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RESUMEN

En Santiago, la tasa de evasion ha estado por encima del 20% en los ultimos 20 afios, superando el
40% en 2023. Ademads, la evasion ha aumentado constantemente desde el comienzo de
Transantiago. El objetivo principal de este trabajo es probar que la persistencia en la evasion se
debe a la formacion de habitos e interaccion social. La hipotesis es que la persistencia de la tasa
de evasion en Santiago se debe a estos factores. Para probarla se adopta un enfoque de modelacion
basado la eleccion discreta. Un efecto positivo de evadir en el periodo anterior sobre la decision de
evadir en el periodo actual indicaria la formacion de habitos. Un efecto positivo de la evasion
promedio seria una sefial de la interaccidn social sobre la decision de evadir de un individuo. Los
resultados confirman estos efectos parcialmente. Cuando una persona no paga aumenta la
probabilidad de que vuelva a hacerlo en cerca del 50% de los usuarios. Cuantas mas personas no
pagan, mayor es la probabilidad de que una persona lo haga.
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ABSTRACT

In Santiago, the evasion rate has been above 20% in the last 20 years, exceeding 40% in 2023. In
addition, evasion has steadily increased since the beginning of Transantiago. The main objective
of this work is to prove that persistence in avoidance is due to the formation of habits and social
interaction. The hypothesis is that the persistence of the evasion rate in Santiago is due to these
factors. To test it, a modeling approach based on discrete choice is adopted. A positive effect of
avoidance in the previous period on the decision to avoid in the current period would indicate the
formation of habits. A positive effect of average avoidance would be a signal of social interaction
on an individual's decision to avoid. The results confirm these effects, that is, when a person does
not pay, the probability that he will do it again increases, and the more people who do not pay, the
greater the probability that a person will do so.
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1. INTRODUCCION

La evasion de pagos en los sistemas de transporte publico ocurre en todos los paises y cuesta miles
de millones de dolares en todo el mundo; sin embargo, en gran parte no se ha estudiado (Dai et al.,
2018). La evasion tarifaria es un problema generalizado debido a la imposibilidad de impedir
completamente el embarque de los pasajeros sin un boleto valido (Kooreman, 1993). Afecta tanto
a los ingresos del sistema como a la percepciédn de la calidad y seguridad del servicio percibida por
los usuarios (Allen et al., 2019; Killias et al., 2009). Por ejemplo, en la regidn Paris-1le de France,
el Tribunal de Cuentas francés informd que la tasa de fraude en buses y tranvias aumento de
alrededor del 9% en 2009 al 14% en 2014, pero reconocio que estos porcentajes estan subestimados
(Dai et al., 2018). También indican que, en 2013, el nimero de viajes sin un boleto valido ascendid
a 14 millones de viajes en el RER (red de trenes suburbanos), 23 millones en tranvias, 84 millones
en el metro y 123 millones en los autobuses. En Nueva York, la Autoridad Metropolitana de
Transporte afirmé que la agencia habria perdido mas de US $ 300 millones debido a la evasion de
tarifas para fines de 2019 (Guse, 2019a), y las tasas de evasion de tarifas han aumentado del 13%
en 2017 al 25% en 2019 (Guse, 2019b). En Santiago, la tasa de evasion ha estado por encima del
20% en los ultimos 20 afios, alcanzando el 40% en 2023.

El objetivo principal de este proyecto es el estudio de la evasion de tarifas. Un andlisis preliminar
de los datos de Santiago muestra una correlacion positiva entre el aumento de las tarifas y las tasas
de evasion. Ademas, los modelos lineales de datos de panel sugieren que la situacion laboral influye
en la evasion. Un aumento en la tasa de empleo conduce a un aumento en la evasion. Otras variables
asociadas con la operacion del autobus pueden estar afectando el nivel de evasion de tarifas, como
la calidad del servicio y el hacinamiento. La literatura sobre transporte se ha centrado en explicar
las causas (Barabino et al., 2015; Guarda et al., 2015; Troncoso y de Grange, 2017; Cools et al.,
2018; Delbosc y Currie, 2016a, 2018), modelando el comportamiento (Barabino et al., 2013;
Kooreman, 1993), o estudiar medidas 6ptimas de control (Boyd et al., 1989; Sasaki, 2014; Barabino
et al., 2014). Este estudio investigara mas alla de estos efectos. A medida que la evasion de tarifas
ha aumentado constantemente desde el comienzo de Transantiago, nos enfocamos en probar la
presencia de formacién de habitos e interacciones sociales en la evasion de tarifas.

En el marco de modelacién de utilidad aleatoria, entendemos la dependencia de la utilidad en la
decision de evasion en el viaje anterior como formacion de habitos. A su vez, la interaccién social
es la dependencia de la utilidad del nimero de usuarios del transporte publico que evaden la tarifa.
Nuestra hipétesis es que la persistencia de la tasa de evasion en Santiago se debe a estos factores.

Hasta donde sabemos, ningun estudio ha estudiado la interaccion social en la evasion de tarifas. El
articulo mas cercano, Allen et al. (2019), formula modelos probit ordenados con ecuaciones
estructurales desagregadas utilizando datos de una encuesta de satisfaccion recopilada en Santiago.
Concluyen que hay un efecto de contagio. En este articulo de desarrolla un modelo estructural
basado en el supuesto de que la evasion es una eleccion racional como los modelos econdémicos de
la actividad criminal (Becker, 1968). La informacion disponible corresponde a datos de panel con
tasas de evasidn de empresas con registros mensuales de enero de 2007 a diciembre de 2011 y
trimestrales de enero de 2012 a diciembre de 2018. Por lo tanto, estimaremos un modelo de eleccion
discreta de pardmetros aleatorios basado en Berry (1994), pero con la extension necesaria para
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tener en cuenta la interaccion social similar a la de Brock y Durlauf (2001a) y la formacién de
habitos de manera similar a Adamowicz (1994) y Shachar (2003).

2. REVISION DE LA LITERATURA

Los investigadores han analizado la evasion de tarifas desde diferentes enfoques. Inicialmente, la
investigacion se centro en las barreras fisicas y el control de los boletos para reducir la evasion. Sin
embargo, durante las ultimas dos décadas, la literatura ha buscado analizar y explicar el fendmeno
de la evasion a través de estudios que se centran en las caracteristicas de los evasores, ya sean
socioecondémicos, demograficos, sus viajes, ética y percepciones (Barabino et al., 2020; Delbosc y
Currie, 2018; Reddy et al., 2011).

Debido a las dificultades para controlar el acceso a los sistemas de transporte de los evasores, estas
medidas suelen combinarse con la inspeccion aleatoria de los pasajeros que utilizan el servicio
(Kooreman, 1993). El control de boletos consiste en inspectores que abordan el vehiculo, validan
qué pasajeros no han pagado la tarifa 0 no tienen un boleto o pase valido, interactian con el
infractor y proceden a emitir la multa o llamar a un oficial de policia, si corresponde (Suquet, 2010).
Boyd (2020) aclara que el mero aumento en el nimero de auditores no es una solucion total para
la evasion. Los costes econdmicos y logisticos, ademas de la variabilidad de las tasas de evasion,
tanto entre dias como en diferentes momentos, implican que la probabilidad de ser auditado es
extremadamente baja en los sistemas de control aleatorio.

Clarke et al. (2010) estudiaron los efectos de la probabilidad de ser auditado y multado
(condicionado a ser un delincuente) sobre la tasa de evasion en la ciudad de Edmonton en Canada.
Los autores recolectaron el nimero de controles, la tasa de evasores detectados y la tasa de multas
realizadas semanalmente entre enero de 2005 y marzo de 2008. Antes de una reduccion en la tasa
de controles, no habia variaciones en la evasion promedio. En contraste, despuées de un aumento en
el nimero de multas emitidas a los infractores de 4.7% a 77%, la evasion disminuy6 de 5.5% a
4.2%.

Killias et al. (2009) obtienen resultados diferentes para Zurich después de incorporar inspectores
en todos los trenes a partir de las 21:00 h. Las tasas de evasion se redujeron de cifras cercanas al
3,5 por ciento en 2003 a menos del 1 por ciento en 2006. En este caso, los autores obtienen que la
reduccidn de la evasion se produce a lo largo de las horas de funcionamiento del servicio y no s6lo
al anochecer. Los diferentes efectos de los cambios de inspeccidn en las tasas de evasidn sugieren
que la relacion no es necesariamente unidireccional, ni puede analizarse sin aislar otros efectos o
posibles causas (Boyd, 2020). También se han estudiado las normas sociales y los mensajes
relacionados con la evasién, que muestran resultados en el comportamiento de los pasajeros en el
sistema ferroviario de Francia (Ayal et al., 2021).

Guarda et al. (2016) proponen una estructura de cuatro pasos para evaluar e implementar estrategias
de inspeccion de evasion para Transantiago, Chile, especificamente para el sistema de buses.
Mediante una regresion binomial negativa estima el efecto de las variables asociadas al control
sobre el nimero de evasiones para cada parada del sistema, desarrollando una heuristica para
determinar qué paradas deben controlarse en cada bloque horario. Correa et al. (2017) estudian una
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optimizacion de las estrategias de inspeccidn de evasion en sistemas de buses basadas en un juego
de Stackelberg y lo aplican a rutas de viaje aleatorias del sistema de transporte de Amsterdam,
estimando los beneficios del sistema en aproximadamente un 5% promedio para las rutas.

Por el lado de los usuarios, diferentes estudios basados en encuestas y grupos focales han abordado
las caracteristicas personales de los evasores. Barabino et al. (2014) buscaron identificar el nivel
optimo de inspeccion de boletos para un sistema de transporte urbano en autobds utilizando un
modelo econémico teodrico basado en datos de operacidn del servicio, percepciones de los usuarios
y caracteristicas de los pasajeros y sus viajes. Muestran una aplicacion para el area metropolitana
de la isla italiana de Cerdefia con datos entre 2011 y 2013, obteniendo que el nivel de inspeccién
gue maximiza los ingresos no minimiza la tasa de evasion. Posteriormente, para la capital de la
isla, Barabino y Salis (2019), utilizando informacion de mas de 57 mil inspecciones en paradas de
omnibus y casi 22 mil encuestas, estimé que el nivel 6ptimo de control que maximiza los ingresos
del sistema esté entre 3,4% y 4%.

Ademas, para Cagliari, los mismos autores desarrollaron un modelo Logit para estimar la
probabilidad de evadir el pago de tarifas a través de 2177 encuestas obtenidas de usuarios a bordo
de autobuses en 2012 (Barabino et al., 2015). Las variables que inciden positivamente en la
probabilidad de evasion fueron: ser hombre menor de 26 afios, ser estudiante o desempleado, tener
un bajo nivel educativo y no tener otras alternativas de transporte. En términos de comportamiento,
los autores muestran que aquellos que tienen una mala percepcion del servicio hacen mas de dos
viajes al dia, y aquellos que hacen viajes cortos también tienen una mayor propensién a evadir.
Finalmente, indican que aquellos previamente multados y que tengan una menor percepcion de la
probabilidad de ser auditados seran evasores con una mayor probabilidad. Méas recientemente,
Barabino y Salis (2020), con una muestra de 4404 encuestas aplicadas a bordo de autobuses,
utilizaron modelos Logit para estimar la probabilidad de evadir a los usuarios del sistema de
transporte de Cagliari diferenciando entre estudiantes, trabajadores y desempleados, obteniendo
que las variables relevantes para evaluar la propension a no pagar son diferentes entre los grupos.

Del mismo modo, Cools et al. (2018) buscaron identificar los factores explicativos de la evasion
de tarifas para la region de Flandes en Bélgica. Estiman un modelo Logit, utilizando 636 encuestas
de usuarios del sistema de transporte recopiladas entre 2012 y 2013. Obtuvieron que el sexo, la
edad, la percepcidn de calidad, la probabilidad percibida de ser monitoreado y conocer los sistemas
de transporte libre, afectan la probabilidad de evasion. También muestran que la posibilidad de
tener un conocido cercano evadiendo el pago depende de las mismas variables ademas del nivel de
ingresos del encuestado.

Para el sistema de transporte de Atenas, Milioti et al. (2020) examinaron tanto la probabilidad de
gue un usuario evada la tarifa como la probabilidad de que ayude a otra persona a hacerlo a través
de una encuesta recopilada en 2018 (N = 304). Utilizando un modelo Logit, los autores obtuvieron
que los usuarios masculinos, jovenes y de bajos ingresos que estan estudiando o estan jubilados, y
los usuarios de mayor frecuencia tendran mas probabilidades de evadir y ayudar a otros evasores
(Milioti et al., 2020).

En Colombia, Guzman et al. (2021) consideraron caracteristicas sociodemograficas, satisfaccion
de los usuarios, registro de evasion, percepciones Yy caracteristicas de viaje para predecir la
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probabilidad de evadir el pago de tarifas en el sistema de transporte Transmilenio utilizando un
modelo Logit. Los autores obtienen que los usuarios masculinos, jévenes y previamente evasivos
tienen una mayor propension a evadir. En contraste, las multas, las horas de retencion y la certeza
percibida de tener un castigo también son relevantes.

En Melbourne, Australia, Delbosc y Currie (2016b) utilizaron anélisis cualitativos de grupos
focales con 67 participantes de los suburbios con acceso a autobuses y trenes para caracterizar
cuatro tipos de evasores: accidental; evasores "no es mi culpa"; tomadores de riesgos y evasores
de "carrera”. En la misma ciudad, pero a través de un analisis de conglomerados basado en 1561
encuestas de usuarios del sistema de transporte, los investigadores generaron tres perfiles de
usuarios del sistema de transporte: evasores deliberados, evasores no intencionales y usuarios que
nunca han evadido (Delbosc y Currie, 2016a). Entre las variables significativas que predicen la
probabilidad de evasion se encuentran la percepcion de la probabilidad de ser descubierto y
multado, el rango de edad y la frecuencia de los viajes. Currie y Delbosc (2017) analizaron los
rasgos de personalidad de los evasores voluntarios e involuntarios utilizando un modelo de
ecuaciones estructurales. Obtuvieron que la facilidad percibida de evasion, la honestidad y la
actitud permisiva predicen mejor la probabilidad de evasion para ambos tipos. Ademas, las
competencias en el uso del sistema de pago también son relevantes para los involuntarios.

En Chile, Guarda et al. (2015) utilizaron un modelo de regresion de conteo para explicar los altos
niveles de evasion en el sistema de transporte publico de Santiago de Chile (Transantiago).
Utilizando datos del Ministerio de Transporte de octubre de 2012, encontraron que las variables
que afectan positivamente el nimero de evasores fueron: el nimero de pasajeros a bordo, el nimero
de pasajeros que descienden por la puerta utilizada, la capacidad del autobus y el tiempo (a medida
que avanza el dia, evasién mas significativa). El nivel socioecondémico del distrito de embarque
también muestra efectos sustanciales.

Troncoso y de Grange (2017) desarrollaron un modelo de series temporales para analizar la evasion
en el sistema Transantiago utilizando informacion mensual entre enero de 2009 y marzo de 2016
(N=86). Utilizan la tasa de desempleo de la ciudad, la tarifa y el nimero de inspecciones de boletos
como variables explicativas y asumen que los errores siguen un proceso de ARMA. Los resultados
muestran que con un aumento del 10% en la tarifa, la evasion se reduce en dos puntos porcentuales.
Destacan el poco efecto de la inspeccion sobre la evasion: duplicar los controles reduce la tasa de
evasion en 0,8 puntos porcentuales.

Porath y Galilea (2020) desarrollaron un modelo longitudinal para identificar efectos relevantes
sobre la evasion en el sistema de transporte de Santiago. Los autores incorporan variables que
describen el sistema de autobuses, macroecondémicas y sociopoliticas. Los resultados indican que
la tasa de evasion del periodo anterior y de hace 12 meses tiene efectos positivos en la evasion del
periodo siguiente. Por el contrario, el indice de aprobacion del gobierno y el nivel de monitoreo
tienen un impacto negativo.

Munizaga et al. (2020) utilizan una matriz origen-destino de una semana de abril de 2013 (20
millones de viajes, 29 millones de etapas de viaje) para analizar los sesgos en la medicion de la
evasion. Desarrollaron un método secuencial para estimar los factores de correccién, utilizando
informacidn de observadores de incognito con casi 510 mil registros de paradas, diez mil viajes en
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autobus y encuestas de origen-destino del metro. Los autores definen la evasion completa a la tarifa
como la evasién en todos los tramos de un viaje. Por otro lado, la evasion parcial de tarifas es solo
evasion en una de las etapas del viaje. Los autores obtienen gque la evasion alcanza el 37% para los
viajes realizados solo en autobUs y el 20% para el total de viajes. Esta diferencia se debe a que los
viajes con un tramo en el metro son casi todos pagados.

3. METODOLOGIA

El problema consiste en estimar un modelo de eleccion discreta con pardmetros aleatorios
utilizando datos agregados. Por lo tanto, utilizamos métodos como Berry (1994) y Berry et al.
(1995). Ademas, el modelo debe incluir los efectos de la interaccion social y la formacion de
habitos.

El enfoque adoptado para formular el modelo se basa en el estudio econémico del crimen,
siguiendo el enfoque de eleccidn racional propuesto por Becker (1968). Segun Witte y Witt (2002),
el modelo econdémico del delito es un modelo estdndar de toma de decisiones en el que los
individuos eligen entre la actividad delictiva y la actividad legal en funcion de la utilidad esperada
de esos actos. En este caso, la actividad ilegal es evasion de la tarifa. Se supone que la participacién
en actividades delictivas resulta de una respuesta individual. Entre los factores que influyen en la
decision de un individuo de participar en actividades ilegales se encuentran (i) las ganancias
esperadas del crimen en relacién con las ganancias del trabajo legal, (ii) la posibilidad (riesgo) de
ser atrapado y condenado, (iii) el alcance del castigo y (iv) las oportunidades en actividades legales.

Primero se debe especificar una ecuacion para capturar los incentivos en la decision criminal. Por
ejemplo, el modelo econdmico sobre crimen considera que el criminal comete un delito si la
ganancia esperada de la actividad criminal excede la ganancia de la actividad legal, generalmente
trabajo. Por ejemplo, Witte (1980) formuld y estim6 un modelo desagregado, encontrando que la
certeza del castigo tiene un efecto mas significativo para los delincuentes relativamente menores,
como en el caso de los evasores de tarifas. Cornwell y Trumbull (1994) estimaron un modelo
agregado utilizando datos de panel para abordar la heterogeneidad y simultaneidad no observadas.
Sus resultados indican que los incentivos para la aplicacién de la ley son débiles. Mas
recientemente, Viren (2001) formul6 un modelo de comportamiento criminal que extiende el
modelo convencional de trabajo-ocio para distinguir entre diferentes formas de trabajo, algunas de
las cuales son ilegales. EI modelo se estima con datos agregados y muestra que el castigo es esencial
para la disuasion del crimen. La mayoria de los estudios econdmicos sobre el crimen consideran
que las personas eligen entre actividades legales e ilegales para vivir. Sin embargo, este articulo se
centra en la evasion de tarifas, que es una falta y complementa actividades legales como el trabajo.
De hecho, los usuarios del transporte pablico no pagan la tarifa cuando van a trabajar. En esta linea,
McCorkle et al. (2012) estudian los factores sobre la eleccion de los consumidores de comprar o
robar musica (pirateria) mediante un modelo que integra teorias econémicas y actitudinales.
Estiman el modelo utilizando datos de una encuesta y modelos de ecuaciones estructurales.

La literatura economica sobre la formacion de habitos se ha introducido principalmente en el
consumo a través de modelos financieros y macroecondémicos. Becker y Murphy (1988) incluyeron
habitos en la funcién de utilidad para describir el comportamiento de consumo de bienes nocivos
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(por ejemplo, cigarrillos, bebidas alcoholicas, drogas). Teles y Andrade (2005) fusionaron el
modelo de comportamiento y habito ilegal de Becker y Murphy (1988) con el enfoque de crimen
y castigo de Becker (1968). Sus resultados tedricos son que el habito (i) reduce el nivel de
criminalidad; (ii) reduce el efecto marginal de las actividades ilegales sobre la delincuencia; y (iii)
reduce la eficacia del castigo. El tercer resultado es consistente con el comportamiento de evasion
de tarifas en Santiago, donde ha aumentado a pesar del mayor control y castigo.

Los modelos empiricos de formacion de hébitos en la eleccion discreta se han desarrollado en
ciencias politicas, economia ambiental y organizacion industrial (como modelos dindmicos de
eleccion discreta). Adamowicz (1994) formuld y estimd un modelo de eleccion del sitio de
recreacion, que depende de decisiones previas. Adamowicz afirma que el modelo correcto es
dinamico, y los usuarios con vision de futuro consideran el efecto de la eleccion actual en el futuro.
Compara modelos dinamicos y estaticos estimados con datos desagregados. Concluye que los
elementos dindmicos influyen en la eleccion, y el uso del consumo anterior como atributo es una
mejora sobre los modelos estaticos de eleccion. Shachar (2003) estima un modelo de
comportamiento de los votantes en el que la persistencia del voto se debe en parte a la dependencia
de la provision de servicios publicos en la decision de la votacidn anterior. El efecto del habito se
evalla utilizando la estimacion de un modelo estructural y datos desagregados. El pardmetro
estructural del habito implica que el impacto de las votaciones anteriores en la decision actual es
fuerte. Shachar también afirma que un individuo con vision de futuro consciente del proceso de
formacion de habitos debe considerar las consecuencias futuras de su decision actual. Sin embargo,
debido al conjunto de datos utilizados en su estudio, Shachar asume que el votante no es consciente
del proceso de formacién de habitos.

Por otra parte, los modelos basados en la interaccion social se basan en la teoria de juegos, ya que
la recompensa del agente depende de la eleccion hecha por otros agentes. Es decir, la decision de
cada usuario depende de las decisiones de los demas. Manski (1993) estudié un modelo de
regresion del comportamiento en grupos grandes en el que el comportamiento individual varia
linealmente con (i) el comportamiento medio en el grupo (expresando interacciones enddgenas),
(ii) con los valores medios de los atributos exdgenos de los miembros del grupo (expresando
interacciones contextuales) y (iii) con caracteristicas personales que pueden ser similares entre los
miembros del grupo (expresando efectos correlacionados). Demostr6 que no se podian identificar
los efectos de interaccion endogenos y contextuales. Por lo tanto, los datos no revelan si el
comportamiento grupal afecta el comportamiento individual o el comportamiento grupal es
simplemente la agregacion de comportamientos individuales. La investigacion empirica en
interaccion social ha encontrado que los individuos son mas propensos a cometer delitos si sus
compafieros cometen delitos. Por ejemplo, Bernasco et al. (2017) y Glaeser et al. (1996) encuentran
evidencia de delitos generales, Dong y Torgler (2012) de corrupcién, y Fortin et al. (2007) y Alm
et al. (2016) de evasion fiscal.

Reif (2019) desarrolla un modelo de consumo que incorpora tanto la adiccion (habito) como las
interacciones sociales. La adiccion se modela como el stock del individuo de consumo pasado del
bien adictivo y la interaccion social como la expectativa del consumo medio por parte de otros
consumidores en su grupo de referencia. Esta configuracion conduce a un modelo dinamico con
interacciones sociales. Reif muestra que, bajo ciertas condiciones, las interacciones sociales
refuerzan los efectos de la adiccion. La dinamica introducida por la adiccion puede resolver el
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problema de identificar los efectos causales de las interacciones sociales. Xuay van 't Veld (2019)
analizan un modelo tedrico de delincuencia con interaccion social y encuentran que la influencia
social puede mejorar o reducir la efectividad de la aplicacién. Las politicas de aplicacidén pueden
tener un impacto diferente en diferentes grupos, dependiendo del grado de influencia social.

Brock y Durlauf (2001a, 2001b, 2007) estudian la estimacion e identificacion de modelos de
eleccion discreta con interacciones sociales. En este caso, la identificacion es menos exigente que
el estudio del modelo lineal de Manski (1993). Si bien algunas condiciones de identificacion son
necesarias y suficientes en los modelos de eleccion binaria, en el modelo lineal, solo son necesarias
Brock y Durlauf (2001b). Esta diferencia se debe a la relacion no lineal entre el efecto grupal
promedio (interaccion social) en la respuesta individual.

3.1. Datos disponibles

Los datos disponibles consisten en series de tasas de evasion desde el tercer trimestre de 2007 hasta
el ultimo trimestre de 2018 y fueron obtenidos desde el Directorio de Transporte Publico
Metropolitano (DTPM). Aungue existen datos de evasion a nivel mensual, estos estan disponibles
solo hasta el afio 2012, por lo que preferimos agregar temporalmente los datos a nivel trimestral.
Ademas, los datos de evasidn estan desagregados por empresas. Las empresas que operaron antes
de 2012 fueron agrupadas de acuerdo con las que operan desde el 2012. Por lo tanto, formamos un
panel de datos de evasidén donde los individuos corresponden a servicios agrupados segun las
empresas del 2012 y las series de tiempo son trimestrales.

La informacién complementaria corresponde a las tasas de inspeccidn de pasajeros en los buses, la
tarifa y la multa. La tasa de inspeccion se utiliza para determinar la probabilidad de ser controlado
y la multa esperada segun esa probabilidad. EI monto de la multa no cambia a lo largo de todo el
periodo de estudio, pero como el valor relevante desde el punto de vista de los usuarios es la multa
esperada, ésta cambia en cada periodo y se calcula como el producto de la multa por la probabilidad
de ser controlado.

Ademas, se recolectd informacion de ingresos en la regién metropolitana. La fuente de estos datos
es la Encuesta Suplementaria de Ingresos, que realiza el Instituto Nacional de Estadisticas (INE)
desde 2010 hasta el presente. Como no tenemos informacion de la distribucion para los afios
previos a 2010, asumimos que la distribucién es la misma que la de ese afio. Como el modelo que
formulamos es agregado, no necesitamos el ingreso individual, solo su distribucion. Esto queda
claro en la siguiente seccion.

3.2. Formulacion del modelo

Formulamos un modelo de eleccion discreta y lo estimamos utilizando los datos agregados
disponibles. El estimador propuesto esta basado en Berry (1994) y Berry et al. (1995). Este tipo de
estimador utiliza informacidn agregada sobre particiones de mercado para estimar los pardmetros
de un modelo de comportamiento individual. Se fundamenta en suponer que la particion observada
es la agregacion de las decisiones de individuos que maximizan su utilidad. Por lo tanto, la fraccion
de usuarios que no pagan es la suma (o la integral) de las decisiones individuales sobre las variables
que determinan tales decisiones. Por ejemplo, si la decision individual de no pagar esta determinada
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por el ingreso, entonces la fraccion de evasores debe ser la suma de las decisiones individuales para
cada ingreso. Esto se traduce en integrar las decisiones individuales sobre la distribucion del
ingreso. Ademas, necesitamos extender este modelo para incluir el efecto de la formacion de
habitos y la interaccion social.

El efecto de formacion de habitos implica que el modelo debe incluir la eleccion en periodos
anteriores en la funcion de utilidad. Este modelo puede o no asumir usuarios prospectivos,
dependiendo de los supuestos y los datos (por ejemplo, Shachar, 2003; Erdem y Keane, 1996). La
principal dificultad es que no se observa la decision anterior. Por lo tanto, necesitamos calcular la
probabilidad esperada con respecto a la ultima eleccion. Como observamos la probabilidad de
evasion de tarifas en el periodo anterior, podemos calcular esta probabilidad esperada marginando
(integrando sobre variables no observadas). En general, los modelos dinamicos de eleccion discreta
paramétricos con datos desagregados estan identificados. Sin embargo, la informacion agregada
puede imponer condiciones para identificar todos los parametros.

El efecto de interaccion social se puede introducir en el modelo incluyendo la probabilidad de
evasion en la funcién de utilidad. Esta formulacion asume que el comportamiento del individuo
depende del comportamiento de los demés. Suponemos que un individuo puede estimar la fraccion
de pares que no pagan mas facilmente que el nimero de pares que no pagan. Este enfoque implica
que la probabilidad resultante es un equilibrio. Batarce e Ivaldi (2014) estiman un modelo similar
utilizando un estimador semiparamétrico de dos etapas. También prueban que el modelo se
identifica (localmente) debido a la no linealidad de la funcion de probabilidad. Ademas, la
identificacion de este modelo se puede obtener cuando el dominio es grande.

El modelo econométrico se puede especificar de la siguiente manera. Considere a un individuo
econdmicamente racional que decide si paga o no la tarifa del bus. Esta decision binaria se basa en
comparar la utilidad esperada de ambas situaciones. Supongamos que el individuo es neutral al
riesgo. La utilidad que el individuo obtiene de las alternativas es:

Utilidad de pagar: U =a(l,—p,)+&’
Utilidad de no pagar: U;" =a(l, =7 R)+BS; +7Yicy + &1

donde I, esel ingreso del individuo i en el periodo t, p, es latarifa del bus, 7, es la probabilidad
de inspeccion del boleto, F, es la multa a pagar cuando se inspecciona sin un boleto valido, S, es
la interaccion social medida como la proporcion de evasores de tarifa que el individuo percibe i
en el periodo t, v,,_, es la decision del individuo en el periodo t-1, que vale a 1 si el individuo
no paga y O en caso contrario. Los pardametros del modelo «, S y y representan la utilidad
marginal del ingreso, el efecto de interaccion social y los habitos, respectivamente. El parametro
y s un proxy del habito y no su indicador directo ya que no hemos validado que el proceso de
decisiones es de Markov. Los componentes aleatorios & y & son caracteristicas individuales no

observables que distribuyen el valor extremo de Tipo I. Por lo tanto, el individuo no paga si
U -Ul>g"—gf, lo que implica que la probabilidad de no pagar es

Pr(no pagar) =A(U;* —U?) donde A es la funcion de distribucion acumulada logistica. El
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equilibrio auto-consistente significa que la proporcion observada de evasores de la tarifa, s,, es
igual a la percibida por el individuo, S, . Ademas, la probabilidad esperada de evadir es s, .

Como tenemos datos agregados, la variable vy, , no es observable, necesitamos integrarla.

Ademas, si asumimos parametros aleatorios, también necesitamos integrar sobre ellos. La ecuacién
de estimacion sera:

s.= [ [ Ala(p, =)+ s +7 Vi )AF (O)AF (v, ,)

0 Yiu

= Pr(no pagar en t—l)J.A(a( P, — 7 F)+ B, +y)dF (0) + (1)
(1—Pr(no pagar en t—l))jA(a( p, — 7, F)+ Bs,)dF (6)

S = J'[St—lA(a(pit —m )+ Bs +y)+A-s_)A(a(p, —7F) +ﬁst)]dF(0) (2)

(4

donde &= («, B,7) y F esladistribucion de probabilidad. En la Gltima ecuacion, la probabilidad

de evadir se reemplaza por la proporcién observada de evasores. En este caso usamos minimos
cuadrados no lineales y calculamos la integral de los parametros mediante simulacion de Monte
Carlo.

En el modelo podemos incluir el efecto del ingreso sobre la evasion mediante una utilidad marginal
dependiente del ingreso personal. Esto significa que el parametro « depende del ingreso del
individuo. Para esto debemos considerar que los datos de ingreso muestran que una fraccion de los
usuarios que no tienen ingreso. Supongamos que en el periodo t la fraccién de usuarios sin ingreso
personal es ¢ Yy que la distribucion del ingreso de las personas con ingreso esta determinada por la

funcién de distribucion G, . Podemos escribir la utilidad marginal de ingreso como una funcién del
ingreso personal, 1, tal que « =a(l). Aunque no conocemos el ingreso individual, la evasion

agregada que se observa corresponde al valor esperado de la evasion para cada individuo con un
ingreso dado. La expresion de la evasion esperada seria:

5. = ¢ [[s 1A (@ (p — )+ B, + 1) + (=5 )Alay (p,— . F ) + B5,) |dF (60) +

[

W=)[ [[scaA@(l)(p = F) + Bs +7)+ A=s ) )A(a(1)(p, — 7 F) + £5)]dG, (1, )dF (6)
(3)

donde el efecto de la tarifa y la multa esperada para personas sin ingreso personal es ¢, y para las
coningresoes a(l)=o, +a,l .

3.3. Método de estimacion
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Para estimar el modelo usamos minimos cuadrados no lineales simulados. Esto permite incluir
efetos aleatorios en los parametros y el efecto del ingreso en la agregacion. La estimacion con este
método es consistente sélo si el nimero de simulaciones es grande, ya que la integral de la funcion
objetivo se calcula mediante simulacion de Monte Carlo. Para solucionar el problema, usamos
series de Halton con 500 repeticiones para la integral de los pardmetros (Train, 2009). Para la
integral debido a la agregacion del ingreso usamos una muestra de 1000 nimeros pseudoaleatorios.

Si denotamos por z;, al vector de variables (Sit» Sie-ny» P75, R) Y por 6, al vector de parametros
no aleatorios 6, = (a,, a;,@,) Y por 6, =(B,y,0,,0,) al parametro de parametros aleatorios, la
funcidn objetivo con correccion es la siguiente:

FO.0)=Y h—éi%if(znﬂlﬂ;}hk)}

i=1 t=1 j=1 RN k=1

(4)

>

=1

|k

k=1

1 S 1 R i 1k 1 j ok i
_S(S 1)2 Ezf(zit’el’GZ’lt)_ Ezf(zit’91’92’lt)
_ =

j=1 =1
donde la funcion f (z,6,,0,, 1) esta dada por la expresion:

f(2,6,,6,,1) = ¢ [sA(a (P, — 67, F) + Bs, +7) + (L—S_1) Al (p, — 67, F) + Bs,) | +
(1_¢t)[st—1A(a(| (P —omR)+ Bs +7)+(L-s )A(a(1)(p, -0 F) +IBSt)]

La minimizacion de la funcién anterior conduce a un estimador-M (Hayashi, 2000) que es
consistente y asintéticamente normal bajo condiciones de regularidad estdndar (proposiciones 7.4
y 7.8, Hayashi, 2000).

4. RESULTADOS

Los parametros del modelo son todos significativos (ver Tabla 1), comprobando la hipétesis de
formacion de habitos y de interaccion social en la decision de evadir el pago del pasaje. Ademas,
la distribucion de los parametros indica que estos efectos son heterogéneos. En el caso de la
formacion de habitos, en promedio se observa una tendencia a no volver a evadir. Sin embargo, al
considerar que los usuarios tienen preferencias heterogéneas, podemos decir que el 41% de los
usuarios tiene tendencia a repetir el comportamiento evasor.

La interaccion social es el mas relevante. En promedio, el comportamiento del total de viajeros
tiene un efecto positivo sobre los usuarios. Es decir, mientras méas viajeros evaden el pago, mas
probable sera que un usuario decida no pagar su pasaje. Aunque el efecto es heterogéneo, el 90%
de los usuarios se ven positivamente influidos por el comportamiento promedio de los usuarios.

Las elasticidades de la probabilidad de no pagar respecto de las distintas variables se muestran en
la Tabla 2. Para su célculo consideramos que la probabilidad de no pagar es de 44%, que
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corresponde a la evasion media del segundo semestre de 2022. Recordemos que la elasticidad
respecto de una variable z en un modelo logit es (1-P(z)),z . Para el ingreso, consideramos el
valor medio el afio 2021 segun la Encuesta de Suplementaria de Ingresos (Instituto Nacional de
Estadisticas, 2022), que corresponde a $780.454. Ademas, consideramos una tarifa de $700, una
probabilidad se control de pasajeros de 0.004 obtenida de los datos para el afio 2018 y una multa
de 1 UTM a julio 2023.

Tabla 1. Resultados de la estimacion de parametros

Estimacion Error Estandar Test t
Tarifa, usuario sin ingreso -0,4188 0,1347 -3,11
Tarifa, usuario con ingreso 1,0456 0,1935 5,40
Tarifa x ingreso personal -0,0009 0,0002 -5,08
Media Interaccién social 5,6342 0,1109 50,81
Desv. Estandar Interaccion social -4,4770 0,1380 -32,44
Media Habito -0,3657 0,1018 -3,59
Desv. Estandar Habito 1,6199 0,2558 6,33
Constante -2,7942 0,0228 -122,52

Tabla 2. Elasticidad de la probabilidad de evadir el pago

Variable Elasticidad
Tarifa, usuario sin ingreso -0,16
Tarifa, usuario con ingreso 0,14
Multa esperada, usuario sin ingreso -0,06
Multa esperada, usuario con ingreso 0,05
Interaccion social 1,39
Habito individuos con efecto positivo? 0,56
Habito individuos con efecto negativo? -0,55
& Cambio relativo de la probabilidad de evadir en periodo t después de
evadiren t-1.

El mayor determinante de la probabilidad de evadir es la interaccién social. La decision de evadir
es elastica a la fraccion de evasores percibida por un usuario. Es decir, frente a un 1% de aumento
de la evasion global, la probabilidad de no pagar aumenta en un 1,4 %. El efecto habito muestra
que, en el valor medio del pardmetro, la probabilidad de no pagar se reduce en un 20% si en el
periodo anterior el usuario evadio el pago del pasaje. Es decir, en usuario promedio no muestra el
habito de no pagar.

Finalmente, los pardmetros asociados a la tarifa muestran que la probabilidad de no pagar
disminuye en los usuarios que tienen ingreso y a mayor ingreso, menor es la probabilidad. En el
caso de los usuarios sin ingreso, se observa que la evasion disminuye con la tarifa. Esto se debe a
que el efecto de aumentar la tarifa reduce la probabilidad de viajar sin pagar en una tasa menor que
la probabilidad de viajar, pagando o no. En otras palabras, la demanda por viajes en bus es menos
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elastica a la tarifa que la demanda por viajes en bus sin pagar.! Esto puede ocurrir, por ejemplo,
cuando los usuarios pueden evadir el pago en una direccion de un viaje redondo y un aumento en
la tarifa desincentiva el viaje completo.

5. CONCLUSIONES

El objetivo de este articulo es probar la hipdtesis de que la evasion al pago de la tarifa en los buses
de Santiago esta influida por dos efectos: interaccion social y habitos. Para este objetivo se estima
un modelo desagregado de decision de evadir utilizando datos agregados. Los resultados de la
estimacion son consistentes con lo esperado y los parametros son significativos, demostrando que
los efectos mencionados estan presentes.

La interaccion social, o contagio, es el principal factor que explica la evolucion de la evasion en el
tiempo. Para valores de evasion mayores a 23% (dados los valores de las variables presentados en
la seccion 4), la decision de no pagar es elastica a la evasion total. Es decir, cuando la evasion es
mayor a este valor, un aumento de un 1% del total aumenta la probabilidad de evadir en mas de un
1%. Esto indica que una medida de reduccién y control del no pago de la tarifa deberia fijar como
meta un nivel inferior al 23%.

El efecto del habito muestra que la mayoria de los usuarios no evaden por costumbre. Sin embargo,
una fraccion grande de viajeros (41%) tiende no pagar repetidamente. EI cambio relativo de la
probabilidad de evadir es una fraccion grande que se compensa entre los usuarios que tienen el
habito de evadir con aquellos que no.

Aunque la tarifa y la multa tienen efectos estadisticamente significativos, sus efectos sobre la
decision de evadir son bajos. En el caso de la multa, el efecto sobre la evasion esta determinado
por la baja probabilidad que un pasajero tiene de ser controlado.

Una limitacion del actual trabajo es suponer que los usuarios no deciden si pagar o no el pasaje
tomando en cuenta el efecto de estas decisiones en el futuro. Aunque las decisiones pasadas
determinan las del presente, un modelo dinamico propiamente tal deberia incluir el efecto esperado
de las acciones futuras. Un tema de investigacion relevante seria determinar qué tipo de
comportamiento explica mejor el comportamiento de los usuarios.
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