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Evaluación Bayesiana de modelos de Elección Intertemporal

Resumen

Una de las principales preguntas en la literatura de Elección Intertemporal (i.e., elección
entre opciones que ocurren en diferentes puntos en el tiempo) es cómo evaluamos alternativas
que difieren en cantidad de recompensa y tiempo de entrega, es decir, cómo integramos y/o
comparamos la información para elegir entre una alternativa que tiene una recompensa pequeña
pero se entrega de manera inmediata o una alternativa que tiene recompensa grande pero su
entrega está demorada en el tiempo. Existen dos grandes familias de modelos que describen este
tipo de elecciones que tienen una regla de integración diferente, una es la familia de modelos
basados en alternativas y la otra son los modelos basados en atributos. Efectos de intervalo es un
fenómeno empírico que distingue entre ambos tipos de reglas. Se realizó un experimento donde
se probaron los efectos de intervalo y se encontró que algunos sujetos presentan el fenómeno
mientras que otros no. El objetivo del presente trabajo es estudiar y contrastar modelos, con
herramientas bayesianas, que sean capaces de describir los patrones de datos encontrados.
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Capítulo 1

Introducción

Elección intertemporal se refiere a aquellas situaciones donde las personas necesitamos ele-

gir entre dos o más consecuencias que ocurren en diferentes puntos en el tiempo (Frederick,

Loewenstein y O’Donoghue, 2002). En la vida real existen muchos ejemplos de elecciones inter-

temporales, uno de ellos es cuando se tiene que elegir entre guardar una cantidad de la quincena

para el fondo de ahorro de la jubilación, o gastarlo todo inmediatamente, otro sería cuando la

elección es entre comer algo alto en calorías, o seguir con la dieta. En estos ejemplos la elección

es entre una opción que satisfará nuestras necesidades inmediatamente, y en la otra opción se

obtendría mayor satisfacción y/o recompensa pero en el futuro. En este tipo de escenarios se ha

observado que las personas tienden a elegir las situaciones donde la recompensa es inmediata

pero pequeña, en lugar de esperar por la recompensa grande. Es decir, tienden a elegir gastar la

quincena o comer algo alto en calorías que ahorrar para la jubilación o seguir con la dieta para

verse mejor en el futuro.

Para estudiar elecciones intertemporales se utiliza una tarea donde se plantea la preferencia

entre una recompensa pequeña inmediata (SSR, Smaller Sooner Reward por sus siglas en inglés)

y una recompensa grande demorada (LLR, Larger Later Reward). Se ha argumentado que las

personas eligen la recompensa pequeña inmediata sobre la recompensa grande debido a que

ésta última pierde valor subjetivo a la vez que se le asocia con una demora de entrega (Ainslie,

1974; Mazur, 1984; Rachlin y Green, 1972). De manera formal, la reducción del valor subjetivo

conforme incrementa la demora de entrega se conoce como descuento temporal (Green, Fry y

Myerson, 1994; Rachlin y Green, 1972).
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La toma de decisiones basada en valor es un proceso en el que se deben de especificar

los atributos de cada opción pues con base en éstos, es que una alternativa es evaluada y

subsecuentemente elegida o rechazada (Bhatia, 2013). Este proceso se puede describir a través de

modelos de elección que se conforman por dos elementos. El primero es una regla de integración

que agrega, asocia o computa los atributos de las alternativas en valores; por ejemplo, en algunos

casos los atributos de la misma alternativa se ponderarán en un sólo valor. El segundo elemento

es una regla de decisión que determinará cuál de las alternativas se elegirá en función de los

valores ya asignados por la regla de integración; por ejemplo, cuando se elige aquella alternativa

que tenga mayor valor (Bhatia & Stewart, 2018).

El presente trabajo se enfocará en modelar la elección intertemporal evaluando y contras-

tando dos grandes familias de modelos que tienen diferentes reglas de integración, una de ellas

son los modelos de elección basados en alternativas, y la otra, son modelos de elección basados en

atributos. En la primera familia se evalúan las opciones asignando un valor a cada alternativa de

manera independiente, y en la segunda se comparan las diferencias entre los atributos de cada

alternativa.

Para describir detalladamente la diferencia entre las reglas de integración de ambas familias,

podemos tomar de ejemplo la elección entre una recompensa pequeña inmediata [A = 160 pesos

en un mes] y una recompensa grande demorada [B = 300 pesos en 4 meses]. Por un lado, en

todos los modelos basados en alternativas, la elección se realiza asignando un valor subjetivo a

cada alternativa A y B, por separado. Dicho valor se descuenta en función de la demora, es decir,

se pondera la cantidad de la recompensa por el tiempo de espera, y una vez obtenidos los valores

subjetivos, se elige la alternativa que tenga el valor más alto (Green y Myerson, 2004; Rachlin,

Raineri y Cross, 1991). Por ejemplo, asumiendo que la persona tiene un descuento estándar

(aplicando expresión 2-1), para la alternativa A se obtendría un valor subjetivo de 139 pesos y

para la alternativa B se obtendría un valor de 187 pesos. Debido a que 187 es más grande que

139, la alternativa que se tendría que elegir es la B.

Por otro lado, con los modelos basados en atributos, se obtienen las diferencias entre las

demoras y entre las cantidades, y la alternativa que se favorezca de estas comparaciones será la

elegida. Es decir, la diferencia entre ganar ahora o ganar después, se comparará contra ganar

menos o ganar más. Estos modelos pesan la ventaja del tiempo de una alternativa contra la
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ventaja de la ganancia de la otra. Por ejemplo, para las alternativas A y B antes presentadas,

la diferencia entre las cantidades sería de 140 pesos y para las demoras sería de 3 meses. Para

este caso se asume que existe mayor ventaja de esperar menos, que de ganar más, por lo que

dichas diferencias favorecen la elección por la alternativa A (Scholten, Read y Sanborn, 2014).

La diferencia en las reglas de integración de ambas familias da pie al supuesto de aditividad,

el cual, los modelos de alternativas lo asumen mientras que los modelos de atributos no. Este

supuesto se refiere a que el descuento total de un periodo de tiempo no debería depender en si

dicho periodo está dividido en segmentos o no (Scholten y Read, 2010). Es decir, el descuento

de un año no debería depender en si el año está dividido, por ejemplo, en las cuatro estaciones

(primavera, verano, otoño e invierno), o no. El no asumir el supuesto de aditividad en intervalos

permite que los modelos basados en atributos puedan dar cuenta de una serie de anomalías

empíricas que los modelos basados en alternativas no pueden. Estas anomalías se conocen como

efectos de intervalo, específicamente como subaditividad y superaditividad que se refieren a que

hay mayor o menor descuento cuando se segmentan los periodos que cuando no se segmentan

(Scholten et al. 2014).

En el siguiente capítulo se describirán los modelos representativos de ambas familias y des-

pués se presentará detalladamente el supuesto de aditividad.
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Capítulo 2

Modelos

2.1. Familia de modelos basados en alternativas

En esta familia de modelos la regla de integración radica en asignar de manera independien-

te un valor subjetivo a cada alternativa, después se comparan los valores subjetivos de cada

alternativa y la que tenga mayor valor será la elegida (Green y Myerson, 2004; Rachlin, Raineri

y Cross, 1991). Estos modelos describen de manera diferente el cambio en el valor subjetivo a

través del tiempo. La forma de la función que describe dicho cambio es importante para explicar

fenómenos empíricos y varios aspectos de elección intertemporal (Green, Myerson y McFadden,

1997; Green, Fry y Myerson, 1994). Los modelos que han dominado la literatura en elección

intertemporal pertenecen a esta familia (Urmisky y Zauberman, 2014) y son el modelo expo-

nencial (Samuelson, 1937), el hiperbólico (Mazur, 1984), así como variaciones de este último,

presentados a continuación.

2.1.1. Modelo exponencial

Considera dos alternativas, la recompensa pequeña (xs) inmediata (ts) y la recompensa

grande (xl) demorada (tl). De acuerdo a la Teoría Económica Estándar, el descuento se calcula

por medio de una función exponencial (Samuelson, 1937) asignado a cada alternativa:

VSS = (xs · e−k·ts) & VLL = (xl · e−k·tl) (2-1)
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En la ecuación 2-1, VLL es el valor subjetivo de la recompensa grande demorada y VSS es

el valor subjetivo de la recompensa pequeña inmediata, y k el parámetro que refleja la tasa

de descuento: valores altos de k se asocian con descuento más pronunciado y valores bajos se

asocian con descuento menos pronunciado. Una vez obtenidos los valores subjetivos de cada

alternativa, una regla de decisión es aquella propuesta por Luce (1959) que describe la elección

como fenómeno probabilístico y no algebraico:

P (LL) =
VLL

VLL + VSS
(2-2)

El descuento exponencial predice que los individuos deben tener preferencias consistentes a

través del tiempo, asumiendo una tasa de descuento constante (Green y Myerson, 1996; Green,

Myerson y McFadden, 1997). Sin embargo, se ha observado que las personas no son consistentes

con sus preferencias temporales, por lo que se propuso el modelo hiperbólico como alternativa

a la descripción de descuento temporal.

2.1.2. Modelo hiperbólico e hiperboloide

Tomando en cuenta los mismos elementos de la ecuación (2-1), el modelo hiperbólico es el

siguiente (Mazur, 1984):

VLL =

(
xl

1 + k · tl

)
& VSS =

(
xs

1 + k · ts

)
(2-3)

donde la probabibilidad de elección por la recompensa grande demorada también se podría

asignar con la ecuación 2-2.

Este modelo asume que la tasa de descuento decrementa con el paso del tiempo, mientras que

la tasa de descuento del modelo exponencial, se mantiene constante. De otra manera, la función

hiperbólica predice que la tasa de descuento del valor subjetivo decrementa más rápidamente al

inicio, pero el decremento se hace más lento con demoras más lejanas. Al contrario del modelo

exponencial donde la tasa de descuento es constante independiente del tiempo (Green y Myerson,

1996). La diferencia en dichas tasas permite que el modelo hiperbólico pueda dar cuenta del

fenómeno empírico de reversión de preferencias, que se refiere a que las personas tienden a

elegir la recompensa grande demorada sobre la pequeña inmediata cuando ambas son remotas
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temporalmente; sin embargo, si se acerca el tiempo de entrega de ambas recompensas, la pequeña

inmediata se hace inminente, por lo que se revierte la preferencia a la recompensa pequeña

inmediata (Killeen, 2009; Green, Fristoe y Myerson, 1994).

Otro modelo que se ha utilizado para describir los datos de descuento temporal es la función

hiperboloide (Green, Fry y Myerson, 1994):

VLL

(
xL

(1 + k · tL)τ

)
& VSS =

(
xS

(1 + k · tS)τ

)
(2-4)

Esta función tiene un parámetro adicional τ que representa un escalador no lineal de la

sensibilidad a la demora; si tiene valores menores a uno, la curva de descuento decrece menos

pronunciadamente con demoras largas (Myerson, Green y Morris, 2011; Green y Myerson, 2004;

Green, Myerson y Vanderveldt, 2014). Esta función es equivalente a la hiperbólica cuando el

parámetro τ es igual a 1. Se ha encontrado que de todas las funciones de la familia de modelos

basadas en alternativas, la función matemática que mejor describe datos de descuento temporal

es la función hiperboloide (McKerchar et al., 2009).

2.2. Familia de modelos basados en atributos

En la familia de modelos basados en atributos, la regla de integración asume que los organis-

mos toman las diferencias para cada uno de los atributos, es decir, se compararán las demoras de

ambas alternativas así como las cantidades y cada una de las comparaciones generará valores que

favorecerán a una alternativa más que a la otra, la cual será elegida. Existen diversos modelos

de la familia de atributos, en el presente trabajo hablaremos de tres: el modelo de Intercambio

(Scholten et al,. 2014), el modelo ITCH (Ericson et al., 2015) y el modelo de Diferencias Directas

(Dai y Busemeyer, 2014; Gonzalez-Vallejo, 2002).

2.2.1. Modelo de Intercambio

Considerando de nuevo dos alternativas, la recompensa pequeña (xs) inmediata (ts) y la

recompensa grande (xl) demorada (tl), este modelo plantea que se elige en función de las dife-

rencias que genera cada alternativa (Scholten et al,. 2014):
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P (LL) =
(v(xl)− v(xs))

(v(xl)− v(xs)) + (Q(w(tl), w(ts)))
(2-5)

donde

Q(w(tl), w(ts)) =
κ

α
log

(
1 + α

(
w(tl)− w(ts)

ϑ

)ϑ)

además de que v(x) = 1
γ log(1 + γx) y w(t) = 1

τ log(1 + τt) que son tranformaciones de las

cantidades y demoras en valor subjetivo; x es la cantidad y t es la demora de alguna de las dos

alternativas. La forma, tanto de v(x) como de w(t), es cóncava cuando τ/γ tienen valores altos

y lineal cuando son valores cercanos a cero, es decir, ambos parámetros disminuyen el valor de la

cantidad de la recompensa. La función de intercambio es Q(w(tl), w(ts)), que tiene la forma de S

y permite acomodar la progresión de descuento superaditivo (ϑ) a subaditivo (α) sobre intervalos

que incrementan en longitud. El parámetro κ es la sensibilidad temporal a los intervalos. Dichas

transformaciones entran en la función P (LL) que asigna la probabilidad de elegir la recompensa

grande demorada dadas las diferencias. Este modelo se evaluó a detalle en la tesis de pregrado

(Villalobos, 2017) y se encontró que es difícil de evaluar por su gran cantidad de parámetros

libres. Además, a pesar de que da cuenta del fenómeno de superaditividad presenta tendencias

en el error de predicción del modelo con respecto a los datos encontrados.

2.2.2. Modelo ITCH

Otro modelo que utiliza la diferencia entre atributos es el ITCH (Intertemporal Choice Heu-

ristic, por sus siglas en inglés), desarrollado por Ericson, White, Laibson y Cohen (2015):

P (LL) = Φ

(
β0 + βxA(xl − xs) + βxR

xl − xs
x∗ + βtA(tl − ts) + βtR

tl − ts
t∗

)
(2-6)

donde β0 es el intercepto, R significa relativo y A absoluto, y (x∗, t∗) representa un punto de

referencia que es la media arimética de cada atributo: x∗ = xs+xl
2 , t∗ = ts+tl

2 . Φ es la función de

distribución normal acumulada. Cada término del modelo representa una operación aritmética

absoluta o proporcional que compara las opciones entre cada atributo (tiempo y cantidad de

dinero). Además, cada término se multiplica por un parámetro β, que representa el peso dado

a cada elemento (ya sea relativo o absoluto de tiempo o magnitud) de la alternativa cuando
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se hace la elección. La suma de pesos de cada elemento determina la probabilidad de elegir la

recompensa grande demorada.

2.2.3. Modelo de Diferencias Directas

Este modelo es una combinación de la regla de integración de diferencias de Dai y Busemeyer

(2014) y la regla de decisión propuesta por González-Vallejo (2002):

P (LL) = Φ

(
d− δ
σ

)

donde

d = w(xl − xs)− (1− w)(tl − ts) (2-7)

en la cual d es la diferencia entre atributos ponderadas por w y (1−w) que se interpretan como

la atención enfocada a cantidad y la atención enfocada a la demora, respectivamente. Después

d se evalúa en una función que asigna la probabilidad de elegir la recompensa grande demorada

a través de una distribución normal acumulada, Φ. El parámetro δ es un parámetro libre que

es el umbral de decisión, o la media de la distribución interna de los intercambios entre las

alternativas, e indexa la importancia relativa a las diferencias de los atributos. La variabilidad

interna de los intercambios entre atributos se representa en la desviación estándar σ.

2.3. Aditividad en intervalos

La propiedad más importante que distingue a los modelos basados en alternativas de los

modelos basados en atributos, es que los primeros reflejan el supuesto aditividad en intervalos,

mientras que los segundos no. Aditividad en intervalos se refiere a que el descuento total de un

intervalo no depende de si el intervalo está subdivido. Para ilustrar aditividad, se desarrollará el

siguiente ejemplo: en la figura 2-1 se presentan una serie de cuatro preguntas, cada pregunta se

representa por una barra numerada. En el extremo izquierdo de cada barra (pregunta) se indica

cuál es la alternativa pequeña inmediata 1 (SSR), y en el extremo derecho la alternativa grande

demorada (LLR). Las cantidades y demoras se muestran en el eje superior, y las letras A, B, C y

1Así se referirá esta alternativa a lo largo del documento, sin embargo, técnicamente esta recompensa no es
inmediata si no que es de entrega más cercana que la recompensa grande demorada.
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D identifican cada alternativa. La pregunta 1, por ejemplo, ofrece A=$5150 pesos en una semana

contra B=$5300 pesos en dos semanas. Este gráfico representa dos procedimientos: las preguntas

1, 2 y 3 corresponden a un procedimiento donde se segmentan las alternativas y la pregunta

4 es un procedimiento que abarca todos los segmentos mencionados. Respetar el supuesto de

aditividad implica que los dos procedimientos deben de tener el mismo descuento, es decir, el

descuento es aditivo cuando los dos procedimientos producen el mismo valor subjetivo (Scholten

& Read, 2010). De manera contraria, el descuento no es aditivo cuando el valor subjetivo de

los dos procedimientos evoca resultados diferentes. De hecho, los modelos basados en atributos

asumen no-aditividad, proponiendo que los valores subjetivos no sólo están en función de la

demora, sino que también dependen del intervalo entre las demoras de cada alternativa (Read,

2001).

5150 5300 5450 5600
1 2 3 4

A B C D

Semana(s)

$

1

2

3

4

Figura 2-1: Representación gráfica de subintervalos e intervalo completo. Cada pregunta es una
barra y las alternativas se indican en el eje superior.

Siguiendo con el ejemplo, una medida utilizada para representar aditividad es la Fracción

de Descuento (Cheng & González-Vallejo, 2016) de un intervalo:

F [tA, tB] =
1 + κ ∗ tA
1 + κ ∗ tB

(2-8)

que se refiere a la proporción de dinero que se ha descontado subjetivamente sobre cierto periodo.

En este caso, se trata del periodo entre las alternativas A y B (pregunta 1).
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Por lo tanto, los modelos que satisfacen aditividad en intervalos tendrán que satisfacer la

siguiente equivalencia:

F [tA, tD] = F [tA, tB] ∗ F [tB, tC ] ∗ F [tC , tD] (2-9)

donde la fracción de descuento de un intervalo completo (pregunta 4), debe ser equivalente a las

fracciones de descuento de los subintervalos combinados (preguntas 1, 2 y 3). Si el descuento es

equivalente entre la fracción del intervalo completo y la multiplicación de las fracciones de los

subintervalos, las personas deberían de elegir la misma alternativa (grande o pequeña) tanto en

los subintervalos como en el intervalo completo. En otras palabras, si eligieron la recompensa

grande en los subintervalos, también deben elegir la recompensa grande en el intervalo completo;

y así con las recompensas pequeñas, se deben de elegir consistentemente en el intervalo completo

como en los subintervalos. En la Figura 2-2 se representan estos dos patrones de respuesta, donde

se respeta el supuesto de aditividad.
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Figura 2-2: Del lado izquierdo las barras naranjas oscuras representan la elección por la recom-
pensa grande demorada en los subintervalos e intervalos. Del lado derecho las barras naranjas
transparentes representan la elección por la recompensa pequeña inmediata en los subintervalos
e intervalos.

2.3.1. No aditividad en intervalos

Los fenómenos empíricos que contradicen el supuesto de aditividad, se conocen como efectos

de intervalo; el primero es superaditividad, y el segundo subaditividad:
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Superaditividad: Este efecto sucede cuando se descuentan más los intervalos completos que

los subintervalos, por lo que se elige la SSR en el intervalo completo y la LLR en los

subintervalos (Figura 2-3, lado izquierdo). Esto sucede porque los subintervalos cuentan

más que el intervalo completo (Scholten & Read, 2006).

Subaditividad: Éste sucede cuando hay menor descuento sobre los intervalos completos que

sobre los subintervalos, por lo que eligen la SSR en los subintervalos y la LLR en el intervalo

completo (Figura 2-3, lado derecho). Lo que parece suceder es que los subintervalos cuentan

menos que el intervalo completo (Read, 2001).
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Figura 2-3: Del lado izquierdo se observa superaditividad, y del lado derecho se representa
subaditividad para el mismo conjunto de alternativas ofrecidas.

2.4. Variabilidad de la elección y diferencias individuales

En los estudios en los que se han probado los modelos basados en atributos no necesaria-

mente se ha tomado en cuenta la naturaleza estocástica de la elección, que se manifiesta en la

variabilidad de las preferencias de los individuos cuando el mismo par de alternativas se presenta

repetidamente. El protocolo experimental de repetición, posibilita desligar la variabilidad en el

comportamiento de la inconsistencia estructural de las preferencias. De hecho, se ha encontrado

que si se toma en cuenta la variabilidad de la elección, los individuos presentan preferencias

que no violan el supuesto de aditividad (Cavagnaro y Davis-Stober, 2014; Dai, 2016; González-
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Vallejo, 2002; Regenwetter, Dana y Davis-Stober, 2011; Regenwetter y Davis-Stober, 2012). Es

importante mencionar que estos autores evaluaron inconsistencia en las preferencias a través

del axioma de transitividad (para alternativas A, B y C, la preferencia de A sobre B y B sobre

C implica la preferencia de A sobre C) con versiones estocásticas del mismo. La violación a

dicho axioma (intransitividad) (Tversky, 1969) sería un equivalente las violaciones al supuesto

de aditividad pero en recompensas condicionales a una probabilidad de entrega (Scholten et al.,

2014).

Adicionalmente, en los estudios que encontraron efectos de intervalo, se analizaron los datos

asumiendo que el valor de un parámetro describe el comportamiento de todos los sujetos. Sin

embargo, es sabido que resultados analizados de forma agregada pueden diferir sustancialmente

de los resultados evaluados a nivel individual (Estes, 1956; Wagenmakers, Lee, Lodewycks e

Iverson, 2008). Por ejemplo, la paradoja de Condorcet muestra que las preferencias individuales

entran en conflicto con las preferencias de la mayoría, sobre todo cuando las preferencias varían

de un individuo a otro. De hecho, se ha encontrado que si se evaluán los datos individualmente,

muy pocas personas presentan inconsistencias (Dai, 2016; Dai y Busemeyer, 2014; Regenwetter

et al., 2010). Esto destaca la importancia de observar los patrones a nivel individual y analizar

si difieren o no de los de la muestra, sobre todo para que las conclusiones del fenómeno empírico

provengan del análisis del proceso subyacente y no de la manera en la que se analizaron los

datos.
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2.5. Objetivo

La familia de modelos basados en alternativas, ha dominado la literatura en el análisis de

elección intertemporal. Sin embargo, esta familia de modelos no puede dar cuenta de los efectos

de intervalo, mientras que los modelos basados en atributos sí. Tomando en cuenta ambos tipos

de modelos y las diferentes aproximaciones al problema de inconsistencia en las preferencias

(i.e. intransitividad), este fenómeno se ha estudiado recientemente y se ha observado que si se

toma en cuenta la variabilidad de la elección y se analizan los datos de manera individual, no

se replican necesariamente los efectos de intervalo.

Debido a los diferentes resultados encontrados en los distintos estudios sobre el tema, se

decidió realizar un experimento que buscara replicar los efectos de intervalo pero tomando en

cuenta la variabilidad de la elección y observando los datos de manera individual. Se encontró

la presencia de efectos de intervalo, así como su ausencia. Debido a esto, la búsqueda de un

modelo que pueda describir los fenómenos encontrados, es necesario. Por lo tanto, el objetivo

del presente trabajo es estudiar y contrastar, con Inferencia Bayesiana, diversos

modelos que describan los datos observados.
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Capítulo 3

Método

3.1. Participantes

Los participantes fueron 25 estudiantes de la Licenciatura de Psicología. Por su participación

se les dio un número que entró a una rifa, donde el premio era una tarjeta de Netflix, iTunes o

Spotify, según la preferencia del ganador.

3.2. Procedimiento

El procedimiento consistió en una sesión experimental que duró aproximadamente 35 minu-

tos. Cada individuo presentó la tarea experimental en un cubículo cerrado, sin ruido y con una

computadora de escritorio. Todos los sujetos leyeron y firmaron un formato de consentimiento

informado sobre el experimento. La tarea se desarrolló en PsychoPy v1.83.04 (Pierce, 2007). Las

instrucciones para la tarea fueron las siguientes:

A continuación se te presentarán una serie de pares de alternativas hipotéticas de las cuales debes de elegir una de

acuerdo a tu preferencia. Cada una de las alternativas es diferente en cantidad de dinero y tiempo de entrega, por ejemplo:

¿Cuál alternativa prefieres? A = 300 pesos en 5 semanas ó B = 400 pesos en 6 semanas. Si eliges la letra A implica que

recibirías 300 pesos dentro de 5 semanas contando desde ahora, si eliges la letra B recibirías 400 pesos dentro de 6 semanas,

contando desde ahora.

Para elegir entre las alternativas debes de dirigir el cursor del mouse hacia la letra de tu preferencia, la letra cambiará a

color naranja. Una vez que el cursor esté dentro de la letra debes de dar click para elegir la alternativa que prefieras. Después

de que hayas elegido tu alternativa dando click en la letra, la pantalla te mostrará cuál fue la alternativa que elegiste.

Para continuar con la siguiente pregunta tendrás que dar click en el centro de la pantalla. En esta siguiente pregunta se te

presentará otro par de alternativas con diferentes cantidades de dinero y demoras y deberás de elegir de nuevo. Toma en
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cuenta que no existen respuestas correctas o incorrectas, solo estamos interesados en cual opción elegirías tu. Cada una de

las preguntas es importante, elige cuidadosamente. Sí estás listo, da click para comenzar con el experimento.

La Figura 3-1 muestra el entorno experimental al elegir entre un par de alternativas. La

posición izquierda-derecha en la pantalla, de la recompensa pequeña y la recompensa grande,

fue presentada aleatoriamente.

Figura 3-1: Entorno experimental de alternativas cuando el sujeto acercaba el ratón a la letra
A.

3.3. Diseño Experimental

El diseño consistió en 12 alternativas fijas que tienen un orden lineal, en el cual el incremento

en cantidad es de $150 pesos, en tiempo es de una semana; la combinación de pares de alter-

nativas creó 22 preguntas, clasificadas en 4 conjuntos donde los primeros tres son presentados

con cantidades grandes: 1) intervalos pequeños, 2) intervalos medianos, 3) intervalos largos; y el

último con cantidades pequeñas: 4) intervalos largos. La tarea tiene la estructura que Scholten

et al. (2014) utilizaron en el segundo estudio. Sin embargo, en el presente estudio cada pregun-

ta se repitió 10 veces con el objetivo de observar la variabilidad de la elección; por lo que en

total se tuvieron 220 preguntas, todas presentadas de manera aleatoria. Las cantidades fueron

convertidas a pesos mexicanos, asumiendo una tasa de cambio de $10 pesos por dólar.
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La Figura 3-2 es una representación gráfica del diseño experimental que sigue la lógica del

ejemplo presentado en la introducción. En éste, se observan 22 barras numeradas que representan

las 22 preguntas formales (numeradas del 1 al 24, donde las preguntas 6/13 y 12/15, se refieren a

la misma pregunta), el extremo izquierdo indica la recompensa pequeña inmediata y el extremo

derecho la recompensa grande demorada. Hay 4 colores diferentes y cada uno representa un

conjunto de preguntas diferente. 1) El amarillo es para intervalos pequeños, 2) el naranja para

intervalos medianos, 3) el verde para intervalos largos y 4) el azul para intervalos largos pero

cantidades pequeñas. En la parte superior se indican las cantidades ($) y semanas (t) de cada

alternativa. Es importante notar que fue necesario agregar un eje distinto para el conjunto

azul porque las cantidades monetarias difieren de los otros conjuntos, pero utilizan los mismos

intervalos de tiempo. También cabe hacer notar que los números 6 y 13 hacen referencia a la

misma pregunta, y lo mismo ocurre para los números 12 y 15. Esta representación gráfica permite

identificar los subintervalos y los intervalos más rápidamente. Por ejemplo, las preguntas 1, 2 y

3 son subintervalos de la pregunta 6. Asimismo, las preguntas 1, 2, 3, 7, 8 y 9 son subintervalos

de la pregunta 18.
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Figura 3-2: Diseño Experimental para la tarea de tiempo.
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Capítulo 4

Resultados

El objetivo del presente trabajo es comparar diversos modelos de elección intertemporal

para determinar cuál es el modelo que mejor describe la presencia y ausencia de efectos de

intervalos. Se evaluaron cuatro modelos, uno proveniente de la familia de alternativas y 3 de

la familia de atributos. El análisis se realizó utilizando estadística Bayesiana que tiene diversas

ventajas importantes (ver Lee, 2016; Wagenmakers et al., 2016; 2008), además de ejemplos

aplicados en elección intertemporal (Chávez et al., 2017; Vincent, 2016). Una de las ventajas

es que permite describir la incertidumbre sobre los posibles valores paramétricos por medio

de densidades posteriores; y otra sería que se pueden estimar parámetros a nivel individual y

grupal de manera fácil, sin cambiar los supuestos del modelo matemático. Se utilizó el software

JAGS (Just Another Gibbs Sampler, Plummer, 2003) que es un programa que analiza modelos

Bayesianos utilizando el método de Monte Carlo con Cadenas de Markov (MCMC).

Antes de describir las evaluaciones de los modelos, se presenta un gráfico con las elecciones de

todos los participantes (figura 4-1). En éste se representan cada una de las respuestas incluyendo

las 10 repeticiones hechas por todos los participantes, donde el eje X son las preguntas, y el eje

Y son los participantes ordenados por el número de respuestas dadas a la recompensa grande

demorada. El rojo es la elección por la recompensa pequeña inmediata y el azul es la respuesta

por la recompensa grande demorada. Las preguntas también se encuentran ordenadas de acuerdo

al tamaño intervalo (los cuatro conjuntos antes presentados), es decir, las primeras 6 preguntas

son el conjunto de intervalos pequeños, las siguientes 4 son de intervalos medianos, las siguientes

6 son los intervalos largos, y las últimas 6 preguntas corresponden al conjunto de intervalos largos
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pero cantidades pequeñas. Cada conjunto está divido por una línea gris y están indicados en la

parte superior del gráfico.
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Figura 4-1: Gráfico de las 10 repeticiones de cada pregunta de cada participante. Azul es la
elección por la recompensa grande demorada y el rojo la elección por la recompensa pequeña
inmediata.

En este gráfico se pueden observar todos los patrones de datos encontrados. Por ejemplo,

los participantes 6, 2 y 7, que se encuentran en la parte inferior del gráfico, siempre eligieron

la recompensa pequeña inmediata tanto en los intervalos pequeños como en los grandes. De la

misma manera los participantes 4, 17, 9, 5 y 8, que se encuentran en la parte superior del gráfico,

eligieron la recompensa grande demorada independientemente del tamaño de intervalo. Ambos

patrones de datos mencionados son congruentes con la familia de modelos de alternativas debido

a que eligieron de la misma manera en todos los tamaños de intervalos.

Por otro lado, los participantes que se encuentran en la parte central del gráfico, presentan

por lo menos algún patrón de datos congruente con la familia de modelos basados en atribu-

tos, es decir, eligen de manera diferente dependiendo del tamaño del intervalo. Por ejemplo, el
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participante 24 eligió la recompensa grande demorada en los intervalos pequeños, pero la re-

compensa pequeña inmediata en los intervalos medianos y grandes, patrón que se conoce como

superaditividad. De manera similar, los demás participantes presentaron patrones donde con-

forme incrementa la longitud de intervalo, cambiaron sus elecciones de la recompensa grande

demorada a la recompensa pequeña inmediata. Es importante notar que para el conjunto de

cantidades pequeñas la mayoría de las personas eligieron la recompensa pequeña inmediata. En

esta base de datos se observan claras diferencias individuales, por eso la necesidad de encontrar

un modelo que pueda describir patrones de datos consistentes con la presencia y ausencia de

efectos de intervalo. A continuación se presenta la evaluación de modelos.

4.1. Modelamiento

Los modelos evaluados fueron: 1) hiperboloide, 2) ITCH, 3) Intercambio y 4) Diferencias Di-

rectas1, los últimos tres siendo de la familia de atributos. La notación utilizada para representar

gráficamente los análisis, (figuras 4-2, 4-3, 4-4, 4-5) es la adoptada por Lee y Wagenmakers

(2014), en la cual, los nodos sombreados representan variables observadas y los no sombrea-

dos variables latentes. Los nodos que tienen doble borde representan variables deterministas o

funciones matemáticas. Los nodos circulares corresponden a variables continuas y los cuadra-

dos variables discretas. Todos los modelos evaluados comparten las siguientes características2:

contienen tres rectángulos que representan realizaciones independientes de 1) el número de par-

ticipantes [i], 2) número de preguntas [j] y 3) número de veces que se repitió la misma pregunta

[r]. Todas las respuestas individuales, Cijr, se modelaron con un proceso Bernoulli con paráme-

tro θij , que refiere a la probabilidad de elegir la recompensa grande demorada en esa pregunta

para ese sujeto. El nodo xsij es la cantidad de la recompensa pequeña y el xlij la cantidad de la

recompensa grande. El nodo tsij es el tiempo de la recompensa inmediata y el tlij el tiempo de

la recompensa más demorada.

La figura 4-2 muestra el modelo gráfico Bayesiano de la función hiperboloide (ecuación 2-

1En general, los modelos se corrieron con 2 cadenas, 500 000 iteraciones, quemando 480 000 y saltando 10,
aunque estas características cambiaron un poco dependiendo de las medidas R̂ y n.eff . Cada modelo tardó en
correr aproximadamente entre 1 y 4 horas.

2El Anexo 1 muestra, como ejemplo, el código en R para correr el modelo de Diferencias Directas. Para
obtener los códigos completos ver repositorio en https://github.com/ElenaVillalobos/InterTempoChoiceModels
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4) donde θij se obtiene con las funciones del valor descontado de las dos alternativas (vssij ,

vllij). Dichos valores se obtienen con la multiplicación del factor de descuento y la cantidad

absoluta. El factor de descuento d[s,l]ij tiene la forma de la función hiperboloide, con los parámetros

κi y τi, estimados individualmente y con prior de una distribución normal logarítmica con

media 0 y desviación estándar de 1. Dicha distribución tiene como característica que no permite

valores negativos, tiene una cola larga y asigna poco peso a valores extremadamente cercanos

a cero (Scholten et al., 2014). Cabe de mencionar que el factor de descuento de este modelo

se reemplaza fácilmente por otras funciones como la exponencial o hiperbólica, manteniendo

los otros componentes del modelo sin modificar. De hecho, también se evaluaron los modelos

mencionados y versiones alternas de éstos; sin embargo, la adecuación de estos era muy baja y

muy similar entre ellos, debido a esto, sólo se eligió la función hiperboloide para comparar con

los otros modelos basados en atributos.

El modelo de Intercambio (figura 4-3 y ecuación 2-5) tiene una regla de decisión sencilla

que asigna la probabilidad θij . La función Qij es la función de intercambio que contiene los

parámetros κi y ϑi, que van sobre la diferencia de los pesos de las demoras. Los pesos de las

demoras se asignan con w[s,l]
ij que es una función que disminuye el valor de la demora y tiene el

parámetro de τi. Se utiliza la misma función para asignar el valor subjetivo a las cantidades pero

con parámetro γi. Por último, todos los parámetros se estimaron a nivel individual y tuvieron

prior de una densidad normal logarítmica, con media 0 y desviación estándar de 1; excepto por

el parámetro ϑi, cuya media fue de 1.

En el modelo ITCH (figura 4-4 y ecuación 2-6) θij se asigna con Φ que es la función de

distribución acumulada para la asignación de probabilidad de la elección por la recompensa

grande demorada. Dicha función se da sobre la suma de los pesos (todas las βs) de cada elemento

que pueden ser absolutos o relativos, además de que se asignan independientemente a la cantidad

y a la demora. Por último, se evaluó el modelo de Diferencias Directas (figura 4-5 y ecuación 2-7)

que al igual que el modelo ITCH, tiene una función de distribución acumulada para la asignación

de probabilidad de la elección por la recompensa grande demorada. Su regla de decisión agrega

los parámetros σi y δi. Además, contempla las diferencias directas que se ponderan por el

parámetro wi o 1 − wi, dependiendo si es cantidad o tiempo. Las distribuciones prior de estos

parámetos son de una normal de media 0 y desviación estándar de 1; sin embargo, σi está
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4.2. Resultados de modelamiento

En la figura 4-6 se presentan las predicciones de cada modelo junto con los datos analizados.

El modelo hiperboloide muestra en general mayor error de predicción, teniendo el porcentaje

de predicciones correctas más bajo (64%), en comparación con los otros modelos. Dicho error

parece contener un patrón de predicción, pues se observan áreas salteadas de amarillo y azul

en los intervalos más pequeños. Además, para el conjunto de las cantidades pequeñas, el error

de predicción se hace para la recompensa grande demorada cuando la respuesta fue por la

recompensa pequeña inmediata. Esto parece deberse a que el modelo supone que la asignación

del valor subjetivo se hace siguiendo el supuesto de aditividad; sin embargo, en el presente

conjunto de datos se observaron violaciones a este supuesto, por lo que matemáticamente este

tipo de modelos (basados en alternativas) no pueden predecir este conjunto de datos.

En cuanto al modelo de intercambio se observó que a pesar de mejorar la predicción de datos

que presentan superaditividad, existe un problema entre las cantidades de las recompensas que

tienen el mismo intervalo de demoras (Villalobos, 2017). Observe que el conjunto de intervalos

largos tiene un poco más concentración de amarillo, y el conjunto de cantidades pequeñas tiene

más concentración de verdes. Esto parece suceder debido a que la función de valor que utiliza

trata similarmente las cantidades de las recompensas pequeñas y grandes, independiente del

tamaño del intervalo, lo cual no sucede de acuerdo a las elecciones de los sujetos.

El modelo ITCH tiene una buena predicción así como no se observa tendencia en la misma.

Además, la mayor cantidad de error se encuentra en los intervalos medianos y grandes; sin

embargo, esto es esperado pues en estos conjuntos las elecciones de los sujetos son más variables.

En cuanto al modelo de Diferencias Directas, al igual que el modelo ITCH se muestra un error

de predicción sin un patrón claro y más concentrado en los intervalos medianos y grandes.

En esta primera parte de la adecuación de los modelos, se podría resumir que el modelo

hiperboloide falla completamente al predecir los datos, el modelo de intercambio mejora pero

presenta un patrón en el error de predicción, y los modelos ITCH y de Diferencias Directas son

muy similares en la predicción. Por lo tanto, en la siguiente parte del trabajo nos enfocaremos

al análisis de estos dos últimos modelos para observar cuál es mejor para describir la presente

base de datos.
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D
D

Dato | Predicción
LLR  | LLR
SSR | SSR
SSR | LLR
LLR  | SSR

Figura 4-6: Predicción de cada modelo a los datos. El azul indica LLR y la predicción por la

misma, el rojo por la SSR y la predicción por la misma, el verde elección por la SSR y la

predicción del modelo por la recompensa contraria, y el amarillo la elección por la LLR y la

predicción por la recompensa contraria. El número en la esquina derecha inferior es el porcentaje

de predicciones correctas del modelo.
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4.3. Modelo ITCH vs Modelo de Diferencias Directas

Para evaluar más a detalle cuál modelo describe mejor los datos, se presentará el análisis de

los parámetros de ambos modelos.

La figura 4-7 muestra el rango de las distribuciones posteriores de los parámetros correspon-

dientes a cada sujeto del modelo ITCH, en la cual, el punto sobresaliente es la media posterior.

Ésta contiene cuatro subgráficos y cada uno tiene en el eje X el soporte del parámetro y en el eje

Y los participantes ordenados de acuerdo a la media del parámetro βAx . En éste se observa que

las distribuciones βAx y βAt de los sujetos de la parte media superior tienen menor varianza en

sus distribuciones, en comparación con los sujetos que se encuentran en la parte media inferior,

por lo que se podrían considerar dos grupos. Por otro lado, las distribuciones del parámetro βRx

se concentran entre -1 y 1 y no se observan agrupaciones entre los participantes. Por último, el

parámetro βRt parece tener un problema en las distribuciones posteriores debido a que tienen

medias muy similares. Además, el intervalo abarca los mismos valores establecidos en la distribu-

ción prior, lo que puede ser indicio de que los datos no proporcionan información suficiente sobre

este parámetro. Se analizó este resultado con detalle y se realizaron simulaciones del modelo, se

encontró que se necesitan grandes cambios en el valor de ese parámetro para generar diferentes

patrones de datos.

En la figura 4-8 se observa un gráfico de dispersión de la media posterior de los parámetros

para cada participante, es decir, cada punto es un participante donde el eje X indica el valor de

la media de un parámetro y el eje Y el valor de la media de otro parámetro. En esta figura se

aprecia de manera más clara una agrupación entre los parámetros βAt y βAx , mientras que para

las otras combinaciones de parámetros no. Es importante mencionar que con las simulaciones

realizadas, se encontró que la agrupación encontrada no concordó con los datos; de hecho, se

utilizaron los valores de la media de cada parámetro resultante del análisis, y se encontró que

el modelo falla en generar esos mismos patrones de datos.

La figura 4-9 refleja el rango de las distribuciones posteriores de los tres parámetros libres del

modelo de Diferencias Directas para cada sujeto. Éstas están ordenadas de acuerdo al parámetro

δ que permite observar la formación de tres grupos principales. El primero tiene valores menores

a -2.5 en δ y valores más grandes a 1 en σ, este grupo se observa en los participantes que se

encuentran en la parte media superior del gráfico (participante del 4 al 8). El segundo grupo
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es el que está en un intervalo entre -2.5 y 0 para δ y tiene valores menores a 1 en σ. El último

grupo tiene valores mayores a cero en δ así como distribuciones amplias y arriba de uno en σ.

Con respecto al parámetro w de principio no se observa una tendencia en las distribuciones; sin

embargo, existe cierta variabilidad y los intervalos no son tan amplios en comparación con el

modelo ITCH.
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Figura 4-7: Rango de las distribuciones posteriores de los participantes de modelol ITCH.
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Figura 4-8: Medias conjuntas posteriores del modelo ITCH.

En la figura 4-10 podemos observar un gráfico de dispersión de las medias conjuntas de los

parámetros del modelo de Diferencias Directas. En este se pueden observar las agrupaciones

encontradas en la figura anterior entre los parámetros δ y σ. De hecho, se aprecian de manera

más clara las agrupaciones con respecto al parámetro w. Para este modelo también se realizaron

simulaciones y se encontró que estos grupos corresponden a los datos observados; es decir, con

los valores obtenidos de las estimaciones de los parámetros, se logró generar el mismo patrón de

datos encontrados.
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Figura 4-9: Rango de las distribuciones posteriores de los participantes del modelo de Diferencias

Directas.
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Figura 4-10: Medias conjuntas posteriores

En resumen, se podría decir que el modelo que mejor funciona es el de Diferencias Directas

debido a que sus parámetros tienen mejor interpretación teórica con respecto a la presente base

de datos y los parámetros del modelo ITCH no. Además, con las simulaciones realizadas de ambos

modelos, se encontró que el modelo que replica los datos es el modelo de Diferencias Directas.

Con esto se podría descartar al modelo ITCH como el mejor para describir la presente base de

datos. A continuación, se presentarán los datos y estimaciones de dos sujetos representativos del

modelo Diferencias Directas, esto con el fin de estudiar el comportamiento de los parámetros

con respecto a los datos.
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4.3.1. Participantes representativos

La figura 4-11 se presenta toda la información para el participante 8, es decir, los datos,

la predicción de los datos (localizados en la parte superior del gráfico) y las distribuciones

posteriores conjuntas de los parámetros (localizados en la parte inferior). Este participante se

eligió debido a que su patrón de respuesta fue comúnmente encontrado en la muestra. Además,

no presenta efectos de intervalo, es decir, eligió la recompensa grande demorada en los intervalos

de los tamaños pequeños, medianos y grandes. Respecto al conjunto de cantidades pequeñas,

siempre eligió la recompensa pequeña inmediata. En cuanto a su predicción se observa error,

sobre todo cuando el sujeto tiene elecciones esporádicas por la recompensa pequeña inmediata.

Las distribuciones conjuntas parecen no contener correlación y los valores parámetricos coinciden

con el grupo uno antes identificado; donde los valores de sigma son mayores a 1 en σ y menores

a -2.5 en δ.

La figura 4-12, es el gráfico del participante 24, que se eligió debido a que representa otro

patrón de datos que también fue comúnmente encontrado. Al contrario del participante anterior,

este sí presenta efectos de intervalo porque elige la recompensa grande demorada en el conjunto

de intervalos pequeños pero la pequeña inmediata en los intervalos medianos y grandes. En la

predicción se observa también error de predicción, a pesar de que el participante es consistente

en sus respuestas. Las distribuciones conjuntas posteriores parecen contener correlación, y este

sujeto pertenece al grupo dos, donde los valores de σ son menores a 1 y para delta se encuentran

entre -2.5 y 0.

Comparando las distribuciones posteriores de los parámetros de ambos sujetos presentados se

observan comportamientos diferentes. Por ejemplo, para el parámetro σ hay mayor variabilidad

en el participante 8, mientras que para el participante 24 no. Además, el parámetro w adquiere

valores diferentes entre ambos participantes, así como el parámetro δ. Por último, que para el

participante 24 las correlaciones entre parámetros son muy marcadas, mientras que para el 8,

no.

En el siguiente capítulo se discutirán los resultados encontrados.
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Figura 4-11: Participante representativo con elecciones sin efectos de intervalo.
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Figura 4-12: Participante representativo con elecciones con efectos de intervalo.
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Capítulo 5

Discusión

Recordemos que el objetivo del presente trabajo es estudiar y comparar los modelos hiper-

bólico, de intercambio, ITCH y de Diferencias Directas; los últimos tres permiten describir los

efectos de intervalos. En la base de datos que se utilizó se encontraron patrones de datos con

la presencia y ausencia de dichos efectos. Es decir, algunos sujetos de la muestra cambiaron su

elección dependiendo del tamaño de intervalo mientras que otros no.

Uno de los propósitos de este tipo de análisis es desligar la estocasticidad de la elección de las

inconsistencias estructurales de las preferencias. El protocolo de repetición de la misma pregunta

utilizado, permitió llevar esto a cabo. Relacionado con esto, se encontró mayor variabilidad de

respuesta en los intervalos que son de tamaño mediano, que los de tamaño pequeño y grande a

nivel intra e inter sujetos. Estos resultados parecen ser consistentes con los de algunos estudios

que muestran que entre más similares son las características de las alternativas, más difícil es

para el sujeto tomar una decisión, al contrario de si las características difieren mucho entre

alternativas.

El modelo hiperboloide, a pesar de ser el modelo basado en alternativas que mejor se adecua

a datos de descuento temporal, es el que peor funciona cuando se le compara con los modelos

basados en atributos. Estos resultados no son inesperados debido a que en repetidas ocasiones,

se ha encontrado que si este modelo se compara con otros que contienen una regla de integración

de atributos, estos últimos superan por mucho la función hiperboloide (Chen y González-Vallejo,

2016; Ericson et al., 2015; Dai y Busemeyer, 2014; Scholten et al., 2014). Adicionalmente, este

modelo presenta tendencias en su error de predicción, lo que habla de una falla sistemática para
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describir la presente base de datos. Esto puede deberse a la aditividad que el modelo asume.

El modelo de intercambio, a pesar de ser el modelo propuesto para dar cuenta de los efectos

de intervalo, parece contener muchos parámetros libres que pueden estar explicando la misma

parte del proceso de decisión; es decir, el modelo parece estar sobre-parametrizado. Además,

se detectó una falla del modelo que está relacionada con los conjuntos de cantidades grandes

y pequeñas que tienen la misma longitud de intervalos. En la evaluación se observó que este

modelo sugiere que si un participante comienza a elegir la recompensa grande demorada en

los intervalos medianos y largos de las cantidades grandes, debería de suceder lo mismo para

los intervalos de la misma longitud pero en las cantidades pequeñas. Esto está relacionado con

la estructura matemática del modelo, la cual implica que para que suceda superaditividad, el

valor subjetivo de las cantidades debe de ser pequeño. Esto hace que en algún punto, los valores

subjetivos de las cantidades grandes y pequeñas sean equivalentes, lo que generará predicciones

similares en intervalos que tengan la misma longitud, sin importar el tamaño de la cantidad. Lo

anterior, siendo contrario a lo que se observó en los datos pues en general las personas eligieron

la recompensa pequeña inmediata en las cantidades pequeñas e hicieron lo contrario en las

cantidades grandes.

El modelo ITCH tiene una regla de integración también basada en atributos, pero asume que

se toman en cuenta diferencias relativas y absolutas. En la presente base de datos se observó que

el parámetro que refiere a las diferencias relativas en tiempo, tiene dificultades para actualizar

su distribución posterior con respecto a su distribución apriori. Esto podría ser indicio de un mo-

delo sobre-parametrizado donde las diferencias proporcionales no están aportando información

diferente de las diferencias absolutas. Además, este modelo tuvo problemas en las simulaciones

pues los valores paramétricos simulados no podían generar patrones de datos similares a los

encontrados realmente. Tendrían que hacerse otros experimentos para observar si las diferencias

tomadas en tiempo son relativas, absolutas o ambas. Sin embargo, con el presente conjunto

de datos, podríamos decir que las diferencias absolutas entre atributos es lo que ponderan los

participantes.

El modelo de Diferencias Directas, es el más sencillo de la familia de modelos basadas en

atributos pues tiene menos parámetros libres. Este modelo es valioso en el sentido de que sigue

la regla de diferencias entre atributos y explica el mismo porcentaje de predicción que los otros
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modelos, pero con menor cantidad de parámetros; que de acuerdo al principio de parsimonia, este

modelo podría ser el más adecuado. Adicionalmente, el modelo asume un proceso estocástico que

describe las diferencias percibidas entre atributos y que la probabilidad de elección incrementa

monotónicamente en función de dichas diferencias. Por ejemplo, si la atención se enfoca al

tiempo, se tenderá a elegir la recompensa inmediata, pero si la atención está enfocada a la

cantidad, se elegirá la recompensa grande a pesar de la demora.

Otro hallazgo está relacionado con la correlación entre parámetros que se encontró en el

modelo de Diferencias Directas; para algunos sujetos dicha correlación era muy clara visual-

mente, mientras que para otros participantes no se encontraba nada de correlación. Esto puede

deberse a que dos de los parámetros de este modelo hablan de la atención que le ponemos a

un atributo más que al otro, pero w las pondera de manera directa, mientras que δ se resta de

las diferencias ya ponderadas. Por otro lado, el parámetro σ parece describir la variabilidad de

las elecciones de tal manera que cuando siempre se elige una recompensa, ya sea la pequeña

inmediata o la grande demorada, la distribución es más amplia que cuando el sujeto cambia de

elección dependiendo del tamaño del intervalo (para facilidad del lector se coloca dicho modelo

nuevamente).

P (LL) = Φ

(
d− δ
σ

)
& d = w(xl − xs)− (1− w)(tl − ts)

En cuanto a la estimación de los parámetros fue el modelo en el cual se observó menos

variabilidad en las distribuciones posteriores, pues para la mayoría de los sujetos el rango de

sus distribuciones estaban bien acotados en el soporte del parámetro. Esto a su vez permitió

confirmar las tres principales agrupaciones, donde si se cambia de rango en las distribuciones

posteriores, de hecho, cambia el comportamiento de lo sujetos, lo cual habla de un buen del

modelo.

Un detalle encontrado en todos los modelos es que tuvieron dificultades para describir la

consistencia de las repeticiones de la misma pregunta. Es decir, cuando un sujeto elegía la mis-

ma alternativa en todas las repeticiones, los modelos tenían dificultades para predecir dichas

elecciones, como se encontró con el sujeto 24. Sin embargo, esto puede deberse al proceso in-

trínseco de probabilidad, donde se generan predicciones a partir de probabilidades por lo que
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aunque la probabilidad sea alta, sigue siendo probabilidad.

5.1. Conclusiones

En conclusión, la regla de diferencias entre atributos parece ser la más adecuada para des-

cribir presencia y ausencia de efectos de intervalos. El modelo que mejor funciona, de acuerdo

a esta base de datos, es el de Diferencias Directas. Sin embargo, seguir estudiando este modelo

es necesario para revisar a detalle la interpretación teórica de los parámetros; sobre todo para

determinar sistemáticamente qué factores de la elección afectan δ, σ y w.

Un aprendizaje del presente trabajo fue que modelos muy complicados son difíciles de in-

terpretar, pues a pesar de que proporcionan buen porcentaje de predicción, la interpretación

teórica es muy difícil de producir. Lo cual genera incertidumbre sobre el funcionamiento del

modelo, sus parámetros y cómo se están describiendo en los datos.

Los modelos que se estudiaron en el presente trabajo son muy diferentes en cuanto a su

estructura nuclear, incluso los basados en atributos que comparten la misma regla de integra-

ción, fueron difíciles de comparar y equiparar con respecto a una medida que examinara de

manera justa su funcionamiento. Sin embargo, el análisis de los parámetros permitió observar

el funcionamiento teórico e interno de cada modelo, y así proporcionar una idea de cuál fue el

mejor modelo para describir la presente base de datos.

En general, en la literatura de Psicología experimental, se busca que los modelos describan

el comportamiento de los individuos, y se buscan variables en el contexto que hacen ciertas

elecciones más probables, pues a su vez proporcionan una descripción del proceso de toma de

decisiones. Debido a esto, es que en este tipo de estudios no se revisan a detalle el uso de

co-variables intrínsecas al sujeto, pues éstas, a pesar de ser informativas en la descripción del

individuo, no pueden ser manipuladas o influenciadas para generar cambios en el comporta-

miento de elección. En este sentido, si se encuentran cuáles son las variables del contexto que

hacen cierta elección más probable, entonces se pueden crear teorías y modelos psicológicos que

ayuden a describir, explicar y predecir cómo se comportaría un sujeto en ciertos contextos. Por

ejemplo, en el presente trabajo se encontró que el tamaño del intervalo modifica las elecciones;

por lo tanto, para describir éstas se necesitan modelos basados en atributos, con los cuales se
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entiende que el proceso de toma de decisiones radica en observar las diferencias entre los mismos

atributos de las opciones disponibles.

Relacionado a lo último, a pesar de que los modelos de alternativas no pueden describir

la presente base de datos, éstos han resultado ser muy útiles cuando se describen conductas

de riesgo, como adicciones y/o impulsividad, pues logran describir personas que, por ejemplo,

tienden a incidir más en alcoholismo y/o drogadicción. Entonces, uno de los siguientes pasos

para los modelos basados en atributos es estudiar si pueden describir de la misma manera las

conductas antes mencionadas.
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Anexo 1

# CODIGO EN R PARA CORRER MODELO DE DIFERENCIAS DIRECTAS BAYESIANO
# POR ELENA VILLALOBOS
# Paquete de JAGS
library(R2jags)

#### Especificaciones generales
n_sub <- 25 #i
n_que <- 24 #j
n_rep <- 10 #k

#### Cargar Datos
dire_t <- NA
for (i in 1:n_sub){
dire_t[i] <- paste('~/data/sujeto_',i,'_tiempo.csv',sep='')
}

csvs_time <- lapply(dire_t,read.csv)
# Ordenar datos crudos
t_choice <- array(dim=c(n_sub,n_que,n_rep))
for(i in 1:n_sub){
for(j in 1:n_que){
t_choice[i,j,] <- subset(csvs_time[[i]][,7:8],pair==j)$biggerchosen
}}

#### Especificaciones para preguntas
# Cantidad de recompensa pequena
x_ss <- c(5150,5300,5450,5150,5300,5150,6050,6200,6350,6050,6200,6050,

5150,5600,6050,5150,5600,5150,1150,1250,1350,1150,1250,1150)
# Cantidad de recompensa grande
x_ll <- c(5300,5450,5600,5450,5600,5600,6200,6350,6500,6350,6500,6500,

5600,6050,6500,6050,6500,6500, 1250,1350,1450,1350,1450,1450)
# Demora de recompensa inmediata
t_ss <- c(1,2,3,1,2,1,7,8,9,7,8,7,1,4,7,1,4,1,1,4,7,1,4,1)
# Demora de recompensa demorada
t_ll <- c(2,3,4,3,4,4,8,9,10,9,10,10,4,7,10,7,10,10,4,7,10,7,10,10)
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#### Especificaciones para JAGS
# Data que JAGS usara
data <- list("n_que","n_sub","n_rep","t_choice","x_ss","x_ll","t_ss","t_ll")

# Valores iniciales
myinits = list(
list(sigma=rep(4,n_sub),

delta=rep(2,n_sub),
weight=rep(1,n_sub)))

# Modelo
write('model{

prec <- 1/(5^2)

for (i in 1:n_sub)

# PARAMETROS A ESTIMAR
sigma[i] ~ dnorm(0,prec)T(0,)
weight[i] ~ dnorm(0,prec)
delta[i] ~ dnorm(0,prec)

for (j in 1:n_que){

# FUNCIONES
dif_x_R[i,j] <- (weight[i])*(x_ll[j]-x_ss[j])
dif_t_R[i,j] <- (1-weight[i])*(t_ll[j]-t_ss[j])

# DIFERENCIA
dif[i,j] <- dif_x_R[i,j]-dif_t_R[i,j]

y[i,j] <- (dif[i,j]-delta[i])/sigma[i]

# PROBABILIDAD DE ELEGIR LA RECOMPENSA GRANDE DEMORADA
theta[i,j] <- phi(y[i,j])

# PARA REPETICIONES
for (h in 1:n_rep){
t_choice[i,j,h] ~ dbern(theta[i,j])}
}
}
}',
'DDModel.bug')
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# Parametros a estimar
parameters <- c('sigma','theta','weight','delta')

# Para correr en JAGS
samples <- jags.parallel(data,

inits = myinits,
parameters,
model = 'DDModel.bug',
n.chains = 2,
n.iter = 500000,
n.burnin = 450000,
n.thin = 210)

unlink('DDModel.bug')

Repositorio de códigos completos:
https://github.com/ElenaVillalobos/InterTempoChoiceModels
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