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ABSTRACT

® Transport planning requires tool to model the current and
future situation of an infrastructures network. In this way,
different scenarios of passenger flows, vehicles or freight can
be predicted and serve as information for decision making.
One of these tools are the so called "“Demand models”,

among which the four steps models (Generation/attraction,
Distribution, Modal choice, Network assignment) is a
remarkable example for its widespread use.

This paper presents a novel Bayesian approach to the third
step of a demand transport model. Traditional discrete choice
models are the ones most commonly used at this purpose,
although other methods such as neural networks have been
used by some authors. A Bayesian network is proposed as tool
for estimating the decisions made by users when they face the
need to choose which transport alternatives to use for sending
cargo in a case study corresponding to the Central Bioceanic
Corridor in South America.

The results from fitting a logit model and a Bayesian network
are compared and show the Bayesian network to be a promising
tool to be applied in this kind of applications.

Key Words: Transport Model, Discrete choice model, Logit,
Bayesian Network.

RESUMEN

La Planificacién de los Transportes de una determinada zona
necesita herramientas que permitan representar o modelizar, de
forma analitica, la situacion actual y futura de su red de infraes-
tructuras. De esta manera, se pueden estimar, para diferentes es-
cenarios, los flujos de pasajeros, vehiculos o mercancias que habra
en dicha red.

Una de estas herramientas son los denominados Modelos de
Demanda, de entre los que destaca el modelo clasico de 4 etapas
(Generacion-Atraccion, Distribucion, Reparto o eleccion modal y
Asignacion).

El presente articulo muestra una novedosa aproximacion a la
tercera etapa, que es la correspondiente a la decision del modo de
transporte a la que se enfrenta la unidad de decision dentro de un
conjunto discreto de alternativas. Tradicionalmente, los modelos
de eleccion discreta han sido los mas utilizados para esto, aunque
existen otros métodos, como las redes neuronales, que también
han sido utilizadas por otros autores. Las redes bayesianas se pro-
ponen como herramienta alternativa para la eleccion modal, tanto
para pasajeros como para mercancias, y para este ultimo caso,
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se presenta un caso de estudio basado en el Corredor Ferroviario
Bioceanico Central en Sudamérica.

Los resultados obtenidos permiten comparar un modelo logit
y una red bayesiana, y muestran como la aproximacion bayesiana
surge como una herramienta prometedora en este tipo de aplica-
ciones.

Palabras Clave: Modelos de Transporte, Modelo de Eleccion
Discreta, Logit, Red Bayesiana.

1. INTRODUCCION

El analisis de inversiones en grandes infraestructuras de trans-
porte requiere la estimacion, con largos horizontes de analisis, de
como los usuarios de dichas redes (sean pasajeros o mercancias)
haran uso de las mismas, si escogen unas alternativas frente a
otras y, en definitiva, de si un nuevo proyecto supone una mejora
real para el conjunto, de tal manera que compense los altos costes
de inversion a los que se ha de hacer frente. Para lograrlo pueden
someterse a diversas fuentes de incertidumbre.

Al respecto, un aspecto clave en el desarrollo de dichos mo-
delos es la estimacion del reparto modal entre una serie de alter-
nativas. Los modelos de eleccion discreta estiman como distintos
decisores escogen entre una serie de opciones que pueden corres-
ponder a distintos modos de transporte, combinaciones de modos
o configuraciones de un modo de transporte en funcion de un
conjunto de factores que determinan la eleccion [1].

En el transporte de mercancias, los dos factores mas determi-
nantes en la eleccion modal son tiempo y coste de viaje por cada
opcidn, aunque debido a la disparidad entre los criterios sequidos
por usuarios distintos, se considera adecuado el uso de modelos
probabilisticos frente a modelos deterministicos, de forma que se
contemple la variabilidad en las decisiones de los usuarios del me-
dio de transporte. Por tanto, el modelo de eleccién proporciona
la probabilidad de uso de una alternativa, y esa probabilidad es
usada en un modelo de transporte (agregado usualmente), como
la proporcion de usuarios que toman dicha alternativa.

Los modelos mas habitualmente empleados en la practica son
modelos de tipo Multinomial Logit (MNL), pueden verse en [1],
aunque hay variaciones que parten de hipotesis mas complejas,
como los modelos Logit Anidados (Nested Logit Models) pueden
consultarse en [4].

Segun la principal referencia bibliografica sobre modelizacion
de transporte [1], por un lado tenemos que:

® |a eleccion del modo de transporte dentro de la red cons-
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truida, representa el elemento mas importante en la planifi-
cacion de los transportes y en la toma de decisiones;

® Tanto para modelos de pasajeros como de mercancias, es la
etapa crucial de cara a las proyecciones a futuro;

® |nfluye en la eficiencia general del sistema de transportes,
en la cantidad de espacio urbano dedicado a las funciones
del transporte, asi como en el conjunto de alternativas dis-
ponibles;

Y por otro lado, tenemos que:

® |a probabilidad de que los individuos elijan una determinada
alternativa es funcion de sus caracteristicas socioecondmi-
cas y de la relativa atractividad de la alternativa;

® Para representar la atractividad de la alternativa se utiliza
el concepto de utilidad (artificio tedrico, lo que el indivi-
duo intenta maximizar). Las alternativas per se no producen
utilidad, sino que la utilidad se deriva de las caracteristicas
de las alternativas y de las caracteristicas de los individuos
[2]. La utilidad medible u observable se define generalmente
como una combinacion lineal de variables;

® Hay que comparar el valor de las utilidades de cada alterna-
tiva y transformarlos en un valor de probabilidad entre O y
1, utilizando habitualmente transformaciones matematicas
entre las que destacan los modelos Logit (Ec. (1)) y Probit
(Ec. (2)):

Logit:

Probit:

Siendo los mas utilizados de estos los siguientes:

- Multinomial Logit (MNL) pueden verse en [1], Ec. (3):

(3)

- Hierarchical Logit (HL), o Modelo Logit Anidados, que pueden
verse en [3] y [4], Ec. 4:

con (4)

Pero, segun [1]:

“Toda esta teoria se basa en la hipotesis de que la unidad de
decision, el usuario ideal es racional, egoista, y sus gustos
nunca cambian, maximizando su utilidad mediante analisis
cuidadosos y reflexivos."

"Sin embargo, el usuario real es parcialmente racional, pero
también es emocional y colaborador. No puede usar todas las
alternativas, por lo que usa reglas heuristicas para decidir:

® | e importan mas los cambios que los valores absolutos.

® Tiene una sensibilidad decreciente a los cambios de utilidad.
® Es enemigo de las pérdidas.

® No reacciona inmediatamente.”
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Dicho esto, dada la incertidumbre y la informacion a priori en la
toma de decisiones por el decisor, ;por qué no plantear otro tipo de
modelos para analizar la eleccion de alternativas?, mas alla de mo-
delos MNL o HL, optimizando la etapa de reparto modal utilizando
redes Bayesianas (RB), dados los buenos resultados de las mismas
en los ultimos afos en diferentes trabajos de investigacion, y dada
la relevancia de esta etapa en los modelos de transporte.

Este articulo presenta una aproximacion novedosa al proble-
ma de la modelizacién del reparto modal mediante la aplicacion
de RB aunque recoger todas las citas es practicamente imposible,
debemos citar a [20], donde estan contenidas las RB asociadas a la
distribucion multinomial y [21] donde pueden verse distribuciones
mas generales aplicadas a este tipo de redes.

2. METODOLOGIA Y CASO DE ESTUDIO

2.1. METODOLOGIA

Si bien los usuales modelos matematicos tienen una larga tra-
yectoria y una base solida, a la hora de encontrar soluciones al
problema de la eleccion discreta, existen otro tipo de aproximacio-
nes diferentes a las frecuentistas que pueden dar lugar a mejores
resultados, y este es el caso de las aproximaciones bayesianas.

Las RB surgen en la década de los 80, derivadas de las inves-
tigaciones que desde los 70 se venian haciendo en inteligencia
artificial (IA) con los sistemas expertos, programas capaces de si-
mular e incluso sustituir en algunas ocasiones a los razonamientos
humanos.

El propio término de "Redes Bayesianas" se le atribuye en estos
afios, en concreto, en el afio 1985 a Judea Pearl véase [5], para
hacer hincapié en tres aspectos fundamentales:

- El caracter a menudo subjetivo de la informacion de entrada;

- La dependencia del condicionamiento mediante el teorema

de Bayes como base para la actualizacion de la informacion;

- La distincion entre los modos causales y probatorios de ra-

zonamiento, lo que subraya Thomas Bayes en un documento
publicado postumamente en 1763 [6].

A finales de 1980 los textos seminales Razonamiento Probabi-
listico en Sistemas Inteligentes [7] y Razonamiento Probabilistico
en Sistemas Expertos [8] resumen las propiedades de las RB y ayu-
dan a considerar a las mismas como un campo de estudio.

Siguiendo esta linea de investigacion, durante las décadas de
los 80 y 90, se puso de manifiesto que la IA no debia Unicamen-
te imitar el comportamiento racional humano, sino colaborar con
éstos en las tomas de decisiones a través de sinergias. Es decir,
transmitir conocimiento del proceso l6gico sequido para resolver
un problema y obtener una solucion.

Al respecto, en el afio 1993, [9] dirige una cita a los editores
de la revista Knowledge Acquisition, quienes deciden publicarla,
en la que indica: "La cuestion clave no es la IA, sino como mejorar
la inteligencia natural con la ayuda de los sistemas basados en
conocimiento.”

Dicho esto como precedente contextual, para explicar la im-
portancia que en las ultimas décadas estan teniendo las RB, éstas
se definen como un modelo grafico probabilistico, un grafo acicli-
co dirigido (GAD) que representa: (1) cualitativamente, un conjun-
to de variables, llamadas nodos, y sus dependencias condicionales
probabilisticas, codificadas en sus arcos, (2) cuantitativamente,
que recogen las distribuciones de probabilidad condicionadas de
cada nodo dado sus padres. Cada nodo puede ser un parametro,
una variable aleatoria o una hipotesis.
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- Para la especificacion de la informacion cualitativa de la RB
se utiliza un DAG, que se denota D = (V,E), donde cada uno
de los nodos de D representa los elementos del problema X
= {X,,... X }, siendo por tanto V = {X,, ..., X }; v las aris-
tas dirigidas que estan en E muestran las relaciones de tipo
causal, siendo él o los nodos padre, la causa, y él o los nodos
hijos, el efecto.

- Para la especificacion de la informacion cuantitativa se tiene
un conjunto de distribuciones de probabilidad condicionada
P = {p(x,|pa(x))... p(x [pa(x))}, de forma que para cada
variable X € X se tendra |a distribucion de probabilidad con-
dicionada de X dada la ocurrencia de sus padres pa(Xi) en el
grafo D, denotada por p(xi|pa(Xi)).

En resumen, formalmente, uniendo los dos conceptos, una RB
esta formada por el par (G,P), donde G es un DAG formado por
un nodo para cada variable aleatoria de X = {X,, ...X }, y arcos
que representan la estructura de dependencia probabilistica entre
ellas, P ={p(x,[pa(x,)), ... p(x [pa(x))} es un conjunto de n distri-
buciones de probabilidad condicionadas, y pa(xi) es el conjunto de
padres del nodo X en G.

Es decir, un DAG es una RB respecto a un conjunto de varia-
bles, si el conjunto de la distribucion de probabilidad de las varia-
bles nodo puede ser escrito como el producto de la distribucion
local de cada nodo y sus padres como la siguiente factorizacion
[10], Ec. (5):

(5)

Si hay un arco desde el nodo A hacia el nodo B, A es Ilamado
padre de B y B es un hijo de A. El conjunto de nodos padre de un
nodo x, se denota como "padres (x)"

Esta ultima ecuacion (5) es una distribucion de probabilidad
condicionada por cada variable aleatoria. O lo que es lo mismo,
cada nodo X; es una variable condicionada por sus padres, lo que
establece una relacién directa entre la parte cualitativa y la parte
cuantitativa de la red, ya que es el GAD el que permite deter-
minar las distribuciones de probabilidades condicionadas que se
consideren en la factorizacion de la distribucion de probabilidad
conjunta. Es decir, a un GAD le corresponde una factorizacion de
la distribucion de probabilidad conjunta de una RB.

A partir de esta propiedad, existen algoritmos eficientes que
realizan inferencia y aprendizaje en RBs pueden verse en [11] y [12].
Entre las principales caracteristicas de las RB se deben destacar:

1) Cumplen las propiedades de separacién, que determinan es-

tructuras de independencia (y dependencia) condicionada.
Esto es, a partir del concepto de evidencia o valor exacto
conocido que toma una de las variables (nodos), tal que al
introducir esta informacion en la red, afecta a la incerti-
dumbre del resto de las variables, se estudia como se trasla-
da la informacién de dicha evidencia a lo largo de una red,
es decir, los criterios de separacion que se cumplen en el
grafo; las relaciones de independencia o dependencia con-
dicionada entre las variables, que dependeran del tipo de
conexién que se considere:

a) conexion serial, se transmite informacion de la eviden-
cia, excepto que dicha informacidn esté contenida en el
nodo intermedio, (A y C separados dado B);

b) conexion divergente, la informacion fluye a través de la
red, excepto si la evidencia se encuentra en el nodo pa-
dre, ya que queda bloqueada la comunicacion entre los
nodos hijos, (B y C separados dado A);
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¢) conexion convergente, la informacion puede ser trans-
mitida a través de la red solo si se tiene la evidencia sobre
el nodo hijo, 0 un descendiente de éste, (Ay B conectados
dado C);
2) Cumplen la propiedad de Markov si y sélo si, cada nodo X es
condicionalmente independiente de sus no descendientes,
nd(x), dado sus padres, pa(x) [13] .Es decir,

(6)

En la siguiente figura (1) se representan graficamente estas
propiedades.

Fig. 1: a) conexidn serial, b) conexion divergente, c) conexidn convergente y d)
Propiedad de Markov

Esta propiedad, permite definir una RB de forma similar a la Ec.
(5), a través de los siguientes teoremas:
- teorema 1: todo par (G,P) que cumple la propiedad de Markoy,
constituye una red Bayesiana.
- teorema 2: toda red Bayesiana formada por el par (G,P), cum-
ple la propiedad de Markov.

Conclusion, considerando reciprocos estos dos teoremas, se
puede concluir que toda RB definida por el par (G,P), cumple dos
propiedades equivalentes: la factorizacion presentada en Ec. (5) y
la de Markov presentada en Ec. (6).

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones de las RB, en
relacion a la modelizacién de transporte, cabe destacar en los ul-
timos afos, por citar algunos, los trabajos realizados:

- para la estimacion de matrices de origen-destino de viajes
(matrices OD), a partir de la informacion de placas de matri-
culas en flujos vehiculares, o a partir de flujos parciales de
trafico dada una ed urbana. La tesis doctoral [14] contiene
ejemplos aplicados a la red viaria de Nguyen-Dupuis, a la red
viaria de Ciudad Real y a la del Estado de Vermont. Consi-
guiendo dicho trabajo

- para la estimacion de matrices origen-destino de viajes (ma-
trices OD), a partir de la informacion de placas de matriculas
en flujos vehiculares, o a partir de flujos parciales de trafico
dada una red urbana la tesis doctoral de Maria Nogal Ma-
cho [14] considerando ejemplos aplicados la red viaria de
Nguyen-Dupuis, a la de Ciudad Real y a la del Estado de
Vermont. Consiguiendo dicho trabajo de Tesis Doctoral el Ter
Premio Internacional Abertis en el afio 2012.

- para el analisis de decision en diferentes escenarios de
transporte, el trabajo [15], explica en su capitulo 3, un pro-
blema de reparto postal considerando una serie de variables
de partida que son incluidas en una red bayesiana obtenien-
do unos resultados esclarecedores;
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- el trabajo [16] contiene la construccion de modelos de pre-
diccion de flujos de trafico en los arcos de una red dada,
para estimar matrices OD, asi como para encontrar la me-
jor ubicacion para los puntos de conteo de trafico con el
objetivo de que las Administraciones (locales, regionales y
nacionales) consigan una mejor gestion de la movilidad en
términos globales.

Por tanto, si bien histéricamente se ha buscado la estimacion
de flujos como una direccidn clara de investigacion, el presente
articulo se dirige mas hacia la utilizacion de las RB para mejorar la
bondad de los resultados obtenidos en la etapa del reparto modal,
de los modelos clasicos de transporte de cuatro etapas: 1) Ge-
neracion/Consumo de carga, 2) Distribucion de carga, 3) Reparto
modal y 4) Asignacion a red.

2.2. CASO DE ESTUDIO

Con el fin de poner de manifiesto la aplicaciéon de nuestro
método se ha utilizado el Corredor Ferroviario Bioceanico Cen-
tral (CFBC) (Fuente: Modelo de Transportes del estudio “Analisis
de prospectiva comercial, mercado y alternativas logisticas” con
numero de préstamo BO-L1056-1), Figuras 2 y 3, pretende conec-
tar las redes ferroviarias oriental y occidental de Bolivia, lo cual
permitiria un continuo en dicha red uniendo océano Atlantico y
Pacifico. Ambas redes bolivianas estan separadas por la cordillera
de los Andes y esta infraestructura busca conectar el altiplano an-
dino occidental, a 4.000m de altura, y la zona oriental de Bolivia a
unos 600m de altura, conectada a su vez a Brasil y Argentina. De
esta forma se podra configurar un corredor ferroviario de costa a
costa de gran interés econdémico.

Especialmente, es de suma importancia para las regiones mas
interiores de Sudamérica, ya que sus comunicaciones con los
puertos mas cercanos son lentas y costosas, y por ello constituyen
un impedimento para el desarrollo econémico de la region.

El trabajo descrito en este articulo parte del modelo de trans-
porte de 4 etapas desarrollado en dicho proyecto para proporcio-
nar estimaciones de los flujos de mercancia y pasajeros que haran
uso de dicho corredor frente a las alternativas existentes. Para
mercancia, los principales modos en competencia con el ferrovia-
rio, por agregacion en la cadena de transporte, son la carreteray la
hidrovia Paraguay-Parana. Una descripcion completa puede leerse
en [17] si bien este articulo se centra en la problematica del trans-
porte de mercancias ya que es el de mayor interés para el CFBC.

2.2.1. Alternativas de eleccion

El problema de eleccion modal en este proyecto considera
como alternativas de transporte las combinaciones de puertos de

Fig. 2: Mapa propuesto para el CFBC
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Fig. 3: Captura de pantalla del modelo de transportes (mundial)

importacion/exportacion, junto con los modos de transporte hasta
el puerto. No todas las combinaciones entre opciones son viables
en la practica, por lo que un primer paso consistio en identificar
las combinaciones de alternativas factibles.

La siguiente tabla (I) muestra las alternativas disponibles,
combinacion de puerto y modo, para las mercancias de tipo gra-
neles y para la mercancia contenerizada.

Arica C Si Si
Arica MM No No

llo C Si Si

llo MM Si Si
lquique C Si Si
Antofagasta C Si No
Antofagasta MM Si No
Pto. Busch C Si Si
Pto. Busch MM Si Si
Pto. Suarez C Si Si
Pto. Suarez MM Si Si
Buenos Aires C Si Si
Santos C Si Si
Santos MM Si Si

*Esta alternativa no estd disponible en la actualidad sino que serd fruto de la
construccion del CFBC.

Tabla I: Alternativas disponibles en el modelo (C=carretera, MM=multimodal

carretera/tren)

2.2.2. Muestra de datos
Para realizar el ajuste de los modelos de eleccion, se parti¢ de
la mayor muestra disponible que permite estimar la distribucion
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geografica de los movimientos de carga en Bolivia, que es la base
de datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE) boliviano para
comercio exterior. Dicha base de datos contiene registros de ex-
portaciones e importaciones identificando las siguientes variables:

e Productos agrupados por diversas categorias (se han em-
pleado las categorias de seccion NANDICA de cuatro digitos
y la clasificacion de principales productos).

® Departamento de origen o destino.

® Pais de origen o destino de importacion o exportacion.

e \/ia de salida, que permite identificar a través de qué puerto
se envia la carga en aquellos envios a destinos internaciona-
les de larga distancia.

® Modo de salida, que permite identificar si se esta empleando
carretera, ferrocarril o hidrovia.

Esta informacion en conjunto con el modelo de costes y tiem-
pos implementado con el software de modelizacion macroscdpica
TransCad (Caliper Corp. - www.caliper.com), permite analizar los
modos de salida adoptados en relacion con los costes y tiempos
que implica cada opcidn. Para ello se combinaron tablas de im-
portaciones y exportaciones descargadas del INE boliviano con
las matrices OD de costes y tiempos obtenidas con el modelo de
transporte. La tabla de datos de exportaciones empleada para el
ajuste de los modelos de eleccion contiene un total de 466 regis-
tros y la de importaciones 4.333.

2.2.3. Calibracion del MNL

Realizada con el software estadistico R por ser la herramien-
ta estadistica con mayor variedad de librerias de programacién y
técnicas de este tipo desarrolladas por investigadores. Los valores
de los parametros ajustados se omiten en este articulo por estar
sujetos a clausulas de confidencialidad del proyecto, pero en la
tabla siguiente puede comprobarse la significacion de los para-
metros de los modelos. Se consideraron tres tipos de parametros
en el modelo:

e Un parametro de efectos fijos asociado al puerto.

® Un parametro de efecto del coste por cada tipo de mercan-

cia.
® Un parametro de efecto del tiempo por cada tipo de mer-
cancia.

[ TipodeCarga [ Parametro [ p-valor |
Contenedores Puerto Arica 0.0000
Contenedores Coste 0.0000
Contenedores Tiempo 0.0000
Graneles Solidos Sucios Coste 0.0000
Graneles Solidos Sucios Tiempo 0.0000
Graneles Solidos Limpios Tiempo 0.0001
Graneles Liquidos Coste 0.0000

Tabla II: Pardmetros de la funcion de utilidad con el p-valor del test de
significacion
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Los parametros de la funcion de utilidad que no mostraron ser
estadisticamente significativos en el test de significacion fueron
eliminados del modelo hasta seleccionar los modelos indicados,
Tabla Il.

Resumiendo la tabla anterior, en el ajuste se observo, con la
informacion utilizada, que el parametro relativo al puerto de Ari-
ca resulté ser estadisticamente significativo ya que este puerto
ofrece instalaciones especialmente aptas para el trafico de con-
tenedores que no se explican sélo en término de tiempos y costes
de acarreo. Para los graneles solidos limpios, sdlo el tiempo se
encontrd como factor significativo, ya que se trata principalmente
de productos agricolas para los cuales los tiempos de viaje son
muy importantes. Para los graneles liquidos (principalmente com-
bustible) el principal factor de decision se observo que era el coste.

A partir de este analisis, los modelos de eleccion MNL fueron
implementados en el modelo de transporte y con ello se obtuvie-
ron las estimaciones de asignacion a red relativas al reparto modal
estimado. Ver Figura 4 siguiente:

Fig. 4: Ejemplo de dos capturas de pantalla del modelo de transporte que
muestra asignaciones para un producto, comparativa de 2 escenarios-hipotesis
considerados por modos (rojo: tramos ferroviarios; azul: mar; gris: carretera)

2.2.4. Calibracion de la RB

A partir del mismo conjunto de datos usado para los modelos
MNL en R, empleando las siguientes variables de red:

® Tiempo

¢ Coste

® Flujo de mercancia por afio

e Precio FOB (Free On Board) del producto

® 0p de reparto por alternativa.

Tiempo

Diferencia de tiempo con respecto al tiempo de la mejor alternativa k.

Coste

Diferencia de coste con respecto al coste de la mejor alternativa k.

Flujo de mercancia por afio

Flujo de mercancia del origen i al destino j para la mercancia m.

Precio FOB

Precio FOB del producto en el punto de origen

Proporcion de uso de |a alternativa

Proporcion de mercancia del tipo considerado entre el origen iy el destino j que
hacen uso de la alternativa considerada k.

Tabla lll: Variables para la red Bayesiana
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Una diferencia con respecto a la codificacion empleada para el
ajuste de los modelos MNL es que en ellos se desarrollé un modelo
independiente para cada tipo de mercancia mientras que para la red
bayesiana se empled una sola red para todas, aunque se incluyo el
factor precio FOB como indicador del tipo de mercancia (los grane-
les tienen bajos precios FOB y los contenedores valores altos).

La codificacion de las variables se explica en la Tabla (3):

El proceso de calibracion siguid los siguientes pasos:

1. Aplicacidn del test de Doornick-Hansen de normalidad que
mostrd que las variables no se ajustaban adecuadamente a
una distribucion Normal.

2. Transformacion de los datos mediante la transformacion
“Nonparanormal” propuesta por Liu [18].

3. Aplicacidon de nuevo del test de Doornick-Hansen a la mues-
tra transformada para verificar que efectivamente la trans-
formacion habia proporcionado una muestra con distribu-
cion Normal.

4. Como restriccion para la calibracion de la red bayesiana se
incluy6 que los nodos correspondientes a las proporciones
no pudieran ser origenes de los links del grafo. Esto se debe
a que estas variables han de ser explicadas en todos los
casos a partir del resto de variables de la red.

5. Aplicacion del algoritmo max—min hill-climbing (mmhc) de
Tsamardinos [19], para la calibracion de la red bayesiana.

El resultado de la calibracion de la RB proporciond los resulta-
dos de la Tabla IV (ponerlo en castellano).

articulo
ANTOFAGASTA_Carretera 15.08% | 8.50% | 99.48% | 37.04%
ANTOFAGASTA_ MM 16.26% | 7.40% | 93.73% | 39.53%
ARICA_ Carretera 73.71% | 29.48%/| 100.00% | 57.00%
ARICA_ MM 19.67% | 4.05% | 41.66% | 48.81%
ILO_ Carretera 14.05% | 12.26% | 100.00% | 46.24%
IQUIQUE_ Carretera 27.10% | 13.27% | 100.00% | 39.66%
[QUIQUE_MM 5.64% | 2.20% | 10.24% | 46.96%
BUENOS AIRES_ Carretera 19.56% | 15.83% | 100.00% | 47.30%
PTO.SUAREZ_ Carretera 6.84% | 3.55%| 95.49% | 46.86%
PTO.SUAREZ_ MM 5.03% | 2.20%| 90.26% | 46.96%
SANTOS_ Carretera 8.28% | 10.27% | 100.00% | 48.10%
SANTOS_ MM 3.78% | 6.30% | 10.249% | 50.15%

® |earning algorithm:
e Constraint-based method:
e Conditional indep. test:

* Nodes: 42
® Arcs: 61
e Undirected arcs: 0
® Directed arcs: 61
® Average Markov blanket size: 4.86
® Average neighbourhood size: 2.90
® Average branching factor: 1.45

Max-Min Hill-Climbing
Max-Min Parent Children
Pearson's Correlation

® Score-based method: Hill-Climbing
e Score: BIC (Gauss.)
® Alpha threshold: 0.05
® Penalization coefficient: 3.061246
e Tests used in the learning procedure: 4504
® Optimized: TRUE

Tabla IV: Resultados de la calibracion de la RB

Fig. 5: Grafo de la Red Bayesiana
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Tabla V: Comparacion entre los errores cuadrdtico medio y mdximo cometidos
en la estimacion de las proporciones de cada modo de transporte para cada
puerto considerado

Por otro lado la siguiente Figura 5 muestra el grafo de la RB
generada, donde se observan las relaciones entre los nodos de cos-
tes (C,...C,,) y tiempos (T,..T,,) para las distintas alternativas (E....
E,,). y cdmo unos pocos de ellos en conjunto con los precios FOB y
el flujo de mercancia por afio (MTPA), explican la mayor parte de
porcentajes de eleccion observados.

3. RESULTADOS

Los resultados de la Tabla (V) siguiente muestran el error cua-
dratico medio (ECM) y el error maximo cometidos en la estimacion
de la muestra mediante el modelo MNL y la Red Bayesiana.

Se puede apreciar que en la mayoria de alternativas de trans-
porte, excepto en las marcados en negrita, la red bayesiana incurre
en un error cuadratico medio menor y que, ademas, los errores
maximos son en general también inferiores. Esto es especialmente
relevante en el caso de la opcion de Arica por carretera y Puerto
Sudrez que en la actualidad son los dos puntos con mayor volu-
men de importacion y exportacion del pais.

5. CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos se pueden obtener las siguientes

conclusiones.

® |os modelos de transporte son una poderosa herramienta
para ayudar en la toma de decisiones relacionadas con las
infraestructuras y las inversiones que un pais ha de llevar a
cabo a futuro.

® |os avances algoritmicos y de procesamiento de grandes
cantidades de informacién estan permitiendo que nuevas
técnicas, como las RB, se postulen como alternativas reco-
nocidas, obteniéndose resultados prometedores.

e Este articulo demuestra que los resultados y ajustes obteni-
dos mediante la aplicacion de RB, en comparacion con los
modelos logit multinomiales, permite minimizar los errores
y encontrar alternativas.
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] articulo

Este articulo describe los modelos de eleccion modal emplea-
dos en el estudio de mercado de un posible nuevo corredor ferro-
viario entre Brasil y Pert (CFBC).

Inicialmente, en el proyecto, se opt6 por el empleo de un mo-
delo de eleccion modal (MEM), que estima las proporciones de
uso de las alternativas correspondientes a combinaciones de modo
de transporte y puerto, empleando como factores los tiempos y
costes de cada alternativa, el puerto en cuestién, y ajustando un
modelo por cada tipo de mercancia.

Como alternativa afiadida se presenta una aproximacion baye-
siana al problema de la eleccion modal, que no ha sido considera-
da por autores previos en este tipo de problemas de modelizacion
de transporte. La red bayesiana permite estimar las proporciones
de uso de las alternativas por sus tiempos y costes y afadiendo
también la variable precio FOB del producto. En el modelo MEM
no se usa el precio FOB del producto sino que se ajusta un modelo
independiente para cada producto.

Los resultados del ajuste muestran que la red bayesiana pro-
porciona una estimacion mas precisa tanto en base al error cua-
dratico medio como a los errores maximos de ajuste. Estos re-
sultados abren una nueva linea de aplicacion para las RB en los
problemas de eleccion modal en transporte. Por un lado, ofrecen
posibilidades interesantes en cuanto al establecimiento de rela-
ciones de causalidad entre las variables del problema y por otro
lado, los resultados en este caso en particular, muestran que las RB
ofrecen un gran potencial para ser mas precisas que los modelos
clasicos MEM que se han venido utilizando hasta la fecha.
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