con el objeto de estudio, ofrecer situa-
ciones de eleccion a los encuestados tal que pueda realizarse la estimacion de
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los parametros del modelo de eleccion discreta especificado), ya que de estas
consideraciones dependen los atributos y niveles del diseno. Ademas, los va-
lores de los atributos deben seleccionarse de manera que sean interpretados
como realistas por parte de los encuestados.

A veces sera necesario igualar los valores de algunos atributos para distintas
alternativas, de modo que tengan el ntmero de niveles que nos convenga,
para clarificar diferencias entre los atributos que sean imperceptibles o igno-
radas por los encuestados. Esta medida en la teoria del disefio experimental
es considerada como mala, sin embargo, en la practica a veces serd necesaria.

Para finalizar, deben realizarse pruebas de consistencia y racionalidad de las

respuestas ofrecidas. Los escenarios de elecciéon no deben ser dominantes, y
si lo son algunos seréd para verificar la racionalidad de las respuestas.

Nuestro objetivo de estudio es analizar las preferencias sobre caracteristicas

de un objeto, para ello nos decantaremos por los modelos de eleccién discreta.
Los modelos de eleccion discreta resultan apropiados cuando el objetivo no es
predecir el comportamiento medio agregado, sino analizar los factores determi-
nantes de la probabilidad de que un agente econémico individual elija una accién
dentro de un conjunto. Se presentaran al encuestado una serie de conjuntos de
eleccion o escenarios, en funcion de las elecciones se analizardn y obtendran re-
sultados sobre las preferencias de la variable explicada.
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2. Diseno factorial completo

2.1. Introduccién

Los disenos factoriales son disenos de experimentos en los cuales cada nivel
de cada atributo se combina con todos los niveles de los demés atributos. De
este modo si un disenio factorial tiene dos atributos con dos niveles para cada
uno, la cantidad de posibles combinaciones sera igual a 22 = 4, y si tenemos dos
atributos con tres niveles cada uno, entonces, tendremos 2% = 8 combinaciones
de posibles escenarios.

Los disenos factoriales en los que se emplean todas las posibles combinaciones
de escenarios se denominan disenos factoriales completos (full factorial). Estos
garantizan que todos los efectos de interés de los atributos son independientes (se
dira que los atributos son independientes por diseno), de este modo, los parame-
tros de interés en los modelos de eleccién podran estimarse independientemente
con los resultados del experimento.

Los disenios factoriales son muy eficientes por la capacidad de obtener in-
formacion de los efectos entre los factores en cada observacion, como habiamos
comentado en la seccion 1. El efecto de un factor es un cambio en la respuesta
ocasionada por un cambio en el nivel de ese factor. Los efectos de interés en un
diseno en general son: los efectos simples, los principales y los de interaccion.

Los efectos simples son las comparaciones entre los niveles de un mismo fac-
tor, a un solo nivel del otro. Un efecto principal es la comparaciéon de medias
de cada nivel de un atributo en particular. Los efectos de interaccién entre dos
atributos ocurren si las preferencias de los consumidores con respecto a los nive-
les de un primer atributo dependen de los niveles de un segundo atributo (por
ejemplo, la existencia de relacion calidad-precio). De este modo podemos definir
la interacciéon como el efecto producido por la accién de un factor, influido por
la presencia de otro (también se puede hablar de interaccion de mas de dos fac-
tores).

La base de los disenos factoriales es determinar del total de combinaciones po-
sibles para cada atributo con sus posibles niveles, una vez obtenido este nimero
total de combinaciones posibles se muestra el nimero de situaciones hipotéticas
de opciones presentadas al encuestado, cumpliendo que garanticen la indepen-
dencia entre ellas (opciones). A este paso del diseno se le denomina plan maestro,
un ejemplo muy utilizado de plan maestro es el disenado por Han y shapiro.

Por otro lado, hay veces que se sigue otra metodologia para seleccionar el
diseno experimental factorial adecuado. En este caso, primero se establece el
namero de situaciones experimentales (escenarios de eleccion a presentar a los
encuestados). A continuacion se determina el ntimero de atributos e interaccio-
nes, y por ultimo, el nimero de niveles, estos se pueden ajustar para mantener u
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obtener el nimero méaximo de escenarios dentro de los limites especificados pre-
viamente. Esta es menos comun, se suele utilizar en casos donde el presupuesto
lo requiere.

El diseno factorial completo permite estimar los efectos principales de todos
los atributos y los efectos de interaccién entre pares de atributos, que se asumen
independientes de los efectos principales.

Un ejemplo de diseno factorial completo se ve reflejado en la siguiente tabla.
Un disenio factorial completo de tres atributos con dos niveles cada uno (codi-
ficados con los niimeros 0 y 1), tendria 2% = 8 escenarios de elecciéon y serfa el
siguiente:

Conjunto Factor o Factoro Factor o
de eleccidn | Atributo1 | Atributo 2 | Atributo 3
0 escenario

1 0 0 0
2 0 0 1
3 0 1 0
4 il 1 1
5 1 0 0
B 1 0 1
7 1 1 0
8 1 1 1

Figura 2. Ejemplo de diseno factorial completo.

En la tabla vemos que se combinan de todas las maneras posibles los dos
niveles de cada uno de los tres atributos presentados. Por otro lado, notamos
que la correlacion entre las columnas de la tabla (las cuales representan a los
atributos) es nula , esto se debe a la ortogonalidad del disefio factorial completo.
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Los disenos ortogonales son més sencillos de interpretar, ya que la ortogona-
lidad asegura la independencia de cada uno de los efectos y de sus interacciones
(en el ejemplo, al multiplicar la columna del atributo 1 con las columnas de los
otros, vemos que su resultado es 0, el atributo 1 se estima de forma indepen-
diente a los demés atributos, y si repetimos de forma analoga esta operaciéon con
sus respectivos atributos, obtenemos la independencia de cada atributo con sus
interacciones como queriamos).

Como cabe esperar, el namero de combinaciones posibles para cada atributo
con sus niveles, crece exponencialmente a medida que aumenta el namero de
atributos y sus posibles niveles considerados, esto implica que el diseno facto-
rial completo requiera de la construcciéon de un gran namero de opciones en la
encuesta, lo cual puede afectar directamente a los resultados e interpretaciones
de la variable respuesta, ya que se producen sesgos por fatiga del encuestado.
Para evitar este tipo de errores se utilizan disefios factoriales fraccionados, que
explicaremos en la siguiente seccion.

A lo largo de esta seccién veremos como describir en términos estadisticos
los experimentos factoriales, nombrando los modelos mas utilizados, aunque no-
sotros solo utilizaremos los modelos de regresiéon, ya que nos parecen los mas
aclaratorios, esto lo veremos aplicado a experimentos factoriales de dos atribu-
tos. A continuacién veremos coémo realizar el analisis de la varianza mediante
el calculo de las sumas de cuadrados para la construccion de la tabla ANOVA,
también para experimentos factoriales con dos atributos. Para méas adelante po-
der centrarnos en los disefios 2 factoriales, que se trata de los experimentos
factoriales de k atributos con dos niveles cada uno, para poder llegar hasta la
generalizacion de los disefios factoriales 2%, primero estudiaremos estos disefios
con dos y tres atributos, es decir, los disefios 22 y 23 factoriales, respectivamente.
Procederemos de forma analoga, pero sin extendernos demasiado, para introdu-
cir los disefos factoriales 3% y los disefios factoriales mixtos.

2.2. Modelos de un experimento factorial

El objetivo principal de los experimentos factoriales es la interpretacion de
las interacciones significativas para poder reportar resultados. En esta secciéon
veremos algunos modelos que facilitaran la representaciéon de los experimentos
factoriales. Utilizaremos como ejemplo los experimentos factoriales con dos atri-
butos para una mejor comprension, ya que son los més sencillos.

Las observaciones de un experimento factorial se pueden escribir como un
modelo. Hay varios tipos de modelos:

» El modelo de los efectos:
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Donde suponiendo que el diseno es balanceado, es decir, que se tiene el mismo
niamero de observaciones en cada celda. Vease Montgomery (2004) para ver
otras situaciones.

Yijk = 1+ T + B + (BT)ij + €ijn

coni=1,2,---, a(niveles del atributo 1) ; j = 1,2, ---, b (niveles del atributo
2);k=1,2,---,n (ntmero de réplicas).

Donde p es el efecto promedio global, 7; es el efecto del nivel i-ésimo del
atributo 1, 3, es el efecto del nivel j-ésimo del atributo 2, (87);; es el efecto
de la interaccion entre los dos anteriores, y ;5% es la componente de error

aleatorio.

= El modelo de las medias:
Yijk = Mij + Eijk
coni=1,2 -+ a(niveles del atributo 1) ; j = 1,2,---, b (niveles del atributo
2);k=1,2,---,n (ntmero de réplicas).

Donde la media ij-ésima es:

pig = p+7i + B; + (B7)i;.
= El modelo de regresion:

Estos son utilizados cuando uno de los atributos es cuantitativo. El modelo es el
descrito anteriormente como:

Yy = Bo + B1x1 + Bazo + frazixe + €

Si suponemos que los dos factores del disefio son cuantitativos (si no lo son
siempre se puede recurrir a su trasformacion, mediante el uso de rangos), en-
tonces, una forma més natural de describir el modelo del experimento factorial
es utilizando el modelo de regresion. Una representaciéon con un modelo de
regresion del experimento factorial de dos niveles podria escribirse como:

Yy = Bo + B1x1 + Bozo + frozixe + €
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donde y es la respuesta, las 5 son parametros cuyos valores deben deter-
minarse, x; es la variable que representa al atributo 1, x4 es la variable que
representa al atributo 2, y € es el término de error aleatorio. Las estimaciones
de los parametros en este modelo de regresion resultan estar ligadas con las es-
timaciones de los efectos.

Veamos cémo interpretar las interacciones con el modelo de regresiéon me-
diante el ejemplo de la figura 3.

Tal como muestra el ejemplo (Montgomery (2004)), si consideramos los efec-
tos principales como las diferencias entre el promedio de la respuesta con el nivel
alto y el promedio de la respuesta con el nivel bajo de cada atributo, tenemos
que los efectos principales de nuestros factores son:

40+52 30420
2 2

A= =46—-25=21

_30+52  40+20
2 2

B =41-30=11

Por otro lado, si tenemos que el efecto de A con el nivel bajo de B es
A =40—20 =20y el efecto de A con el nivel alto de B es A = 52 — 30 = 22,
entonces, el efecto de la interaccion AB se calculara como el promedio de dichos
efectos

2220
===

AB 1

Los valores con los que estimaremos los parametros 31 y B2, seran la mitad
del valor del efecto principal correspondiente a cada factor, de tal manera te-
nemos f; = 21/2 =105y By = 11/2 = 5,5. Como el valor del efecto de la
interaccion AB = 1, tenemos que el valor del coeficiente de la interaccion en el
modelo de regresion es ﬁ;g = 1/2 = 0,5. Podemos estimar el valor del parametro
Bo, ya que el el promedio de las cuatro respuestas, 30 = w = 35,5. De
esta manera el modelo de regresion ajustado se queda:

9 = 35,564+ 10,521 + 5,522 + 0,521 2
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30 52
+ -
(Alto)
[as]
[
=]
g3
£
20 40
(Bajo)
| 1
- +
(Bajo) (Alto)
FactorA

Figura 3. Experimento factorial con dos atributos de dos niveles cada uno.

Las estimaciones de los parametros obtenidas de este modo para el diseno
factorial en el que todos los factores tienen dos niveles resultan ser estimaciones
de minimos cuadrados.

Vemos que el coeficiente de interaccion 512 tiene un valor muy pequeno con
respecto a los coeficientes de los efectos principales, 612 = 0,5 mientras que
B = 10,5 y By = 5,5, por lo que podemos asumir que esta interaccion es despre-
ciable. De este modo podemos eliminar este término y el modelo de regresion se
quedaria.

§ = 35,5+ 10,521 + 5,572

En nuestro caso, la interacciéon ha sido tan insignificativa que la hemos podi-
do despreciar. Sin embargo, en los casos donde la interaccion es significativa, se
debera recurrir a examinar los niveles de uno de los factores, mientras se mantie-
nen fijos los niveles del otro, para poder sacar conclusiones acerca de los efectos
principales.

La figura 4 nos muestra la grafica de los valores de y generados por las dife-
rentes combinaciones de z1 y 3, esta recibe el nombre de grafica de superficie
de respuesta. Mientras que la figura 5 se muestran las lineas de contorno para
las respuestas constantes en el plano z1, 5.
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Figura 4. Superficie de respuesta (Montgomery (2004)).
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Figura 5. Gréfica de contorno
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En este caso tenemos que las rectas de la grafica de contorno son paralelas,
esto es debido a la ausencia de interaccion entre los factores.

Por el contrario, en el caso de que si que existiera interacciéon entre los fac-
tores, es decir, que el coeficiente 815 no fuera pequeno, tendriamos lineas curvas
en la grafica de contorno, y notariamos un pequeno torcimiento del plano en la
superficie respuesta.

Factor B
1 2 b

1 ¥ili, Y1z, ¥i, ¥z, FieL, ¥ivz,

v ¥iln v Vi o ¥ibn
Factor A 5 Vo1, ¥212, v | 221, ¥222, ¥aet, ¥au2,

Vit e V22 wn Y200
a Vatt, ¥aiz, e | Vat, Ya22, Favl, ¥ab2,

Valn wen ¥aln v Wb

Figura 6. Arreglo general de un disefio factorial de dos factores.

En los disenos factoriales de dos factores, los factores de las filas y las co-
lumnas, A y B, son de igual interés. El interés se encuentra en probar hipotesis
acerca de la igualdad de los efectos de los tratamientos.

Por ejemplo, un contraste de hipotesis acerca de la igualdad de los efectos de
los tratamientos en las filas:

Hy:m=n=-=7,=0
Hy : Al menos una 7; # 0

Otro ejemplo, un contraste de hipotesis acerca de la igualdad de los efectos
de los tratamiento en las columnas:

Hy:p1=p2=-=p=0
H, : Al menos una 3; # 0
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También existe el interés de determinar si los tratamientos de las filas y las
columnas interactiian. Por lo tanto, otro ejemplo de contraste de hipétesis sera:

HO . (Tﬂ)ij =0 VZ,]
Hy : Al menos una (78);; # 0

Un ejemplo de un diseno factorial de dos atributos sera ( Montgomery (2004)):
Un ingeniero esté disenando una bateria que se usard en un dispositivo que se
sometera a temperaturas extremas. El Gnico pardmetro del diseno que puede
seleccionar en este punto es el material de la placa, y tiene tres opciones, que
por experiencia sabe que valores les proporcionaré cada material al someterse
a ciertas temperaturas (en cuanto a duracién del material). Con estos datos,
mediante el uso de un disenio factorial, puede responder a preguntas como, jque
efectos tiene el material y la temperatura sobre la vida de la bateria? o ;Existe
alguna eleccion de material que proporcione una vida larga de la bateria sin que
influya la temperatura?.

Analisis de la varianza Para realizar el analisis de la varianza de los efectos
del diseno factorial de dos atributos, y poder probar los contrastes de hipotesis
antes sefialados, se puede resumir en la siguiente tabla (ver tabla 1). De don-
de deduciremos que no podremos rechazar la hipétesis nula y tomaremos como
cierto que no hay efectos en las filas, ni en las columnas, ni en las interacciones,
si las estimaciones de M S, MSp v MSap son estimaciones de ¢2, y por lo
tanto analogas a MSg. Es decir, el estadistico Fj, que se distribuye como una
F (distribucion de probabilidad continua), también conocido como distribucion
F de Snedecor (por George Snedecor) es el que nos ayudard a contrastar las
hipotesis, ya que sera el que nos dara la relacion entre M Sy y M Sg, por ejem-
plo, con (a—1) grados de libertad en el numerador y ab(n—1) en el denominador.

lFuente de variaci()n‘Suma de cuadrados‘Grados de libertad‘Cuadrado medio Fo

Atributo A SSa a—1 MSy = % Fo = %22
Atributo B SSB b—1 MSg = % Fo = %gg
Interaccion SSaB (a—1)(b—-1) MSap = (aisls)% Fo = AJIVISSAEB
Error SSE ab(n — 1) MSg = %

Total SSTotal abn —1

Cuadro 1. Tabla del anélisis de la varianza para un diseno factorial con dos atributos.
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Sea y;.. la suma total de observaciones bajo el nivel i-ésimo del factor A, y ;.
la suma de observaciones bajo el nivel j-ésimo del factor B, y;;. la suma de obser-
vaciones bajo la celda ij-ésima, y y . denota el total de todas las observaciones,
entonces, se tiene que las sumas de cuadrados de los efectos principales son:

SS :iizﬁ v
A bnizl " abn

1 b y2
SSp = — 20 e
B~ un ; Y.j. abn

para obtener las sumas de cuadrados de las interacciones, se hard en dos
pasos:

1. Obtendremos la suma debido a los subtotales, que se trata de la suma de
cuadrados entre los totales de las ab celdas.

b
1« y2
Ss SISy e
Subtotales n Yij. ab

i=1 j=1

2. Para obtener SS4p tendremos que restar las sumas de cuadrados de cada uno
de los efectos principales.

SSAB - SSSubtotales - SSA - SSB ==

1 - y? 1O y? 1 o y
- (n ZZ%J' abn) (bn ;yz abn) (an Zly'J' abn)

1 a b 1 a ) b y2
_ E(Zzy?j. _g;yi _E;y?)—ﬁ

i=1 j=1
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Ademas por sustraccion podemos calcularnos la suma de cuadrados debida
al error. De este modo sabiendo que la suma de cuadrados total es:

a b n 2
SSTotul = Zzzyfjk - (ZT

i=1 j=1k=1
tenemos que

SSE = SS7otal — 554 — SSp — SSap

SSE = SSTotal - Sssubtotales

De este modo, vemos que podemos obtener facilmente las sumas de cuadra-
dos de las tablas, y no seré tarea dificil poder obtener el estadistico de contraste,
F para cada factor. Y asi poder obtener la significacién tanto de los efectos
principales como de las interacciones, empleando los grados de libertad corres-
pondientes, senalados en la tabla 1.
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2.3. Disefios 2* factorial

El disefio 2* factorial es el disefio factorial mas sencillo, se trata de un experi-
mento con k factores o atributos con dos niveles cada uno. Estos niveles pueden
ser cuantitativos, cualitativos o quizas pueden indicar la ausencia de un factor.

Una réplica completa de este disefio requiere 2 x 2 x 2--- x 2 = 2¥ observa-
ciones.

Como hemos comentado en la seccién 2, los disenos factoriales son cada
réplica completa de un experimento, en el que se investigan todas las combina-
ciones posibles de los niveles de los atributos. El efecto de un factor o atributo
lo podemos definir como el cambio en la respuesta producido por cambios en
los niveles de dicho atributo. Estos disenios suelen ser més eficientes. Ademas
son necesarios este tipo de disenos cuando se quieren estudiar interacciones, y
permiten el estudio de los efectos de un atributo con varios niveles de otro factor.

El disefio 2% factorial es de particular utilidad, sobre todo en las fases ini-
ciales de un experimento con muchos factores, ya que este diseno proporciona el
menor ntmero de corridas con las que pueden estudiarse k factores en un diseno
factorial completo.

Diseno factorial 22: El primer caso de disefio 2 factorial es el disefio de
tan solo dos factores, los atributos A y B por ejemplo, con cada uno dos niveles.
A este disefio se le llama disefio factorial 22, y tendra cuatro combinaciones de
tratamientos.

El modelo de regresién para un disefio 22 es

y =P+ Pix1 + Baxa + ¢

donde x; representa el atributo A y o representa el atributo B de forma
codificada, y las 3 representan los coeficientes de regresion.

Si llamamos A al efecto del atributo A, B al efecto del atributo B, y AB al
efecto de la interaccion AB, y denotamos por letras minisculas a las combinacio-
nes de tratamientos correspondiente a los niveles altos, el nivel bajo de un factor
se representara por la ausencia de letra, en su lugar, por convencién se utilizara
(1) para indicar que ambos factores estan en el nivel bajo. Esta notacion sera
utilizada en todos los disenios 2 factoriales.
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En los casos de disenos con dos niveles, tendremos que el efecto promedio
de un factor puede describirse como el cambio de respuesta producido por un
cambio en el nivel de ese factor promediado para los niveles del otro factor.

Con la notacién descrita, tendremos que el efecto de A en el nivel bajo de B
sera

[a = (1)]/n
y el efecto de A en el nivel alto del factor B

[ab — b]/n
al promediarse estas dos cantidades se tiene que el efecto principal de A es:

A= g lab = +a— ()] = - lab+a—b— (1)

De la misma forma, podemos obtener el efecto principal de B, promediando
el efecto de B con el nivel bajo y alto de A. Obtenemos que:

B:%[ab—a]Jr[b—(l)}:%[ab—kb—a—(l)]

Por otro lado, el efecto de la interaccion AB se define como la diferencia
promedio entre el efecto de A con el nivel alto de B y el efecto de A con el nivel
alto de B. Por lo tanto,

AB = %[abfb}f[a—(l)] = %[ab+(1)fa—b]

Ver el ejemplo de la secciéon 2.2. Donde aplicamos estos célculos para la ob-
tencion de los efectos con 1 réplica del experimento.

Como un ejemplo de disefio 22 factorial (Montgomery (2004)), la investiga-
cion del efecto de la concentracion del reactivo y de la cantidad de catalizador
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sobre el rendimiento de un proceso quimico. Como datos se tiene que la con-
centracion de reactivo es un factor, el factor A, cuyos niveles son 15% y 25 %.
Como factor B tendremos el catalizador, con nivel alto y bajo de 2 libras y 1
libra, respectivamente.

En la figura 7 observamos las cuatro combinaciones de los tratamientos. Ve-
mos la notacién que senalabamos antes.

b=60 ab=90
(18 + 19+23) 31+ 30+ 29)
Alto @
(2 libras) : |
PR
z:
=
23
i
© 3
Bajo
(1libra) == @& . 4
(1) =80 a=100
(28 + 25 + 27) @36+ 32|+ 32)
1
I 1
Bajo Alto
(15%) (25%)

Concentracién
del reactivo,
A

Figura 7. Combinaciones en los tratamientos en el disefio 2% factorial.

Para este ejemplo los efectos promedios pueden estimarse como:

1
A = — 1 — — =
) (90 + 100 — 60 — 80) = 8,33

1

Ty

(90 + 60 — 100 — 80) = —5,00

1
AB = ——(90 + 80 — 100 — 60) = 1,67
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y su interpretacion es la siguiente: al ser el efecto de A positivo, esto nos
sugiere que al incrementar al nivel alto de A, el rendimiento aumentari. Por
el contrario, como el efecto de B es negativo, tendremos que al aumentar la
cantidad del catalizador se reducira el rendimiento. En cuanto al efecto de la
interaccion parece ser pequeno en comparacion con los dos efectos principales.

Observamos que al obtener los efectos promedios, se utiliza un contraste para

estimar A, B y la interaccion AB:

Contrasteq =ab+a—b— (1)

Contrasteg = ab+b—a— (1)

Contrasteap =ab+ (1) —a—b

a estos contrastes se les llamaré el efecto principal de A, el efecto principal
de B, y el efecto principal de la interaccion AB, respectivamente.

Puede utilizarse el analisis de la varianza para obtener la interpretacion de
los efectos de los factores. Como sabemos que la suma de cuadrados del contraste
es igual al cuadrado del contraste dividido por el ntimero de observaciones en

cada total, podemos obtener facilmente la tabla para el anéalisis de la varianza,
donde:

[ab+a—b— (1))

554 = 4n
()2
55, — [ab+b—a— (1)]
4dn
2
SSup — [ab+ (1) —a —b]

4n

En el ejemplo de la figura 8, las sumas de cuadrados seran:
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(50)°
= :2
SSa 03) 08,33
_ (=307
SSp = 10) = 75,00
10)?
SSap = 103) = 8,33

Diseno factorial 23: En este tipo de disefios tendremos tres atributos de
interés, A, B, C, cada uno con sus dos niveles En este caso tendremos 2 combi-
naciones posibles.

B
0
0
1
1
0
0
1

0
1
0
1
0
1
0

ol B Bl K=l K=) E==] R o)

Q| | | O = | W[ N —

1111
Cuadro 2. Matriz del disefio factorial 23.

A este cuadro se le conoce a veces como la matriz del disefio. Habran 7 gra-
dos de libertad entre las ocho combinaciones del diseno, tres grados se asocian
a los efectos principales A, B, C, y cuatro grados de libertad se asocian con las
interacciones AB, AC, BC y ABC.

Las estimaciones de los efectos se realizaran de forma analoga a los disenos
factoriales 22, solo que ahora tendremos mas factores para combinar los efectos.
La estimacion del efecto principal del atributo A por ejemplo, se realizara pro-
mediando las estimaciones del efecto de A cuando los factores B y C estén en el
nivel bajo, las estimaciones de A cuando B esté en el nivel bajo y C en el nivel
alto, las estimaciones de A cuando B esta en el nivel alto y C en el nivel bajo,
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v las estimaciones de A cuando tanto B como C estan en el nivel alto. De este
modo, tenemos:

AltO+ == ¢

|
1
I
1
1
|
I
b-—|-=-=-=--- + Alto
b

Factor ¢

Bajo- =—

[¢))

a
I ]
| I

+

Bajo Factor A Alto

Figura 8. Disefio factorial 2°.

1
A:Z[a—(1)+ab—b+acfc+abcfb0]
n

1
B:4—[b+ab+bc—|—abc—(1)—a—c—ac
n

1
C:%[c—l—ab—i—bc—l—abc—(1)—a—b—ab]

mientras que los efectos en las interacciones de dos factores pueden calcularse
como la diferencia de los efectos promedio de un factor con los dos niveles del
otro, a la mitad de esta diferencia se le llamara la interaccion AB. De este modo,
tenemos que la interacciéon AB es:

[abc —bc+ab—b—ac+c+a+ (1))

Diferencia =
2n
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y como la interaccion AB es la mitad de esta diferencia, tenemos el efecto de
la interaccion

[abc —bc+ab—b—ac+c+a+ (1)]
4an

AB =

De forma analoga, los efectos de las interacciones de los demés factores son
(viendo la figura 9, observamos que la interaccion AB es la diferencia de los
promedios entre las corridas de dos planos diagonales del cubo)

[(1)+a—b—ab—c—ac+ bc+ abc

BC =
4n

(1) —a+b—ab—c+ ac— be+ abc]
4n

AC =

por otro lado, la interaccion ABC se define como el promedio de los efectos
entre la interaccién AB y los niveles alto y bajo del factor C

ABC — [abe — be] — [ac — ] — [ab — b] + [a — (1)] _ [abc —bc —ac+c—ab+ b+ a— (1))

4n 4n

Como hemos visto en la seccion 2.3, al obtener los efectos promedios, se uti-
liza un contraste para estimar A, B, C y las interacciones. Y a partir de estos
contrastes nos podemos calcular las sumas de cuadrados para asi poder contras-
tar la significatividad de los efectos con la tabla ANOVA.

Tenemos, por ejemplo, que el contraste del factor A es
contrastes = [a — (1) + ab— b+ ac — ¢ + abc — b]
de este modo, tenemos
[contrastea]?  [a— (1) +ab— b+ ac — ¢ + abc — be)?

554 = &n - &n

De forma analoga podemos obtener las sumas de cuadrados restantes.
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Disenio general 2*: Una vez vistas las caracteristicas para los disefios facto-
riales 22 y 23, estas pueden generalizarse para los disefios factoriales 2%, disefios
de k factores con dos niveles cada uno.

El modelo estadistico para un disefio 2¥ presentarda k efectos principales,

<I;) interacciones de dos factores, (/;

teracciones de cuatro factores, y asi sucesivamente hasta llegar a una interaccion
de k factores. Es decir, un disefio factorial 2¢ contendra 2* — 1 efectos.

) interacciones de tres factores, (i) in-

El modelo de regresion visto en los apartados anteriores, puede ser genera-
lizado. Suponiendo que se incluyen también los términos de interaccién y los
efectos principales sean significativos o no, tenemos:

k
Y= BO+ZBjxj +ZZBJ‘¢$]@‘+€
=1

g<i

donde z;, z; Vi,j = 1,---,k representan a los k atributos incluidos en el
diseno.

En estos diseflos se utiliza la notaciéon descrita para los disefios factoriales 22
y 23, el orden que se sigue a la hora de escribir las combinaciones de los trata-
mientos es el orden natural, o también llamado, el orden estandar. Por ejemplo,
para un disefio 2% el orden estandar es (1), a, b, ab, c, ac, be, abe, d, ad, bd,
abd, cd, acd, bed y abed.

La obtencion de la significatividad de los pardmetros de las interacciones,
para valorar los efectos, se realizan igualmente con la tabla ANOVA vista en la

seccion 2.2 ampliada para k efectos principales, (I;) efectos de interaccion de

k) = 1 interaccién de

kY . .
dos factores, < 3> interacciones de tres factores, - - -, y (

k factores.

Para este tipo de disenios cuando k£ es muy grande se utilizan paquetes de
software especificos, sin embargo en alguna ocasiéon es necesario calcular ma-
nualmente la estimacion de un efecto o la suma de cuadrados de un efecto. Para
ello se estimara primero el contraste de dicho efecto, estos pueden ser calculados
utilizando su forma general, donde el contraste del efecto ABC - - - k se determina

contrasteapc..xk = (ax1)(b£1)(c£1)--- (k£ 1)
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Una vez calculados los contrastes de los efectos, pueden estimarse los efectos
y calcularse las sumas de cuadrados de dichos efectos, de este modo

2
ABC - -k = %(contTaSteABCmK)

SSaBc.k = %[(contrust@AEch)ﬂ
donde n es el namero de réplicas o corridas del experimento. En la mayoria
de los casos este suele ser n = 1, solo se hace un réplica, ya que los recursos
disponibles, no permiten hacer mas de una sola réplica del diseno, ya que inclu-
so para un nimero relativamente pequeno de atributos las combinaciones de los
tratamientos en estos disenos es relativamente grande.

Una estrategia para el ahorro computacional es eliminar factores del diseno,
pero esto es muy arriesgado ya que cabe la posibilidad de que alguno de los
efectos de los factores que se eliminan sean significativos para el diseno, y por lo
tanto estariamos perdiendo informacion relevante del experimento.

Una forma de abordar el analisis del diseno factorial es suponiendo que las
interacciones superiores son insignificativas para el diseno y combinar sus cua-
drados medios para calcular el error. Esta técnica es conocida como principio
de efectos esparcidos, el cual asegura que la mayoria de los sistemas estan
dominados por los efectos principales y algunas de las interacciones de orden infe-
rior, con lo cual la mayoria de interacciones de orden superior son insignificantes.

Para concluir esta seccién, vamos a dar un enfoque general para el analisis
estadistico de los disefios factoriales 2¢, dando unas pautas a seguir en la siguien-
te secuencia de puntos.

= Estimar los efectos de los factores
El investigador lo primero que tiene que obtener son los factores y estimar
sus efectos, examinar sus magnitudes y signos.

= Formar el modelo inicial
En este paso se considera el modelo completo, con todos los atributos y
niveles, para su posterior revision y ajuste, si es necesario.

= Realizar las pruebas estadisticas
Utilizando el anélisis de la varianza (tabla ANOVA) se comprueba formal-
mente los efectos de los factores y sus interacciones.
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= Refinar el modelo
En base a los resultados obtenidos en el paso anterior se pueden eliminar las
interacciones no significativas del modelo.

= Interpretar los resultados
Para este paso se suelen utilizar las gréaficas de contorno y de superficie
respuesta que hemos visto en la secciéon 2.2.

2.4. Disefio factorial 3*

Durante esta seccion hemos visto disenos factoriales con 2, 3, e incluso k atri-
butos, estos disenos tenfan en comun que a cada factor o atributo se le asignaban
2 niveles. Ahora vamos a ver arreglos de k factores con 3 niveles cada uno, se
haré referencia a los tres niveles como bajo, intermedio y alto (en lugar de alto
y bajo), y se representaran con los digitos 0 (bajo), 1 (intermedio) y 2 (alto),
aunque en algunas ocasiones se representaran con -1 (bajo), 0 (intermedio) y 1
(alto), esta notacion es comin cuando los factores son cuantitativos.

Diseno factorial 32: Es el disefio 3 mas simple, cuyas combinaciones de los
tratamientos se muestran en la figura 9.

- . 4
z .02 12 .22
P
= 4
8 1 Tor 1 21
w
- . ]
0 00 10 20
| L |
0 i 2
Factor A

Figura 9. Combinaciones de tratamientos.
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El modelo de regresion asociado a este tipo de disenos viene dado por la
siguiente ecuaciéon

y = Bo + B1x1 + B2 + Praw172 + Br1a] + Bogas + €

Observamos que el modelo de regresion que relaciona la respuesta y con
y x2 de un diseno factorial con dos atributos de 3 niveles cada uno, necesita de
la adiciéon de un término cuadratico.

En los disefios factoriales 32 estan presentes 32 = 9 combinaciones de tra-
tamientos, hay ocho grados de libertad entre estas combinaciones. Los efectos
principales de A y B tienen dos grados de libertad cada uno, y la interaccion AB
tiene cuatro grados de libertad. De este modo, calculando las sumas de cuadra-
dos podremos obtener la tabla ANOVA. Las sumas de cuadrados de A, By AB
pueden calcularse mediante los métodos utilizados para los disenos factoriales
2% sin embargo en este tipo de disefios cada efecto principal puede representarse
con un componente lineal y uno cuadratico. Para los efectos de las interaccio-
nes se separaran en cuatro partes, en cada una se ajustan los términos S12x1 22,
Bioow123T2, Pr12aiwe, y fr12exia].

Diseno factorial 3%: Suponemos ahora que hay tres factores (A, By C) con
cada uno tres niveles dispuestos en un experimento factorial. Las combinaciones
de los tratamientos de este tipo de disenos se muestran en la figuralO.

o112

102

011 111
° 211

Factor ¢

101 201
'

33
Q,c“" 1 110 ®

Factor 4

Figura 10. Combinaciones de tratamientos.



Diseno de escenarios 49

El modelo de regresion que representa la relacion entre la variable respuesta
y los factores para el disefio factorial 3% vendra dado por

y = Bo+B171+ 8272+ B33+ B1271 T2+ B1371 23+ Bazwaw3+ 1107+ Baaxs+Ba3wi+e

En este tipo de disefios tendremos 33 = 27 combinaciones de tratamientos,
que tienen 26 grados de libertad. Cada efecto principal tiene dos grados de liber-
tad, cada interaccion de dos factores tiene 4 grados de libertad y la interaccion
de tres factores tiene 8 grados de libertad.

Las sumas de cuadrados podréan calcularse utilizando los métodos de la sec-
cion anterior. Ademas nos puede ser de ayuda la descomposicion de los efectos en
un componente cuadratico y otro lineal. La descomposicién de las interacciones
de dos factores podran hacerse en cuatro partes segin los efectos (un grado de
libertad para cada una): lineal x lineal, lineal x cuadratico, cuadratico x lineal y
cuadratico x cuadratico. Y por ultimo, la interacciéon de tres factores se hara en
ocho componentes (las posibles combinaciones de los tres factores segin si son
lineales o cuadraticos).

Diseno general 3¥: Los conceptos utilizados en los disefios 3% y 32, pueden
ser generalizados para los disefios 3¥ (compuesto por k factores de tres niveles
cada uno).

El modelo de regresion generalizado para los disefios factoriales 3* sera:

k

k
y=0B0+> Biwit+ > > Bijmij+ Y Bury +e
i=1

i<j i=1

Tendremos 3* combinaciones de tratamientos con 3¥ — 1 grados de libertad

entre ellas. Estas combinaciones de tratamientos permiten (2 interacciones

3
tres factores, - - -, y una interaccion de k factores (con 2% grados de libertad).

de dos factores (cada uno con cuatro grados de libertad), (k) interacciones de

Las sumas de cuadrados de los efectos y las interacciones se calcularan con
los métodos usuales. No haré falta hacer ninguna descomposiciéon adicional de
las interacciones de ordenes superiores.

Enseguida nos damos cuenta, que en este tipo de disenos se hace més notable
el incremento de combinaciones posibles de tratamientos, el tamafno del diseno
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se incrementara rapidamente con k pequeia. Por ejemplo, un disefio 32 hemos
visto que tiene 27 combinaciones de tratamientos por réplica, un disefio 3* ten-
dra 81, un disefio 3° tendra 243 combinaciones de tratamientos. Por este motivo
muchas veces so6lo se considerara una sola réplica del disefio 3*.
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3. Diseno factorial fraccionado

3.1. Introducciéon

En la seccion anterior (seccion 3) vemos que el problema principal de los
disenos factoriales es el gran tamano que toma el diseno, ya que se quieren es-
tudiar todas las combinaciones posibles de tratamientos. Comentamos que una
técnica para mejorar este problema serfa fraccionar el diseno, mediante el uso
de los disenos factoriales fraccionados.

Estos disenos desprecian las interacciones de algunos o todos los atributos,
suponiendo que estas tienen una influencia despreciable en la respuesta (estos
efectos quedan confundidos con 1), en otras palabras, los disetios factoriales frac-
cionados son formas de seleccionar subconjuntos de tratamientos combinados del
disenio factorial completo sistematicamente.

En general, los disenos factoriales fraccionados implican una pérdida de in-
formacion estadistica, requiriendo realizar supuestos sobre la no significatividad
de efectos de orden superior (por ejemplo, interacciones entre dos o méas atribu-
tos).

Una estrategia para reducir el nimero de escenarios de un disefio experimen-
tal adecuado seria utilizar una fraccion ortogonal del diseno factorial completo.
Por ejemplo, del disefio factorial completo de 26, tomariamos la fraccién de
26=3 — 23 — 8 conjuntos de elecciéon. Este disefio conservaria la ortogonalidad
entre los distintos atributos de toda la matriz donde se combinan los niveles de
los atributos y permite estimar el modelo de utilidad sin multicolinealidad en las
variables (lo que implicard que no existe una fuerte correlacion entre variables
explicativas del modelo, por lo tanto, todas las variables aportardn informacion
al modelo) y haciendo que los atributos estén independientemente distribuidos.

En esta secciéon también veremos, como el uso de bloques nos seréd muy ttil. El
uso de bloques es un medio para reducir el error experimental con el fin de lograr
una mayor precision. Cualquier factor que afecta a la variable respuesta y tiene
un rango de variacién entre las unidades experimentales, aumenta la varianza del
error y disminuye la precisién (cuanto méas factores o atributos experimentales
influyen en la variable respuesta, puede llevar a mas error). La utilizacion de
bloques agrupa las unidades experimentales, hace grupos homogéneos de forma
que la variacion de las unidades experimentales disminuye. Por ejemplo, un gru-
po formado por parcelas adyacentes formaria un grupo en un experimento de
agronomia; en el campo de la salud, un experimento para contrastar los efectos
de un tratamiento, un bloque seria agrupar a los pacientes por peso y estaturas
similares.
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3.2. Disenos factoriales fraccionados de dos niveles:

Veamos primero la técnica de reduccién de combinaciones aplicada a los dise-
nos factoriales de dos niveles, donde tengamos los atributos que tengamos, todos
ellos tendran dos niveles asociados.

Por ejemplo, en una réplica completa de un disefio 28 se requieren 64 com-
binaciones con 63 grados de libertad, de los cuales 6 corresponden a los efectos
principales, y 15 de ellos a las interacciones de dos factores, los demés 42 grados
de libertad se asocian con las interacciones de tres o mas factores. Si suponemos
que hay interacciones de orden superior que pueden despreciarse, este diseno se
puede disminuir de tamano, quedandonos con una fraccion del mismo.

El uso de los disenos factoriales fraccionados lleva con frecuencia a una gran
economia y eficiencia en la experimentacion, en particular si las corridas pueden
hacerse secuencialmente.

Fraccién un medio del disefio 2*: Se denomina fraccién 1/2, cuando el
disefio factorial fraccionado es el resultante de quitarle 1/2 a las 2¥ combinacio-
nes posibles, es decir, cuando nos quedamos con un disefio 2°=1 y reducimos el
nimero de combinaciones de tratamientos a la mitad. Por ejemplo, cuando te-
nemos un disefio de tres factores con dos niveles cada uno, lo cual nos da 23 =8
combinaciones de tratamientos, sin embargo, por algiin motivo solo estamos en
condiciones de realizar 4 corridas del experimento, en este caso utilizaremos una
fraccion un medio del disefio. De este modo tendremos 237! = 22 = 4 (3 grados
de libertad) combinaciones de los tratamientos, como queriamos.

Al utilizar la fraccion 1/2, hemos separado el disefio en dos fracciones, como
vemos en la figura 11 y la figura 12.

La fraccion principal que vemos en la figura 11 es la que nos servira pa-
ra obtener los efectos principales, junto a la tabla de signos que se muestra a
continuacion.

De este modo obtenemos los efectos de los factores principales

1
A:i(a—b—c—i—abc)
1
Bzi(—a+b—c+abc)

CZ%(—a—b—&—c—i—abC)
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Figura 11. Fraccion principal.
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Figura 12. Fraccion alterna.
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ICombinaciones de tratamientos[l [A[B[C[AB[AC[BC[ABC‘

a +HFFF [+ [+
b -+
c - FHE
abc + ||+ |+ | T
ab T
ac R e i R
be -
(1) -+ =

Cuadro 3. Tabla de signos del disefio factorial 23.

y los efectos para estimar las interacciones de dos factores son

AB:%(fafb+c+abc)
1
AC = 5(—a+b—c—|—abc)

1
BCZi(a—b—c—I—abc)

donde podemos observar que los efectos de A son iguales a los de BC, los
efectos de B son iguales a los efectos de AC, y los efectos de C son iguales a
los efectos de AB. A los efectos que poseen esta propiedad se les llama alias. En
este caso, por ejemplo, se puede decir que el efecto de A es alias del efecto de la
interaccion BC.

Este tipo de disenos que acabamos de describir se les llamara disenos de re-
solucion III, ya que los efectos principales son alias de los efectos de interaccion.
Segun estén repartidos los alias, los disenios se pueden separar en:

= Disenos de resolucion III: Se trata de disefios en los que ninguno de los
efectos principales es alias de otro efecto principal, pero los efectos principales
si pueden ser alias de las interacciones de dos factores, y algunas de las
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interacciones de dos factores pueden ser alias entre si. Como el ejemplo del
disefio 23~1 que acabamos de ver.

= Disenos de resoluciéon IV: Se trata de disenos en los que ninguno de
los efectos principales es alias de ningtn otro efecto principal, ni lo es de
ninguna de las interacciones de dos factores, pero las interacciones de dos
factores son alias entre si. Un ejemplo de este tipo de disenos es el disefio
24-1,

= Disenos de resoluciéon V: Se trata de disenos en los que ninguno de
los efectos principales ni de las interacciones de dos factores son alias de
otro efecto principal ni son alias de las interacciones de dos factores, pero
las interacciones de dos factores pueden ser alias de las interacciones de tres
factores.

El uso de los disenos factoriales fraccionados lleva con frecuencia a una gran
economia y eficiencia en la experimentacion, en particular si las corridas pueden
hacerse secuencialmente. En el caso de los disenios en los que se aplica una frac-
cion de 1/2, cada una de las dos fracciones, la principal y la alterna, representan
bloques del disefio completo con las interacciones de orden superior confundidas
con los bloques (en el ejemplo que hemos visto del disefio 237!, ABC estara
confundida).

Fraccién un cuarto del disefio 2*: Acabamos de ver la utilidad de los
disenos de fracciéon un medio, en los que reducimos el niimero de combinaciones
de tratamientos a la mitad, sin embargo, hay ocasiones en las que sera necesario
reducir aun maés el diseno, por lo que seran necesarias fracciones menores del
disefio 2%.

La fraccion 1/4 del disefio nos permitira reducir el nimero de combinaciones
de tratamientos en la cuarta parte. Este disefio tendra 2¥~2 corridas y es comtin
llamarlos disefio factorial fraccionado 2%~2.

Este tipo de disenos pueden ser construidos primero anotando el diseno bési-
co compuesto por las corridas asociadas a un disefio factorial completo de (K —2)
factores y asociando después las dos columnas con las interacciones elegidas que
incluyan los k — 2 factores.

Veamoslo con un ejemplo, si tenemos un disefio factorial 2%, este necesita
64 corridas o combinaciones de tratamientos, sin embargo, suponemos que solo
podemos realizar 16 corridas. En este caso utilizaremos una fracciéon un cuarto
del disefio, y tendremos 2672 = 24 = 16 combinaciones posibles de tratamientos.
Para construir este diseno se anota primero el diseno bésico de 16 corridas de
un diseno completo de 4 factores, A, B, C, D. Después se anaden los factores E,
F, asociando sus niveles a los niveles de las interacciones de tres factores ABC
y BCD.



56 Maria Soler Martinez

Otra forma de construir este disefio es haciendo cuatro bloques del disefio 2°
con ABCE y BCDF confundidas y eligiendo el bloque donde ABCE y BCDF
son positivas (la fraccion principal).

Veamos una tabla de signos que nos serd de mucha ayuda, ya que se ve la
estructura de la construccion del diseno.

lCorrida[A[B [C[D[E: ABC[F: BCD‘

1 e _
2 +- |- - [+ -
3 - - |- | +
4 +|+- |- |- +
5 - - - | +
6 +- - |- +
7 - |- |- -
8 |- [+ -
9 - - - |- +
10 +1- |- |+|+ +
11 - - | -
12 +[+|- [+ -
13 - - -
14 +- [+ -
15 - |- +
16 A+ +
Cuadro 4. Construccion del disefio 272 de resolucion IV.

Vemos como las cuatro primeras columnas (sin contar la primera que espe-
cifica el ntimero de corridas) son los factores principales del disefio basico de un
disefio 2%, y las dos tltimas columnas son los efectos confundidos.

Disefno factorial fraccionado 2*~P: Al planear un experimento en forma
fraccionada en los disefios 2, como la finalidad es tratar de que cada nivel de
los factores aparezca el mismo ntmero de veces en el total de combinaciones de
tratamientos (asi se podra medir sus efectos con igual precision), se debe dividir
el total de combinaciones de tratamientos por una potencia de dos, y utilizar
una de esas fracciones para el experimento. A las nombradas fracciones en las
que dividimos el total de combinaciones se les denominara bloques. Por ejemplo,
si queremos dividir en dos bloques un experimento 22 (experimento que constara
de 3 atributos con dos niveles para cada uno), el resultado serd 23/2 = 22 = 4
combinaciones de tratamientos para cada bloque.

A un disefo factorial fraccionado 2 que contiene 2P combinaciones de tra-
tamientos se le llama fraccion 1/2P del disefio 2¥ o disefio factorial fraccionado
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2k—p,

Cuando hablamos de disefios factoriales fraccionados 2P, se usa el simbolo
2F=P para designar un experimento fraccionado a 1/2?. Donde se eligen inicial-
mente p generadores independientes y sus 2P — p — 1 interacciones generalizadas.

Deberé prestarse atencion a la hora de elegir los generadores, para que los
efectos de interés no sean alias entre si. Como habiamos comentado en la secciéon
2, se debe tener especial cuidado en que los niveles de todos los factores aparez-
can el mismo niimero de veces para que no haya dominancia de unos atributos o
factores sobre otros, para evitar sesgos al analizar los efectos que tienen dichos
atributos sobre la variable respuesta, lo cual puede llevar a errores a la hora de
interpretar los resultados del experimento. Esto se podra evitar haciendo una
buena eleccion de los generados de modo que se obtengan las mejores relaciones
de los alias para no confundir ningiin efecto de interés, se suele suponer que las
interacciones de ordenes superiores son no significativas, con lo cual simplifica
la estructura de los alias (se suelen elegir los alias de forma que tengamos la re-
solucién mas alta, ya que lo que esto implica es que las interacciones superiores
son las que son confundidas).

Las estimaciones de los efectos de los disefios factoriales fraccionados 2%~7
suelen realizarse en computadora, sin embargo, este disenio también puede ana-
lizarse recurriendo a los métodos basicos utilizados en las secciones antecesoras,
de este modo el efecto i-ésimo se estima con la combinacién lineal

2(contarste;)

I =
N

donde N = 2P es el ntmero de observaciones total. Ademas el contraste;
se puede calcular facil utilizando la tabla de los signos en la columna correspon-
diente al factor 3.

En ocasiones, los disenios factoriales después de aplicarles la fraccion 1/2?P
siguen requirriendo igualmente de muchas corridas, tantas que no es posible rea-
lizarlas todas de forma homogénea. En estas ocasiones suele ser tutil el uso de
bloques.

Si por ejemplo, consideramos un disefio factorial fraccionado 2672, cuyo dise-
no se muestra en la tabla 4. Este diseno fraccionado contiene 16 combinaciones,
se podran dividir en dos bloques de 8 corridas cada uno.

Acabamos de ver la utilidad de los disenos factoriales fraccionados como téc-
nica de reducciéon de combinaciones de tratamientos, concluimos resumiendo las
decisiones que hace falta tomar en este tipo de disenios para mayor efectividad.
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= Decidir la fraccién del diseno que se va a utilizar, es decir, el valor de p. Te-
niendo en cuenta las corridas que se pueda permitir el investigador se elegira
un valor de p, para que el nimero de combinaciones sea el buscado.

= Decidir los efectos independientes que se van a confundir con 1, esto quiere
decir saber los efectos que no se van a poder cuantificar (que en nuestro caso
van a ser cuantificados los més posibles). Es deseable que no sean efectos
principales. Se prefiere confundir interacciones de alto orden. Es decir, los
alias seran entre las interacciones de ordenes superiores (los disefios seran de
la més alta resolucién posible).

3.3. Disefo factorial fraccionado 3P

Al igual que en los disefios factoriales fraccionados 2* las fracciones del disefio
eran bases de 2, en este caso las fracciones seran base 3, es decir, se partira el
disefio en 1/3, 1/3%, -+, 1/3P.

La fraccion mas grande del disefio 3% es la fraccion un tercio, la cual al apli-
carla se dice que estamos frente a un disefio factorial fraccionado 3*~!. Esta
fraccion reduce el naimero de corridas en la tercera parte que las del diseno fac-
torial completo.

Para construir un disefio factorial fraccionado 3*~! se selecciona una compo-

nente de interaccion, normalmente la de orden mas alto, y se hace una particién
del disefio 3* completo en tres bloques con 3*~! combinaciones posibles de trata-
mientos en cada bloque, donde cada efecto principal o componente de interacciéon
estimado a partir del disefio 3*~! tiene dos alias.
Por ejemplo, si consideramos una fraccion de un tercio del disefio 32, puede
seleccionarse cualquier componente de la interaccion ABC para construir el di-
sefio (ABC, AB%C, ABC? o AB2C?). Supongamos que elegimos la componente
AB?(C?. Cada fraccion del disefio 337! resultante contendra 32 = 9 combinacio-
nes de tratamientos que deben satisfacer

21 + 229 + 2x3 = u (Mmod3)

donde u= 0,16 2.

Asi que la estructura de los alias resultante nos da A = ABC = BC, B =
AC? = ABC?, C = AB? = AB?C, AB = AC = BC?, por consiguiente solo
se estimaran cuatro efectos a partir de los ocho grados de libertad del disefio.
Ademas vemos que se trata de un disenio de resolucion III, ya que los efectos
principales son alias de efectos de interaccion.
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En general, las combinaciones de tratamientos en un disefio 3*~! pueden
construirse utilizando un método similar al que se empled en las series 2577,
Primero se escriben las 3*~! corridas del disefio completo para k — 1 factores de
tres niveles, y después se introduce el factor que falta con el componente apro-
piado de la interaccion de orden mas alto que cumpla AB*2C3 ... (k—1)%-1,
mediante la relacion

= P21 + Poxa + -+ Pr_1Tk—1

donde 3; = (3 — ag)a; (mod3) para 1 < i < k — 1. De este modo se obtiene
el disefio de resolucién mas alta.

Vedmoslo con un ejemplo, si consideramos una fracciéon de un tercio para
el disefio 3%, tenemos el disefio factorial fraccionado 3*~!, queremos construir
este diseno. Los tres primeros de cada combinacion de tratamientos seran las 27
combinaciones dadas por el disefio 3% completo. Ahora nos falta afadir la cuarta
y tltima columna. Seleccionamos la componente de interaccion AB2CD, para
la cual se tiene oy = a3 = a4 =1y as = 2, con lo cual se tiene

f1=03B—=1)a; (mod3) =3—-1=2
Ba = (3 —1)az (mod3) = (3 —1)2 =4 mod3 =1
B3 =(3—1)as (mod3)=3—-1=2

por lo tanto,

T4 = 2171 —+ X2 +21‘3

y con esta combinacion se puede obtener el resto de combinaciones del disenio
(sin mas que sustituir los valores de x1, x2, 3 de las columnas anteriores).

Para un mayor fraccionamiento de los disefios factoriales 3% se recurre a un
fraccionamiento mayor. Veamos como se tratan en general los fraccionamientos
de estos disefios, que recibiran el nombre de disefios factoriales fraccionados 3577,
donde se construye una fraccion 1/3? del disefio 3% para p < k.

Al aplicar este tipo de disefios nos quedamos con 3P corridas del disefio.
El procedimiento para construir estos disenos consiste en seleccionar p compo-
nentes en 3” bloques, donde cada bloque es un disefio factorial fraccionado 3577,
Las corridas que definen un disefio factorial fraccionado 3*~P pueden generarse
seleccionando primero las combinaciones de tratamientos de del diseno completo
3#=P v después introduciendo los p factores que falten mediante la seleccion de
componentes de interaccion, e igualandolos entre ellos, como hemos visto para
el ejemplo de disefio factorial fraccionado 34~1.
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3.4. Conclusiones

A lo largo de esta seccion hemos visto como los disenios factoriales son dise-
nos eficientes para la obtencion de los efectos entre los atributos. De este modo,
estos disenos seran de gran ayuda para la obtencion de preferencias. Haciendo
uso de un buen diseno factorial, podemos ver qué atributos influyen o son mas
significativos en la variable respuesta.

Aunque los ejemplos que hemos ido dando a lo largo de la seccién son ejem-
plos de disenios aplicados a procesos industriales, los disefios factoriales también
pueden aplicarse al estudio de preferencias, ya que los disenos factoriales al mos-
trarnos los atributos que més influyen en la variable respuesta, nos indican las
caracteristicas que méas influyen en la eleccion, es decir, en las preferencias de
los individuos.

También hemos visto que este tipo de disenos tienen un inconveniente, ya
que para hacer un estudio completo de los efectos tanto de los factores como de
las interacciones, se necesita estudiar todas las posibles combinaciones de trata-
mientos. Esto hace que por pocos atributos que tengamos, como tenemos que
combinar cada uno con los niveles del resto de atributos, el nimero de combina-
ciones o corridas para el experimento aumenta considerablemente rapido, tanto
que a veces el experimentador no se puede hacer cargo de su coste. Este inconve-
niente puede llevar incluso a generar errores en los resultados del experimento,
ya que si se trata de un estudio de preferencias, el encuestado al encontrarse con
tantos escenarios de eleccion (tantos como combinaciones posibles de tratamien-
tos en el diseno factorial completo) puede llegar a contestar sin seguir una logica
debido a la gran carga cognitiva que le esta ocasionando.

Este inconveniente se soluciona con una técnica que hemos comentado en
esta seccion, el uso de disenos factoriales fraccionados. Estos disenos disminuyen
el namero de combinaciones o escenarios posibles, sin intervenir demasiado en
la buena eficiencia de los disenos factoriales a la hora de estudiar los efectos de
los atributos y sus interacciones, ya que supone que las interacciones de orden
superior son poco significativas en el modelo, y por tanto despreciables.

Las conclusiones que obtenemos del diseno factorial fraccionado, es que me-
diante su uso podemos reducir el niimero de escenarios de eleccion a la cantidad
deseada. De este modo, sera el investigador el que decida sobre esta medida,
una vez se tengan el niimero de atributos y los niveles para cada uno de ellos, el
investigador decidirda qué fraccion aplicar al diseno, segin los objetivos de este.
Lo que si que intentara siempre el investigador es elaborar el diseno factorial
fraccionado para al menos calcular los efectos principales.

Ademas, también comentamos durante la secciéon el uso de bloques, esta téc-
nica puede ser una forma de que el investigador se asegure de que no se esta
obviando o pasando por alto ningun efecto de algun factor principal, ya que en
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cada bloque se estudian los factores principales del objeto de estudio.

En el caso que nos ocupa, el investigador ademéas de decidir el niimero de
escenarios de eleccién utilizados en el diseno, tendra que asegurarse de que no
haya dominancia ni efectos principales confundidos. Es decir, en el diseno de este
tipo de encuestas para obtener las preferencias, se tendra que cumplir, por una
parte que cada nivel aparezca el mismo nimero de veces, para evitar que haya
niveles dominantes y por lo tanto tengan mas probabilidad de ser elegidos. Por
otra parte, para asegurarse de que los efectos principales no estén confundidos
(correlacionados), cada nivel de un atributo se debe cruzar con cada nivel del
resto de atributos el mismo nimero de veces. De esta forma, cumpliendo estas
premisas, podemos asegurarnos de que el diseno del experimento se trata de un
diseno eficiente.
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4. Programacion Visual Basic

Como comentamos en la secciéon 1, la finalidad del presente trabajo es el
disenio de escenarios para el estudio de preferencias de pacientes y otras partes
interesadas sobre tratamientos en cuidados de salud.

Para dar un enfoque en el ambito de la salud del estudio de preferencias,
encontramos en la literatura, que los dltimos anos se esta incrementando el uso
de las técnicas de analisis conjunto, en especial los experimentos de eleccion dis-
creta tienen un enfoque aplicado al cuidado de la salud.

El ISPOR (International Society for Pharmacoeconomics and Outcomes Re-
search) nos da unas pautas a seguir sobre las buenas practicas para la realizacion
de un analisis conjunto:

1. Identificaciéon de los atributos y niveles:

El primer paso para la realizacién de un anélisis conjunto sera la elecciéon de
los atributos y distribuir sus niveles. En este paso se seleccionan todas las
caracteristicas que se quieran obtener sobre el tratamiento objeto de estudio
(realizando revisiones en la literatura es la forma més comin).

2. Seleccion de los atributos y niveles:

Una vez se tienen todas estas caracteristicas, en el paso dos, se confirma si
estos atributos seleccionados son las caracteristicas mas valoradas de dicho
tratamiento. Solo seran de interés aquellos atributos mejor valorados o que
cualifican de una mejor forma los tratamientos objeto de estudio. Ademas,
una amplia variedad de atributos hace que el estudio de sus efectos no sea
tan eficiente.

3. Diseno experimental y elaboracién de los escenarios a presentar:

Este paso es el de nuestro cometido, en el que se disena el formato y el nimero
de elecciones a presentar al participante. Un diseno estadisticamente eficiente
hace referencia a una minimizaciéon del rango de variacién de los intervalos
de confianza para los parametro estimados.

Cuando hablamos de diseno experimental o diseno de experimentos, nos es-
tamos refiriendo al proceso de generar combinaciones especificas de atributos
y niveles que los encuestados deben evaluar en las preguntas o escenarios de
eleccion. Para ello utilizaremos las técnicas de disenos factoriales fraccionados,
ya que nos dan una técnica para la minimizacién de escenarios y unas premisas
para la construcciéon de estas combinaciones.

Ademas de una minimizacién del nimero de escenarios, se va a querer mi-
nimizar la amplitud del intervalo de confianza para los atributos que se van a
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estimar, de esta manera, tendremos un diseno estadisticamente eficiente.

Los disenos estadisticamente eficientes son aquellos que estan balanceados,
cada nivel aparece el mismo nimero de veces para un atributo, y se trata de un
diseno ortogonal, es decir, que cada uno de los pares de niveles (en el escena-

rio) aparece una misma frecuencia dentro de los pares de atributos en el disefio
(Johson F.R. (2013)).

En la presente seccién vamos a ver como se ha seguido el proceso de la cons-
truccion y programacion en excel de estos escenarios. Para ello dividiremos la
seccion en dos partes, estas seran las partes que conforman la calculadora (excel).
En la primera parte de la calculadora, calcularemos el ntiimero de escenarios de
eleccién para un diseno 6ptimo, teniendo en cuenta el nimero de atributos y los
niveles de cada uno de ellos. En la segunda parte, se mostrara un posible diseno
(este no es unico) de las combinaciones de escenarios.

4.1. Numero de escenarios de eleccién

Para esta primera parte del disenio de escenarios para la obtencién de prefe-
rencias, nos centraremos en obtener el niimero de escenarios éptimo, es decir, el
nimero minimo de escenarios o combinaciones de niveles posibles para asegurar
un buen diseno.

Utilizaremos las técnicas del disefio factorial fraccionado para nuestro pro-
posito. En la seccién 3 hemos visto como los disenos factoriales completos son
disenos eficientes para el estudio de preferencias, debido a que son una técnica
que facilita el estudio de los efectos entre los factores o atributos e incluso de las
interacciones entre ellos, sin embargo, son disenios que a medida se introducen
factores van creciendo de tamano, ya que los disenos factoriales completos uti-
lizan todas las posibles combinaciones de niveles para el estudio de sus efectos.
Por este motivo, se convierte en una necesidad el uso de una variante de estos di-
senos, el disefio factorial fraccionado, el cual reduce el nimero de combinaciones
o0 escenarios tanto como se desee. Pudiendo asi ofrecer un diseno que es eficiente
en la obtencion de los efectos de los atributos y ademés con el tamano o ntimero
de escenarios que mas se adecue a las circunstancias.

En nuestro caso, para el estudio de preferencias declaradas, se tiene en cuenta
que los escenarios de eleccién se tienen que presentar al encuestado de forma que
este siempre utilice la logica a la hora de hacer las elecciones (se intentara hacer
todo lo que esté en nuestra mano). Para ello, se debera evitar presentar un gran
numero de escenarios al encuestado.

Tras revisar la literatura, llegamos a la conclusion de que uno de los errores
de racionalizacién mas comunes se debe a la carga cognitiva que genera tener que
responder un gran nimero de preguntas (en nuestro caso, las preguntas serfan
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los escenarios de eleccion). Ya que cuando se llega a las altimas preguntas, las
respuestas ya no siguen la ldgica que se precisa.

Por ello, nuestra prioridad a la hora de elegir el nimero de escenarios sera
obtener un ntimero de escenarios, tal que, no se llegue a ocasionar esta carga
cognitiva que influird negativamente a la calidad de las respuestas.

Se han hecho estudios relacionados con la sobrecarga informativa que le su-
pone al entrevistado el tener frente a él un ntimero excesivo de escenarios de
eleccién a los que responder. La mayoria de investigadores utilizan entre 10 y
25 escenarios o combinaciones de niveles como rango adecuado para presentar
un diseno experimental en el que interviene la eleccién de los encuestados. En
nuestro caso, por peticiéon de los investigadores, fijaremos el nimero de escena-
rios méximo a presentar en 16 combinaciones de niveles de los atributos, y de
este modo poder obtener resultados eficientes, sin sesgos por la carga cognitiva
del encuestado.

En base a las investigaciones presentadas en este trabajo, obtenemos que la
forma de llegar al nimero 6ptimo de escenarios presentados al encuestado para
la obtencién de preferencias declaradas, consiste en encontrar la fraccién adecua-
da del disenio factorial de modo que el nimero de escenarios sea el deseado. Es
decir, la tarea consistira en encontrar la p del disefio factorial fraccionado 257,
si se trata de atributos con dos niveles cada uno, o la p del disenio factorial frac-
cionado 3¥7P si se tiene que el disefio consta de atributos con 3 niveles cada uno.

Obtencién del niimero de escenarios para el diseno factorial 2*:

En los casos en los que tenemos k atributos con dos niveles cada uno, para la
obtencion del namero 6éptimo de escenarios, tendremos que encontrar la fraccion
1/2P adecuada.

Por lo tanto, primero tendremos que obtenernos la p que nos dara la fracciéon
del disenio imponiéndole que como méaximo el nimero de escenarios presentados
al encuestado sera 16, de este modo, obtenemos

entonces,
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donde k es conocida, ya que es el niimero de atributos que se quieren asociar
al diseno.

Vemos que este calculo de p no siempre nos dard un namero entero, asi que
tomaremos p’ como el entero mas cercano al valor de p, para asegurarnos que no
sobrepasamos los 16 escenarios de eleccion.

De este modo, el nimero 6ptimo de escenarios seria :

2k

2r’

nlescenarios =

Obtencién del ntimero de escenarios para el diseno factorial 3*:

Del mismo modo, en los casos en los que queremos calcular el niimero de esce-
narios 6ptimo para un diseno factorial con k factores de tres niveles cada uno.
Obtendremos la p que nos dara el disefio factorial fraccionado 3¥~7 con la condi-
cion de que el nimero de escenarios no debe ser mayor a 16, y luego aplicaremos
la fraccion del disefio 1/3P. Asi

k
log(35)

 log3

Igual que antes redondeamos el valor de p al entero mas cercano, y lo lla-
mamos p’, de este modo, aplicandole la fraccion 1/3P al disenio obtenemos el
ntmero de escenarios.

3k
37

n°escenarios =

donde k es conocida, ya que es el ntimero de atributos asociados al diseno, y
p’ es la fraccion calculada.

Obtencion del nimero de escenarios para el diseno factorial general:
Acabamos de ver como obtener el niimero 6ptimo de escenarios de eleccion para

los disefios factoriales 2¥ y 3%, donde no obtenemos diferencias significativas, con

lo cual podemos generalizar este calculo para atributos con cualquier nivel, es
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decir, para disenos a los que se asocien k atributos con el mismo niamero de
niveles h.
Del mismo modo que antes tenemos

hk
_ log(ﬁ)
logh
donde k y h son conocidos, ya que serén el namero de atributos y sus niveles
asociados al diseno.

Quedandonos entero mas cercano asociado al valor de la p obtenida, tenemos
p’, y de este modo, el niimero 6ptimo de escenarios viene dado por
hk

h?’'

n’escenarios =

Programacién en Visual Basic para la obtencién de ntiimero de esce-
narios, con el mismo nimero de niveles para cada atributo.

Viendo la formula general, acabamos de ver que nos da el ntimero de escenarios
6ptimo para el diseno factorial fraccionado, el cual nos dara un diseno eficiente
para un experimento de eleccién discreta, en el que se busca como resultado el
estudio de preferencias declaradas.

Su programacion en Visual Basic serd muy sencilla como se muestra en el si-
guiente codigo, donde nA es el nimero de niveles de cada atributo y a el nimero
de atributos.

Public Function escenariosl (nA, a)

Dim p As Long

If ((nA ~ a) < 16) Then
escenariosl = nA "~ a

Else

p = Log((nA ~ a
It ((p - Int(p
p = Int(p)
Else
p = Int(p) + 1
End If
escenariosl = (nA ~ a) / (nA " p)

/ 16)) / Log(nA)
)) <= 0.5) Then

End If

End Function
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Esta formula general solo se puede aplicar en el caso de que todos los atri-
butos del diseno tengan el mismo nimero de niveles.

Por otra parte, para asegurar que el nimero de escenarios obtenido da lu-
gar a una combinacion de niveles de atributos cuyo diseno sea estadisticamente
eficiente, encontramos en el ISPOR TASK FORCE REPORT sobre buenas prac-
ticas en el anélisis de conjunto, para que un diseno sea estadisticamente eficiente
tendremos que ratificar que:

1. Para cada atributo, el nimero de veces que aparece cada uno de sus niveles es
el mismo, a los disenos con esta propiedad se les llamaré disenos balanceados.

2. Cada par de niveles emparejado (se refiere a la combinacion de dos niveles
por atributo en cada escenario) aparece el mismo ntumero de veces para cada
atributo. A esta propiedad se le llama ortogonalidad.

De esta manera lo que tenemos que buscar es un diseno ortogonal y balan-
ceado, esto requiere que el niimero total de alternativas debe ser divisible por el
nimero de niveles de cada atributo. Una forma més eficiente de hacerlo es sepa-
rando los escenarios por bloques (de forma que en cada bloque no haya méas de 16
escenarios), es decir, de lo que tenemos que asegurarnos es de que el namero de
escenarios en cada bloque sea divisible por el niimero de niveles de cada atributo.

Por tanto, en el caso que nos ocupa donde tenemos k atributos con h niveles
(los atributos asociados al disefio tienen todos el mismo nimero de niveles), solo
tendremos que asegurarnos de que el niimero de escenarios obtenido sea divisible
por h. Lo cual no hara falta, ya que al tener todos los atributos el mismo ntmero
de niveles, para obtener el nimero de escenarios estamos dividiendo una poten-
cia del namero de niveles entre otra potencia (se entiende que menor que la del
numerador) del nimero de niveles, de este modo el resultado obtenido también
serd una potencia de niveles.

. . ' . . .
Es decir, tendremos que escenarios = h*~P", por consiguiente, el nimero de
escenarios es divisible por h, ya que escenarios modnA = 0.

De igual modo, creamos una funcién Visual Basic, donde nos aseguraremos
de que el nimero de escenarios por bloques sea divisible por el nimero de ni-
veles de los atributos. Esta la utilizaremos, por un lado, a modo de test para
comprobar y asegurarnos de que hemos obtenido correctamente el nimero de
escenarios, y por otro lado, es una forma de clasificar los escenarios en bloques,
ya que como hemos visto durante el trabajo, la particiéon de los escenarios en
bloques es una buena técnica para minimizar el ntimero de escenarios.
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Haciendo uso de las congruencias, una forma de asegurarse que un ndmero
es divisible por otro, es si su médulo es 0.

Utilizamos la siguiente funciéon en Visual Basic, donde es se refiere al nimero
de escenarios que seré obtenido en la funcién anterior, nA como ya habiamos
dicho es el numero de niveles y a el nimero total de atributos.

Public Function bloquesokl(es, nA, a)

If (es > 16) Then

If (es / 2 Mod nA = 0) Then
bloquesokl = 2

Elself (es / 3 Mod nA = 0) Then
bloquesokl = 3

Elself (es / 4 Mod nA = 0) Then
bloquesokl = 4

Else
bloquesokl = 5

End If

Else
bloquesokl = 1

End If

End Function

Podemos observar que hacemos la comprobacién de los bloques para un ma-
ximo de 5, ya que tener mas de 5 bloques serfa un caso extremo. Supondria un
namero de escenarios totales (después de aplicar la fraccion al disefio completo)
muy elevado, cosa que solo se obtendria con una cantidad de atributos y niveles
alto. Como hemos comentado a lo largo del trabajo, esto empeora el diseno.

Obtenciéon del niimero de escenarios para disenos mixtos con 2 y 3
niveles.

Hasta ahora hemos visto la programacion del ntimero de escenarios para el caso
en el que el nimero de niveles es el mismo para todos los atributos. En esta sec-
cion veremos el caso en el que no todos los atributos tienen el mismo namero de
niveles, en particular, habran dos grupos de atributos, cada uno con un nimero
de niveles, 2 y 3 niveles en concreto.

Sea un diseno factorial comprendido por A atributos con 2 niveles y B atri-
butos con 3 niveles, tendremos que el nimero de escenarios del diseno factorial
completo sera 24 x 38, Del mismo modo que en la seccion anterior, tendremos
que buscar una fraccién adecuada del diseno para que el nimero de escenarios
no exceda de 16.
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En este caso, las fracciones buscadas seran potencia de 2 y 3, el numero de
niveles asociado al diseno. Por tanto, habra que dividir el niimero de escenarios
totales del diseno factorial completo entre (1/2P1) x (1/3P1).

El ntiimero de escenarios 6ptimo obtenido sera de la forma
24 3B
E— X E—
2P1 3p1
Tendremos que encontrar el valor de p; que nos daran un nimero de esce-
narios con menos de 16 escenarios por bloque y con el nimero de escenarios en

cada bloque divisible entre 2 y 3.

Primero nos centraremos en encontrar un nimero de escenarios que cumpla
la restricciéon por carga cognitiva, de forma que

24 x 3B
2pP1 x 3p1 —

es decir,

24 x 3B -
(2 x 3)pr —

de este modo,

A B
_ log(3555)

= log(2 x 3)

donde A es conocido ya que se trata del numero de atributos de dos niveles
y B también, ya que es el nimero de atributos de tres niveles. Del mismo modo
que antes, redondeamos el valor de p; al entero mas proximo, pj.

En el siguiente paso, el calculo de escenarios aplicando la fraccion del disefio
obtenida, tenemos que tener especial cuidado cuando el diseno tiene asociados
atributos con distintos niveles, ya que el valor de p} obtenido puede resultar
mayor que alguna de las potencias, es decir, se puede dar el caso, por ejemplo,
de que A < pyq, y esto nos lleva a que el nimero de escenarios resultante pueda
no ser divisible entre el nimero de los niveles de atributos, e incluso se puede dar
que el nimero de escenarios obtenidos al aplicar la féormula de fraccionamiento
no sea una cantidad entera, lo cual es un resultado erréneo.
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Esto nos lleva a distinguir casos a la hora de calcular el nimero de escenarios,
dependiendo de si el valor obtenido de p] es mayor o no que A o que B. El modo
de solucionar esta circunstancia es, para el nivel asociado a los atributos cuyo
valor es superado por pj (A 6 B), tomaremos la medida de aplicarle la mayor
fraccion posible ¢ de modo que A — ¢ = 1(asi tenemos asegurado que el namero
de escenarios es divisible entre el ntimero de niveles), y al otro nivel se le aplicara
la fraccién p; + 1 como sigue.

Si suponemos que el valor obtenido p)} es mayor que A tendremos,

) 24 % 38
escenarios = ——————
2A-1 y 3p1+1
es decir,
‘ 2 x 38
escenarios = ———
3p1+1

Obtencion del nimero de escenarios para disenos factoriales mixtos.

En este apartado vamos a generalizar las pautas vistas en el apartado anterior
para la obtencion del nimero de escenarios, discutiendo el caso en el que tenemos
un diseno factorial completo con atributos con dos clases de niveles asociados
(las clases de niveles hace referencia a distintas cantidades de niveles).

Del mismo modo, llamando A a los atributos de una clase y nA al namero
de niveles asociados a dichos atributos, y llamando B a los atributos de la otra
clase y nB al namero de niveles asociado a estos atributos, se obtiene primero
la fraccién, valor de p; utilizando la siguiente férmula,

A B
B log(nA 1><67LB )

pr= log(n4 x nB)

donde, del mismo modo que en los demés casos, para calcular el nimero de
escenarios nos quedaremos con pj, el entero mas proximo a ps.

Mientras el calculo de los escenarios se queda como sigue:
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nA4 x nBP

escenarios = ————
(nA x nB)Y’

en el caso de que pj > A, tenemos

. nA x nBB
escenarios = —————
an1+1
y en el caso de que p| > B, tenemos
) nA4 x nB
escenarios = ————
nApll +1

El caso en el que pj > Ay p| > B, no lo contemplamos ya que no se dara,
por la forma en la que esta obtenida p}.

Programacién en Visual Basic para la obtenciéon del nimero de esce-
narios, con distintos niveles para los atributos.

En esta seccion vamos a ver las funciones que hemos utilizado en Visual Ba-
sic para el caso general de un diseno con atributos con un ntimero de niveles
asociados y otros atributos con otro numero de niveles asociado, de esta forma,
tendremos dos clases de atributos, los atributos A con nA nimero de niveles aso-
ciado y los atributos B con nB ntimero de niveles asociado. Con lo que estamos
trabajando con un disefio factorial completo de nA4 x nBP combinaciones de
niveles posibles para la construccion de los escenarios.

Tal como hemos visto en la seccién anterior, el primer paso para calcular
el niimero de escenarios 6ptimo, es encontrar la p; que nos dara la fracciéon del
diseno que vamos a aplicar, como vemos en el siguiente c6digo, esta computacion
es muy similar a la realizada para la obtenciéon del nimero de escenarios en el
caso de tener todos los atributos de un mismo nivel.
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Public Function op2(a, B, nA, nB)

Dim p As Long

If (nA = 0) Then

b= (Log((1 ~ a) « (nB " B) / 16)) / Log(nB)
If (p < 0) Then

op2 =0

Elself (p — Int(p) < 0.5) Then

op2 = Int(p) ’esta me devuelve el menor entero
Else

op2 = Int(p) + 1

End If

Elself (nB = 0) Then
p— (Log((nA ~ a) + (1 ~ B) / 16)) / Log(nA)
If (p < 0) Then

op2 =0
Elself (p — Int(p) < 0.5) Then
op2 = Int(p) ’esta me devuelve el menor entero
Else
op2 = Int(p) + 1
End If
Else
p = (Log((nA ~ a) * (nB ~ B) / 16)) / Log(nA x nB)
If (p < 0) Then
op2 =0
Elself (p — Int(p) < 0.5) Then
op2 = Int(p) ’esta me devuelve el menor entero
Else
op2 = Int(p) + 1
End If
End If

End function

Podemos observar que en este caso también estamos teniendo en cuenta el
caso en que el nimero de niveles es el mismo para todos los atributos, es decir,
el caso en el que o bien nA = 0 o bien nB = 0, este paso quizéis no haria falta
pero lo anadimos a modo de asegurarnos e intentar salvar errores.

El siguiente paso para el calculo de escenarios, seria obtener el niimero de
estos, aplicando la fraccion con el valor de p obtenido que nos devuelve la fun-
cion anterior.
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Public Function escenarios2(p, a, B, nA, nB)

If (nA = 0) Then
escenarios2 = (nB ~ B) / ((nB) "~ p)
Elself (nB = 0) Then
escenarios2 = (nA "~ a) / ((nA) - p)
Else
"tengo que distinguir los casos,para siempre tener un numero
de escenarios m ltiplo del numero de niveles
If (B—- p <= 0) Then
escenarios2 = ((nA ~ a) * nB) / (nA "~ (p + 1))
Elself (a — p <= 0) Then
escenarios2 = (nA x (nB ~ B)) / (nB ~ (p + 1))
Else
escenarios2 = (nA ~ a) * (nB ~ B) / ((nA % nB) "~ p)
End If
End If

End Function

La funcién que acabamos de ver nos devolvera el niimero total de escenarios,
a modo de test nos creamos una funcion para distribuir estos escenarios en blo-
ques, tal como habfamos hecho en el caso anterior.

Public Function bloques(esc)
If (esc <= 16) Then
bloques =1

Else
If ((Int(esc / 2) — esc / 2) = 0 And (esc / 2) <= 16)
Then
bloques = 2
Elself ((Int(esc / 3) — esc / 3) = 0) Then
bloques = 3
Else
bloques = 4
End If
End If

End Function

Public Function bloquesok2(es, B, nA, nB)
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If (nA =0 Or nB = 0) Then
bloquesok2 = B
Else
If ((es / B) Mod nA = 0 And (es / B) Mod nB = 0) Then
bloquesok2 = B
Else
bloquesok2 =B + 1
End If
End If

End Function

Esta funcién la hemos dividido en dos, en la primera dividimos los escenarios
obtenido en bloques y en la segunda pasamos el test, para comprobar que el
nimero de escenarios en cada bloque sea divisible por el ntiimero de niveles de
cada atributo.

Acabamos de ver cémo programar las funciones que nos han llevado a la ob-
tencion del ntimero de escenarios 6ptimo, en el caso de estar frente a un diseno
factorial con dos clases de atributos segtn el nimero de niveles asociado a ca-
da uno de ellos. Es decir, hemos programado el célculo de los escenarios de un
diseno factorial fraccionado, donde su diseno factorial completo tiene atributos
asignados a dos niimeros de niveles.

A continuacién veremos que para obtener el nimero de escenarios 6ptimo en
el caso de tener un disenio factorial con tres clases de atributos segun sus niveles
se procede de forma anéloga.

Sea A el namero de atributos con nA niveles (donde nA es la cantidad de
niveles asociados al atributo A), sea B el namero de atributos con nB niveles y
sea C' el nimero de atributos con nC cantidad de niveles, se obtiene el ntmero
de escenarios 6ptimo cuyo diseno factorial completo tendra nA4 x nBZ x nC¢
combinaciones de niveles posibles, como sigue.

Primero obtendremos el valor de la fraccién que se le va aplicar al disenio
factorial.

Public Function op(A, B, nA, nB, C, nC)

p = (Log((nA ~ A) * (nB ~ B) * (nC ~ C) / 16)) / Log(nA x
nB x nC)

If (p < 0) Then

op =0

Elself (p — Int(p) < 0.5) Then
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op = Int(p) ’esta me devuelve el menor entero
Else

op = Int(p) + 1

End If

End Function

Una vez obtenida la fraccién, para calcular el nimero de escenarios observa-
mos que se procede de forma anéloga al caso anterior pero con mas casos.

Public Function Escenarios(p, a, B, ¢, nA, nB, nC)

If (a — p<=0And B— p <=0 And ¢ — p > 0) Then
Escenarios = ((nC ~ ¢) * nB % nA) / (nC ~ p)
Elself (a — p<=0 And B— p > 0 And B — p <= 0) Then
Escenarios = (nC * nA « (nB ~ B)) / (nB ~ p)
Elself (a — p<=0 And B— p > 0 And ¢ — p > 0) Then
Escenarios = (nA * (nB ~ B) %« (nC ~ ¢)) / ((nB % nC) ~
p)
Elself (a — p > 0 And B— p <=0 And ¢ — p <= 0) Then
Escenarios = ((nA ~ a) % nB %« nC) / (nA ~ p)
Elself (a — p >0 And B— p > 0 And ¢ — p <= 0) Then
Escenarios = ((nA ~ a) * (nB ~ B) * nC) / ((nA % nB) ~
p)
Elself (a — p >0 And B— p <=0 And ¢ — p > 0) Then
Escenarios = ((nA ~ a) * (nC ~ ¢) * nB) / ((nA % nC) ~
p)
Else
Escenarios = (nA ~ a) * (nB -~ B) * (nC ~ ¢) / ((nA x
nB x nC) "~ p)
End If

End Function

Y del mismo modo que antes, dividimos los escenarios en bloques.

Public Function bloques(esc)
If (esc <= 16) Then
bloques =1
Else
If ((Int(esc / 2) — esc / 2) = 0 And (esc / 2) <= 16)
Then
bloques = 2
Elself ((Int(esc / 3) — esc / 3) = 0) Then
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bloques = 3
Else

bloques = 4
End If

End If
End Function

Le pasamos una funciéon a modo de test, que comprueba si el nimero de
escenarios es divisible por el niimero de niveles de cada atributo.

Public Function bloquesok(es, B, nA, nB, nC)
If (nA = 0 And nB = 0) Then
bloquesok = B
Elself (nA = 0 And nB <> 0 And nC <> 0) Then
If ((es / B) Mod nC = 0 And (es / B) Mod nB = 0) Then
bloquesok = B
Else
bloquesok = B + 1
End If
Elself (nA <> 0 And nB = 0 And nC <> 0) Then
If ((es / B) Mod nA = 0 And (es / B) Mod nC = 0) Then
bloquesok = B
Else
bloquesok = B + 1
End If
Else
If ((es / B) Mod nA = 0 And (es / B) Mod nC = 0 And (es / B
) Mod nB = 0) Then
bloquesok = B
Else
bloquesok = B + 1
End If

End If

End Function

Podemos observar que la computaciéon para obtener el nimero de escenarios
en el caso que acabamos de ver, donde el diseno estéd comprendido por tres clases
de niveles asociados a los atributos, es analoga a la computacion del caso que
hemos visto anteriormente, en el que el diseno tiene dos clases de atributos segiin
sus niveles. La tunica diferencia significativa es que se tiene que tener en cuenta
més casos a la hora de programar, ya que estamos ante un nivel méas que en el
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anterior.

Se podria pensar frente a un disenio con A atributos de nA niveles asociados,
B atributos de nB niveles asociados, C' atributos con nC' niveles asociados y
D atributos con nD niveles, que la manera de proceder para el calculo éptimo
del ntiimero de escenarios serfa la misma o muy similar, sin embargo, si tenemos
en cuenta que al anadir otra cantidad de niveles al diseno estamos aumentando
considerablemente el nimero de escenarios (aunque el nimero de atributos aso-
ciados a este nivel sea tan solo 1), lo cual hace tarea casi imposible obtener un
ntimero de escenarios que cumpla la restriccién por carga cognitiva de 16 esce-
narios de eleccion, cumpliendo a la vez que el nimero de escenarios por bloque
sea divisible entre el nimero de niveles para cada atributo.

Si consideramos el menor diseno posible con estas caracteristicas, es decir,
el menor diseno que tiene cuatro niveles asociados a cuatro clases de atributos
asociados a tales niveles. Suponemos cuatro atributos con cada uno un ntmero
de niveles distintos, tomamos las menores cantidades de niveles posibles, de este
modo, estamos ante un diseno factorial con 1 atributo de dos niveles (ya que no
tendria sentido tener 1 atributo de 1 nivel), 1 atributo de 3 niveles, un atributo
de 4 niveles y por ultimo 1 atributo con 4 niveles asociados. En este caso estamos
ante un disenio factorial completo con las siguientes combinaciones de niveles que
conforman el escenario de eleccion.

nA* x nBB x nC% x nDP =2x3 x4 x5=5!=120

Ya que a la hora de minimizar el nimero de escenarios se tiene que tener en
cuenta que la cantidad de escenarios por bloque tiene que ser divisible entre el
nimero de los distintos niveles del disenio, no podremos aplicar una fraccién po-
sible al disenio, ya que esto nos quitaria la divisibilidad del ntimero de escenarios
por los niveles.

Con el ejemplo que hemos considerado, obtenemos que el nimero como mi-
nimo de escenarios por bloque serd 3 x 4 x 5 = 60, ya que 4 es divisible por 2,
el 2 lo podemos excluir. Sin embargo, 60 no es un naumero de escenarios por blo-
que aceptable, ya que se estaria incumpliendo la restricciéon de 16 escenarios por
bloque, y este disenio no obtendria resultados eficientes a la hora de analizar las
preferencias de los encuestados, se obtendrian sesgos debido a la carga cognitiva
que supondria responder a 60 preguntas de eleccion.

Vemos que utilizando las minimas cantidades posibles para el caso en el que
un diseno factorial consta de 4 clases de atributos, una para cada cantidad de
niveles, se tiene que no se puede obtener un disefio factorial fraccionado (no
podemos obtener la fraccion que nos dé el ntimero de escenarios 6ptimo) que
cumpla las restricciones para un buen diseno.
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4.2. Diseno de los escenarios de eleccion

En esta seccion vamos a ver la programacion en Visual Basic de la parte de
la calculadora en la que se muestra un posible disenio de los escenarios obtenidos.

Como hemos ido mencionando a lo largo del trabajo, nuestra finalidad es ob-
tener un disefio eficiente (estadisticamente hablando) de los escenarios de eleccion
o encuestas de eleccion presentadas a una serie de encuestados, para poder rea-
lizar un estudio de preferencias declaradas mediante un experimento de eleccién
discreta.

La técnica utilizada para obtener los disenos eficientes de los escenarios de
eleccion es el disenio factorial, este nos da un método sencillo para la reduccién
del ntimero de escenarios de eleccion (combinaciones de niveles del diseno), apli-
cando una fraccion al disenio factorial, como hemos visto hasta ahora (diseno
factorial fraccionado).

Por otra parte, una vez se tiene el niimero de combinaciones de niveles de
atributos que van a formar el disefio, se tendran que elaborar los pares de elec-
cion, hablamos de pares de eleccion ya que el método utilizado para el anélisis
de las preferencias seran experimentos de eleccion binaria (dos opciones a elegir
una). Para elaborar dichos pares de eleccion (escenarios de eleccion) se procurara
que el diseno sea estadisticamente eficiente. Como ya habiamos comentado, se-
gun las recomendaciones del ISPOR, un diseno estadisticamente eficiente, tiene
que ser un diseno balanceado, es decir, que el nimero de niveles por atributo
aparezca el mismo nimero de veces, y ademas tendré que tratarse de un diseno
ortogonal, con lo cual, los pares de niveles tienen que aparecer el mismo ntmero
de veces para todos los atributos.

El diseno ortogonal balanceado que acabamos de describir asegura que las
estimaciones de los parametros no estén correlacionadas y sean independientes
de los otros atributos, proporcionando resultados robustos para todos los niveles
evaluados, sin embargo, este puede generar alternativas dominadas. Las alterna-
tivas dominadas son aquellas donde todos los niveles de una opcién son sin duda
mejores que los de la otra alternativa de eleccion (Tribaldos (2016)).

Para generar este tipo de disenios, vamos a estudiar antes el algoritmo Mix-
and-Match. En términos generales, la expresion "Mix-and-Match"se utiliza para
definir que las partes o elementos a los que se refiere se pueden combinar entre
si sin problemas, y esta definicién es justo lo que nosotros queremos hacer, que-
remos combinar los niveles de atributos del diseno.

El algoritmo Mix-and-Match es un algoritmo utilizado en criptografia pa-
ra la computacion de texto cifrado, ya que la codificacion trata de encontrar
combinaciones logicas que cifren el texto de forma que sea ininteligible para la
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persona que no conozca la clave. Este algoritmo esta comprendido por una serie
de operaciones logicas.

Este algoritmo aplicado al diseno de escenarios procede de la siguiente forma,
escoge unos escenarios generados como referencia y modifica cada nivel de cada
atributo suméandole una constante, asi se genera otros escenarios.

Otras ideas de computacion que nos serdn de ayuda para el disefio de los
escenarios de eleccion seran las funciones de soporte e implementacion de ex-
perimentos de eleccion bésicas utilizadas en el paquete estadistico de R, su-
port.CEs (H.Aizaki (2012)). Este paquete est4 comprendido por funciones que
para crear el diseno de experimentos de eleccién se basan en matrices de efectos
principales ortogonales, tratan el diseno de los experimentos de elecciéon como
matrices ortogonales. No entraremos a estudiar estas funciones de R, pero si que
nos quedaremos con la idea principal que manejan para el diseno de los escena-
rios de experimentos de eleccion. Esta idea en general serd generarse matrices
ortogonales e ir comparando dos a dos, y quedarse con la de menor dominancia.

Formalmente, diremos que una matriz cuadrada A es dominante por colum-
nas si se tiene:

n
;5 > Zam,Vj cl,2,---.n

i=1

La dominancia en un disefio de elecciéon hace que el disenio no aporte infor-
macion para el estudio de las preferencias, ya que si hay un escenario de elecciéon
dominante para una alternativa siempre se escogeré este.

Como hemos comentado, se tratara el disefio de los escenarios de eleccion
como una matriz. Estas matrices tendran como filas los niveles asociados a cada
atributo, y como columnas los escenarios de eleccion, que se trataran como pa-
res, ya que cada escenarios contiene dos alternativas de eleccion.

Vedmoslo mejor con un ejemplo. Suponemos que tenemos que mostrar el
disefio en forma de matriz de un experimento de eleccién, comprendido por dos
atributos con dos niveles cada uno. Se tratara de un disefio factorial 22, al que no
hara falta aplicarle una fraccion, ya que el niimero de escenarios o combinaciones
de niveles posibles serd 22 = 4. En la siguiente tabla (tabla 5) se muestra un
posible diseno de los escenarios de eleccion para este diseno.

Donde, Alll y Al21 seran las alternativas 1 y 2 del escenario 1, respectiva-
mente. Del mismo modo, All2 sera la alternativa 1 del escenario 2 y Al22 la
alternativa 2 del escenario 2, el resto sigue de forma analoga, el primer indice
indica la alternativa o tratamiento y el segundo indice se refiere al escenario de
eleccion en el que se encuentra. Por otra parte, al se refiere al nivel 1 del atributo
A, a2 al nivel 2 del atributo A, mientras que bl y b2 indican el nivel 1 y 2 del
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| [AI11[AI21]A112[A122] Al13[A123]Al14]A124]

Atributo Alal [a2 |al |al |a2 |a2 |a2 |al
Atributo B|bl (b2 [b2 |bl |bl |b2 [b2 |bl
Cuadro 5. Diseno de escenarios matricial.

atributo B, respectivamente.

En la tabla 5 podemos observar como este diseno cumple las premisas de un
diseno estadisticamente eficiente, ya que se trata de un diseno ortogonal y ba-
lanceado. Vemos que tanto para el atributo A como para el atributo B, se tiene
que cada nivel aparece el mismo ntmero de veces, es decir, el nivel al aparece
4 veces a lo largo del diseno igualmente el nivel a2 aparece 4 veces, lo mismo
ocurre con los niveles del atributo B, con lo cual esto indica que el diseno esta
equilibrado o balanceado como habiamos denominado anteriormente a esta pro-
piedad. En cuanto a la ortogonalidad, la definiamos como la caracteristica de que
en el diseno los pares de niveles asociados para cada atributo tengan la misma
frecuencia, es decir, que estas parejas aparezcan el mismo niamero de veces en los
escenarios. Si nos fijamos en la tabla 5 vemos que cada pareja asociada a cada
alternativa de cada escenario aparece dos veces, es decir, tanto el par (al,bl),
(al,b2), (a2,b2), (a2,bl) aparece el mismo nimero de veces, como querfamos.

Una vez clara la estructura matricial que tiene que seguir el diseno, vamos a
ver cémo programar la construccion de esta matriz. La idea que se va a seguir
serd construir una matriz de niimeros enteros aleatorios positivos, definiremos
el rango de estos como el nimero de niveles asociados a cada atributo, de este
modo, si por ejemplo tenemos que el atributo A tiene 3 niveles, asignaremos 3
como valor de nA, por lo tanto nos tendremos que generar aleatoriamente un
numero entero entre 1 y 3. Esta matriz sera construida de forma que el diseno
sea ortogonal y balanceado.

Para ello, computaremos una funcion en Visual Basic donde nos asignaremos
estos nimeros enteros aleatorios primero a las columnas impares, y luego para
las columnas pares asignaremos nimeros aleatorios también, pero teniendo en
cuenta que el nimero asignado no sea igual al de la columna anterior, ya que
este par de columnas sera un escenario de eleccion (no queremos elegir entre dos
alternativas de eleccion iguales), para a continuacion recorrer la matriz ya cons-
truida del disenio y hacer las comprobaciones pertinentes de diseno ortogonal y
balanceado.

A continuaciéon vamos a ver un ejemplo para el caso méas sencillo, en el que
tenemos dos atributos, cuyos niveles son nA y nB, en este caso nos dara igual
que sean iguales o distintos los niveles para cada atributo, ya que tendremos que
fijar el rango para el que se genera el nimero entero aleatorio que asignaremos
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a cada atributo en cada columna. Ya que se trata de un cédigo largo vamos a
separarlo en tres partes, aunque tenemos que tener en cuenta que se trata de la
misma funcién dentro de Visul Basic.

En la primera parte mostrada a continuaciéon, vemos cémo asignamos a las
columnas impares numeros aleatorios, imponiendo la condicién de que en cada
fila se le asigne un nimero aleatorio dentro de un rango especificado por el nu-
mero de niveles que corresponde al atributo de dicha fila.

Private Sub Atri2 Click ()

Dim nA As Integer, nB As Integer
nA = Range("N27").Value
nB = Range("N29") . Value

Atri = Range("S27").Value

esc = Range("S30") . Value

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer, n As Integer, nl
As Integer

ReDim Aux(Atri, (2 % esc)) As Integer
Dim ml As Integer

"Por ahora solo le voy a asignar a las columnas impares
n meros aleatorios asignando niveles para cada atributo

> por separado para cada fila , es decir, atributo

For k = 1 To esc
For j =1 To 2 % esc
If (j = (2 * k) — 1) Then

Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1 ’primera fila, atributo 1

Aux(1l, j) =n

Randomize

n=(nB—- 1) « Rnd + 1 "segunda fila , atributo
2

n = Int(n)

Aux(2, j) =n

End If
Next j
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Next k
> Aqui ya tengo asignado para cada escenario de tratamiento 1
un nivel de cada atributo

Como habiamos comentado, vemos que para la primera fila le asignamos un
nimero entero aleatoriamente entre 1 y nA (ntmero de niveles que tendra el
atributo A), mientras que en la segunda fila asignamos el namero entero aleato-
riamente entre 1 y nB (ntumero de niveles para el atributo B).

A continuacion vemos como asignar el entero aleatorio correspondiente a las
columnas pares, en este caso, solo vamos a exigir que no sea el mismo nimero
que el asignado a la columna anterior.

’ahora voy a asignar niveles a las columnas pares

For k = 1 To esc
For j =1 To 2 % esc
If (j = 2 % k) Then

Randomize
n:(nA—l)*Rnd+1
ml = Int(n) "Atributol

’ si ese nivel i ya ha salido, no

puede salir
Do While ml = Aux(1, j — 1)

Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop
Aux (1, j) = ml

nl = Aux(2, j — 1) ’Atributo 2

Do While ml = nl
Randomize
n= (nB—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux (2, j) = ml

Else

End If
Next j
Next k
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La idea de este bucle es asignar a las columnas pares nimeros distintos a los
de las columnas impares para cada fila, para ello comparamos con la fila ante-
rior, si ha aparecido el nivel asignado para el atributo entonces en la siguiente le
asigno aleatoriamente otro nivel. Esto lo conseguimos utilizando la funcién Do
While, esta se trata de un bucle, cuyo objetivo es hacer lo asignado, mientras
se cumpla una condicién impuesta, en nuestro caso seré que el ntimero aleatorio
obtenido en la columna que ocupamos sea igual al de la columna anterior. De
este modo, se ira obteniendo ntimeros aleatorios mientras sean iguales, en cuan-
to se obtenga uno diferente la funcién parara y nos devolvera el ultimo ntmero
obtenido (que sera distinto al asignado a la columna anterior).

Por ultimo vamos a ver cémo hemos programado en Visual Basic la funciéon
que me pasa los test y me verifica que el diseno obtenido de la matriz es el diseno
eficiente que buscamos.

Dim sumni As Integer
Dim suml As Integer
Dim sum2 As Integer

Dim m As Integer

For i = 1 To nA "Atributo 1 ’
sumni = 0
For j =1 To 2 % esc ’columnas impares

If (Aux(1l, j) = i) Then

sumni = sumni + 1
Else
sumni = sumni
End If
Next j

If (sumni < ((2 % esc) / nA)) Then
For j = 1 To esc Step 2

If (Aux(1, j) <> i Or Aux(1l, 2 % j) <> i) Then
si no aparece en este par ya puede aparecer
n = Aux(1l, j)
m= Aux(1, j + 1)
suml = 0
sum2 = 0
aqui le asignar el nivel a la columna donde

est el nivel que mas veces aparece
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'me tendr que volver a recorrer y que me
guarde el numero de veces que aparece n y m
y los comparo

For k =1 To 2 % esc
If (Aux(1, k) = n) Then

suml = suml + 1

Elself (Aux(1l, k) = m) Then
sum2 = sum2 + 1

Else

End If

Next k
If (suml > sum2) Then
Aux(1, j) = i

Else
Aux(1, j + 1) =i
End If
sumni = sumni + 1
Else
End If
Next j
Else
End If

Next i

7999999999339 939399333933

For i = 1 To nB ’Atributo 2
sumni = 0
For j =1 To 2 % esc

If (Aux(2, j) = i) Then

sumni = sumni + 1
Else

sumni = sumni
End If

Next j

If (sumni < ((2 % esc) / nB)) Then
For j = 1 To esc Step 2

If (Aux(2, j) <> i Or Aux(2, 2 % j) <> i) Then
n = Aux(2, j)
m= Aux(2, j + 1)
suml = 0
sum2 = 0

For k =1 To 2 % esc
If (Aux(2, k) = n) Then

suml = suml + 1
Elself (Aux(2, k) = m) Then
sum2 = sum?2 + 1

Else
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End If
Next k
If (suml > sum2) Then
Aux(2, j) =1

Else
Aux(2, j + 1) =i
End If
sumni = sumni + 1
Else
End If
Next j
Else
End If

En este codigo se puede observar que se estd comprobando primero para el
atributo A y luego para el atributo B, que el numero de niveles obtenido en la
matriz del diseno aparezca el mismo numero de veces. De la forma que hemos
obtenido el nimero de escenarios de eleccion que forman parte del disefio (en
el apartado anterior), sabemos las veces que tiene que aparecer cada nivel, ya
que el namero de escenarios obtenido es divisible por todos los niveles de los
atributos y del hecho de que cada nivel tiene que tener la misma frecuencia
para cada atributo. Por ejemplo el nivel 1 del atributo A tendra que aparecer
(2xescenarios)/nA, donde nA seré el nimero de niveles asociados al atributo A.

Lo que hacemos es guardarnos las veces que aparece cada nivel, lo hacemos
recorriendo para cada fila las columnas, y guardando para cada nivel la vez
que aparece y si vuelve a aparecer lo sumamos. Una vez tenemos las veces que
aparece el nivel 1 del atributo A, por ejemplo, mediante un condicional dado
por la funcion If() Then, en el caso que el ntimero de veces que aparece sea
menor que el namero de veces que deberia aparecer, tendremos que anadir ese
nivel las veces que haga falta y lo anadiremos en la columna donde esté el ni-
vel que mas veces aparece, pero siempre teniendo en cuenta que no las sobrepase.

De la forma que hemos obtenido la matriz del disefio y comprobando que
el nimero de niveles aparece el mismo numero de veces para cada atributo, se
deriva directamente que el diseno es ortogonal, es decir, cada par de elecciéon
aparecera con la misma frecuencia.

Teniendo que la matriz del disenio obtenida cumple las premisas de un diseno
estadisticamente eficiente, ahora solo faltara comprobar que no haya dominan-
cia, es decir, que no haya alternativas que dominen y que de este modo sean
siempre elegidas sin dar opcién a poder comparar los efectos de todos los niveles
de los atributos.

Para poder comparar la dominancia, supondremos que los niveles estan enu-
merados de forma ascendente, es decir, se le asignara el nimero 1 al nivel mas
bajo de cada atributo y asi ird aumentando hasta llegar al nivel mas alto que se
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le denominara con el mayor niimero, el méaximo nimero de niveles que tiene el
atributo. Por ejemplo, si tenemos que el atributo A tiene tres niveles asociados,
se le asignaréd 1 al nivel més bajo (en el caso de ser niveles cualitativos, se asig-
naré la caracteristica menos valorada) y 3 al nivel méas alto.

Dim Maxl As Integer , Mayor As Integer , Max2 As Integer
Dim Minl As Integer , Min2 As Integer

"Primero tendr que saber el m ximo nivel

Mayor = 0
If (nA >= nB) Then
Mayor = nA
Else
Mayor = nB
End If

’a continuaci n los comparo

For j = 1 To esc Step 2 ’columnas impares
For k = 2 To 2 % esc ’columnas pares
Maxl = 0
Minl = 0

For i = 1 To Atri
Minl = Minl + 1 * Aux(i, j) ’minimo de la
columna impar
Maxl = Maxl + Mayor * Aux(i, k) ’maximo de la
columna par
Next i

>Ahora las comparo

Do While (Minl = 1 And Maxl = 2 % Mayor) ’si en la
columna 1 siempre tengo asignado el peor nivel y
en la segunda el mejor
Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Do While ml = Aux(1, j)
Randomize

n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)
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Loop
Aux (1, k) = ml

’Atributo 2

Do While ml = Aux(2, j)
Randomize

n= (nB—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(2, k) = ml

Loop

> lo he hecho para el caso de que en las impares se
asignen los niveles minimos y en las pares los
maximos

> ahora tendr que ver que al rev s tampoco pasa

Next k
Next j
For j = 1 To esc Step 2 ’columnas impares
For k = 2 To 2 % esc ’columnas pares
Max2 = 0
Min2 = 0

For i = 1 To Atri
Min2 = Min2 + 1 * Aux(i, k) ’minimo de la
columna par
Max2 = Max2 + Mayor * Aux(i, j) ’maximo de la
columna impar
Next i

>Ahora las comparo

Do While (Min2 = 1 And Max2 = 2 * Mayor) ’'si en la
columna 1 siempre tengo asignado el peor nivel y
en la segunda el mejor
Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Do While ml = Aux(1, j)
Randomize

n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop
Aux (1, k) = ml
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>Atributo 2

Do While ml = Aux(2, j)
Randomize

n= (nB—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(2, k) = ml

Loop
> lo he hecho para el caso de que en las impares se
asignen los niveles minimos y en las pares los

maximos

Next k
Next j

Para evitar dominancia, en el c6digo vemos que primero tendré que com-
probar cual es el nivel maximo, como en este caso solo tengo dos opciones de
niveles, los comparo entre ellos, es decir, comparo nA con nB, y tendremos como
méximo el mayor de los dos. A continuaciéon comparo cada columna impar con
las columnas pares. Lo que quiero evitar es que, por ejemplo, que en la columna
par esté asignado el peor nivel y en la columna impar el mejor. Para ello, si se
da este le asigno otro nivel a la columna par.

For i =1 To 10
For j =1 To 2 % esc
ActiveSheet. Cells (i + 20, j + 25).Value = Aux(i, j)
Next j
Next i
End Sub

Para finalizar la funcién tendremos que mostrar la matriz obtenida, para ello
la recorremos y le asignamos el valor obtenido para cada fila y cada columna en
una hoja de excel.

Acabamos de ver la funcién que devuelve la matriz que nos mostrara el di-
sefio de los escenarios de elecciéon, dado el nimero de niveles asociado a cada
atributo. En este caso el numero de atributos es dos, es el caso més simple,
aunque para los demés casos se procedera de forma anéloga, pero se tendra que
tener en cuenta para cada caso el nimero de atributos, ya que segiin el nimero
de atributos habran més casos y el codigo se hard mas grande.
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Veamos como seria la funciéon para el caso de tener tres atributos, a modo
de comparativa y con el fin de entender como evoluciona el disefio a medida que
aumenta el niimero de atributos.

En este caso tenemos tres atributos, como acabamos de comentar, los datos
iniciales que necesita la funcion es el nimero de niveles de cada atributo, nA,
nB, nC para los atributos A, B y C, respectivamente. También le pasaremos el
nimero de escenarios 6ptimo obtenido en la seccién anterior.

Private Sub Atri3 Click()

Dim nA As Integer, nB As Integer, nC As Integer, nD As Integer
, nE As Integer , nF As Integer, nG As Integer , nH As
Integer , nI As Integer, nJ As Integer, Atri As Integer,
esc As Integer

nA = Range("N27").Value

nB = Range("N29") . Value

nC = Range("N31"). Value

Atri = Range("S27").Value

esc = Range("S30"). Value

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer, n As Integer, nl
As Integer

ReDim Aux(Atri, (2 * esc)) As Integer
Dim ml As Integer

> por separado para cada fila , es decir, atributo

For k = 1 To esc
For j =1 To 2 % esc
If (j = (2 * k) — 1) Then

Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1

n = Int(n)
Aux(1, j) =n

Randomize
n= (nB—- 1) * Rnd + 1
n = Int(n)

Aux(2, j) =n

Randomize
n=(nC—- 1) * Rnd + 1
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n = Int(n)
Aux(3, j) = n

Else
End If
Next j
Next k

For k = 1 To esc
For j =1 To 2 % esc

If (j =2 % k) Then

Randomize

n= (nA - 1) * Rnd + 1

ml = Int(n)

Do While ml = Aux(1l, j — 1) ’mientras sean iguales

que me genere otro, si no son iguales que pare y
me lo devuelva

Randomize
n=(nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop
Aux (1, j) = ml

Do While ml = Aux(2, j — 1) >Atributo 2
Randomize
n=(nB—-1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(2, j) = ml

>Atributo 3

Do While ml = Aux(3, j — 1)
Randomize
n= (nC—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(3, j) = ml

Else
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End If
Next j
Next k

’ Hasta aqu solo asignare niveles. Faltar pasar los test

Dim sumni As Integer
Dim suml As Integer
Dim sum2 As Integer

Dim m As Integer

For i = 1 To nA "Atributo 1 ’
sumni = 0
For j =1 To 2 % esc

If (Aux(1l, j) = i) Then

sumni = sumni + 1
Else

sumni = sumni
End If

Next j

If (sumni < ((2 % esc) / nA)) Then
For j = 1 To esc Step 2 ’ asi columnas impares
If (Aux(l, j) <> i Or Aux(l, 2 * j) <> i) Then ’ si
no aparece en este par ya puede aparecer
n = Aux(1l, j)
m= Aux(1, j + 1)

suml = 0

sum2 = 0 ’aqui le asignar el nivel a la
columna donde est el nivel que mas veces
aparece

'me tendr que volver a recorrer y que me
guarde el numero de veces que aparece n y m
y los comparo

For k =1 To 2 % esc
If (Aux(1, k) = n) Then

suml = suml + 1

Elself (Aux(l, k) = m) Then
sum2 = sum?2 + 1

Else

End If
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Next k
If (suml > sum2) Then
Aux (1, j) = i

Else
Aux(1, j + 1) =i
End If
sumni = sumni + 1
Else
End If
Next j
Else
End If

Next i

2999999999 9 9 999 99 9999 )y

For i = 1 To nB ’Atributo 2
sumni = 0
For j =1 To 2 % esc

If (Aux(2, j) = i) Then

sumni = sumni + 1
Else

sumni = sumni
End If

Next j

If (sumni < ((2 % esc) / nB)) Then
For j = 1 To esc Step 2 ’ asi columnas impares
If (Aux(2, j) <> i Or Aux(2, 2 * j) <> i) Then ’ si
no aparece en este par ya puede aparecer
n = Aux(2, j)
m= Aux(2, j + 1)

suml = 0

sum2 = 0 ’aqui le asignar el nivel a la
columna donde est el nivel que mas veces
aparece

'me tendr que volver a recorrer y que me
guarde el numero de veces que aparece n y m
y los comparo
For k =1 To 2 % esc
If (Aux(2, k) = n) Then
suml = suml + 1
Elself (Aux(2, k) = m) Then
sum2 = sum?2 + 1
Else
End If
Next k
If (suml > sum2) Then
Aux(2, j) = i
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Else
Aux(2, j + 1) =i
End If
sumni = sumni + 1
Else
End If
Next j
Else
End If

Next i

2999999999993 9999939333993 39395

For i = 1 To nC ’Atributo 3
sumni = 0
For j =1 To 2 % esc
If (Aux(3, j) = i) Then ’ contador

sumni = sumni + 1
Else

sumni = sumni
End If

Next j

If (sumni < ((2 * esc) / nC)) Then
For j = 1 To esc Step 2 ’ asi columnas impares
If (Aux(3, j) <> i Or Aux(3, 2 % j) <> i) Then ’ si
no aparece en este par ya puede aparecer
n = Aux(3, j)
m= Aux(3, j + 1)

suml = 0

sum2 = 0 ’aqui le asignar el nivel a la
columna donde est el nivel que mas veces
aparece

'me tendr que volver a recorrer y que me
guarde el numero de veces que aparece n y m
y los comparo

For k =1 To 2 % esc
If (Aux(3, k) = n) Then

suml = suml + 1

Elself (Aux(3, k) = m) Then
sum2 = sum?2 + 1

Else

End If

Next k
If (suml > sum2) Then
Aux(3, j) = i
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Else
Aux(3, j + 1) =i
End If
sumni = sumni + 1
Else
End If
Next j
Else
End If

Next i

29099999 9 99 9 9 9 9 9 9 9 3 99 ) ) )y ) )

Dim Maxl As Integer , Mayor As Integer , Max2 As Integer
Dim Minl As Integer , Min2 As Integer

"Primero tendr que saber el m ximo nivel

Mayor = 0

If (nA >= nB) Then
Mayor = nA

Else
Mayor = nB

End If

If (nC >= Mayor) Then
Mayor = nC

Else

End If

For j = 1 To esc Step 2 ’columnas impares
For k = 2 To 2 % esc ’columnas pares

Max1 0
Min1 0
For i = 1 To Atri
Minl = Minl + 1 * Aux(i, j) ’minimo de la
columna impar
Maxl = Maxl + Mayor * Aux(i, k) ’maximo de la
columna par

Next 1

>Ahora las comparo

Do While (Minl = 1 And Maxl = 3 % Mayor) ’si en la
columna 1 siempre tengo asignado el peor nivel y
en la segunda el mejor
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Randomize

n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Do While ml = Aux(1, j)
Randomize

n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop
Aux (1, k) = ml

"Atributo 2

Do While ml = Aux(2, j)

Randomize

n= (nB—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(2, k) = ml
"Atributo 3

Do While ml = Aux(3, j)

Randomize

n= (nC—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux (3, k) = ml

Loop
)
asignen los niveles minimos y en las pares los
maximos
> ahora tendr que ver que al rev s tampoco pasa
Max2 = 0
Min2 = 0
For i = 1 To Atri
Min2 = Min2 + 1 % Aux(i, k) ’minimo de la
columna par
Max2 = Max2 + Mayor * Aux(i, j) ’maximo de la
columna impar
Next i

>Ahora las comparo

lo he hecho para el caso de que en las impares se

95
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Do While (Min2 = 1 And Max2 = 3 % Mayor) ’si en la
columna 2 siempre tengo asignado el peor nivel y
en la primera el mejor
Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Do While ml = Aux(1, j)

Randomize
n= (nA - 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop
Aux (1, k) = ml

"Atributo 2

Do While ml = Aux(2, j)
Randomize

n= (nB—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux(2, k) = ml

>Atributo 3

Do While ml = Aux(3, j)
Randomize

n= (nC—- 1) * Rnd + 1
ml = Int(n)

Loop

Aux (3, k) = ml

Loop
Next k
Next j

7999993999339 9933399339933

For i =1 To 10
For j =1 To 2 % esc
ActiveSheet. Cells (i + 20, j + 25).Value = Aux(i, j)
Next j
Next i
End Sub

Como habiamos comentado vemos que la funciéon abarca mas casos y va
creciendo a medida que aumenta el nimero de niveles. En la calculadora ex-
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cel hemos supuesto que el numero de atributos méximo es 10. En la literatura
no encontramos ningin ejemplo con mas de 10 atributos, lo cual nos indica que
no habréa muchos casos en los que se dé un diseno factorial con mas de 10 niveles.

4.3. Estructura de presentacion de la calculadora

Una vez explicado como se ha obtenido el nimero de escenarios y el diseno
de estos, vamos a ver como se presenta la calculadora, y su funcionamiento.

En la figura 13 vemos la portada, en la cual mediante el botén Entrar, acce-
demos al indice.

DISENO DE ESCENARIOS PARA ENCUESTAS DE
PREFERENCIAS DECLARADAS MEDIANTE DISCRETE
CHOICE

Entrar

Y Outcomes'io

Figura 13. Portada de la calculadora

En el indice tendremos tres posibilidades, acceder a los objetivos donde se
explica brevemente la funcionalidad de la misma, ir directamente a la parte de
calcular el nimero de escenarios o por otra parte ir directamente al disefio de
escenarios (esto serd tutil en el caso que solo queramos obtener el disefio de los
escenarios con la cantidad de estos ya conocida), como vemos en la figura 14.

Si entramos a la opcién del calculo del ntiimero de escenarios éptimo, se pre-
guntara, cuantas clases de niveles distintas tendremos, recordemos que a la hora
de obtener el niimero de escenarios separabamos por casos segin la cantidad de
atributos con distintos niveles. De este modo, una vez seleccionado el nimero de
niveles se mostraré por pantalla un cuadro de forma de excel como se muestra
en la imagen 15, en el que introduciremos el ntmero de niveles y la cantidad de
atributos que tienen ese nivel, al pulsar el botén Calcular. Dentro del mismo nos
mostrard el nimero de escenarios obtenido, el nimero de bloques y el nimero
de escenarios por bloque.



98 Maria Soler Martinez

INDICE

N° DE ESCENARIOS

DISENO DE ESCENARIOS

Figura 14. Indice de la calculadora

En la imagen 15 podemos ver un ejemplo del caso de estar frente a un diseno
con 3 atributos de 2 niveles y 2 atributos de 3 niveles.

Por tltimo, en la parte de la calculadora en la que se muestra el diseno de los
escenarios de eleccion, tendremos que introducir los niveles para cada atributo,
como se muestra en la imagen 16.

Al continuar, se mostrara la matriz que dara un disefio eficiente para los es-
cenarios de eleccion (figura 17).
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‘ é Cantidades distintas de niveles? “DOS E

Distintos Nivele
calculo2 b4 iCuantos nivles
distintos?

Niveles Atributo

O
O

Caleular

Nimero de
ESCENErios
12 Mimero de
ESCENErios por
blogue
12
MNimero de
blogues

:

Figura 15. Introduccion de los datos en la calculadora

Niveles del Atributo 1

Niveles del Atributo 2

Niveles del Atributa 3
Nivelesdel Atributo 4
Niveles del Atributo 5

Niveles del Atributo 6 m
Niveles del Atributa 7

Figura 16. Introduccién de los datos para obtener el diseno

j

Namero de Atributos
v 4

J

|Avibuto 1 1 2 1 1 2 2 2
|Atributo 2 1 2 2 1 1 2 2 T 1 |

Cuantos atributos hay? | DosA

|Afributos Tratamiento B Tratami Tratamiento B
1

Figura 17. Salida por pantalla del disefio de escenarios

99
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5. Conclusiones

A la hora de realizar este trabajo se han ido obteniendo las pautas o premisas
para obtener un buen diseno de escenarios de eleccion. Este disefio es muy im-
portante ya que sera el que se le presentara al encuestado a la hora de realizar un
estudio de preferencias. El encuestado debera elegir entre varias alternativas (dos
en nuestro caso), y mediante las técnicas de los experimentos de eleccion discreta
se obtendran los resultados. El trabajo se basa en la recolecciéon de informacion
sobre estos métodos y los métodos que nos han sido de ayuda durante el proceso.

Por otra parte, a la hora de programar en Visual Basic, hemos podido ob-
servar que se trata de un lenguaje simple y amplio, lo cual nos ha facilitado la
tarea. Y se ha descubierto que excel es una herramienta para el analisis de datos
que tiene un amplio abanico de posibilidades.

Aunque se haya generalizado a lo largo del trabajo, la calculadora presentada
se utilizara en Outcomes’10, una consultoria farmacéutica dedicada a la farma-
coeconomia y la obtencion de resultados en salud. Uno de los trabajos que se
desempenan en la empresa es estudiar las preferencias tanto de pacientes como
de médicos e incluso de farmacéuticos o personas relacionadas con el campo de
la salud, sobre los tratamientos utilizados para la cura o mejora de una enferme-
dad especifica. Para ello, el investigador encargado del proyecto debe, identificar
los atributos y sus niveles que caracterizan al tratamiento mediante revisiones
sistematicas en la literatura, seleccionar los atributos y niveles finales llegando
a un consenso de expertos en esta enfermedad, después se tienen que disefiar los
escenarios a presentar y ahi es donde la calculadora sera de gran ayuda, ya que
este paso se reduciré a la introduccion del ntiimero de atributos y niveles. Antes
se tenia que recurrir al diseno de estos mediante el uso de funciones en R, y se
tenia que encargar el trabajo a una persona especializada en este software, ahora
con la calculadora, cualquier usuario puede obtener el diseno de escenarios, es de
facil manejo, ya que todo el codigo esta por detras. Una vez obtenido el diseno
de los escenarios en la calculadora, se plantean las encuestas que van a ser pre-
sentadas a los encuestados y de donde se obtendran resultados de preferencias
mediante el uso de uno de los modelos estadisticos presentados en la seccion 3,
cuando estudidbamos los experimentos de eleccion discreta.
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