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Estimacion bootstrap de la disposicion a pagar en modelos de valoracion
contingente: Analisis del escenario de respuestas binarias balanceadas

Luis Ledesma Goyzueta', Antonio Bravo Quiroz’

Resumen: La presente investigacién tiene como objetivo mostrar la aplicacion del
método bootstrap dentro del proceso de estimacién de la disposicién a pagar (DAP)
de un determinado bien y/o servicio ambiental, bajo el enfoque de la valoracién con-
tingente de formato binario. El principal aporte de la investigacién, es la inclusién
de un criterio adicional en el proceso de remuestreo bootstrap, seleccionandose alea-
toriamente muestras que contengan valores balanceados en la variable dependiente
binaria. Con fines ilustrativos, se utiliz6 la base de datos del estudio de Postigo (2011),
con el objetivo de estimar la media, el error estandar y el intervalo de confianza de
la DAP mediante bootstrap. En comparacién con los resultados obtenidos usando
un remuestreo convencional, al aplicarse el bootstrap con muestras balanceadas, se
obtuvo una disminucién del promedio y error estandar estimado de la DAP.
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Bootstrap estimation of willingness to pay in contingent valuation models:
Analysis of the scenario of balanced binary responses

Abstract: This research aims to show the application of the bootstrap method in the
process of estimating the willingness to pay (WTP) for a determined environmental
service, using the binary choice model for contingent valuation. The main contri-
bution of the research, is the inclusion of an additional criterion in the bootstrap
process, in which samples are randomly selected containing balanced values in the
dependent dichotomous variable. For illustrative purposes, it is used the data base
from the Postigo (2011) study, in order to estimate the mean, standard error and
the confidence interval of the WTP through de bootstrap method. In comparison of
the results obtained in the baseline scenario, if the bootstrap method with balanced
subsamples is applied, it would be obtained logit coefficients with greater statistical
significance and also lower mean and standard error of the WTP.
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1. Introduccion

El método de valoracién contingente es una técnica que se utiliza para obtener el valor econémico
que los individuos le asignan a un bien o servicio, dentro de un escenario hipotético planteado en
una encuesta. Muchos investigadores han aplicado este método para estimar el valor de un bien
y/o servicio, cuando se presentan determinadas fallas de mercado, como la presencia de bienes
publicos, externalidades, entre otros.

Una contribucién importante para el desarrollo del método de valoracién contingente, fue la
incorporacién de un formato de pregunta binaria o dicotémica dentro de las encuestas (Bishop y
Heberlein, 1979). Bajo este formato, a los encuestados se les presenta un escenario donde tienen
que decidir si toman o dejan la opcién de adquirir un bien, el cual presenta un determinado
precio hipotético.

Hanemann (1984), Cameron y James (1987) y Cameron (1988) desarrollaron formulaciones tedri-
cas del método de valoracién contingente con formato binario, que permiten estimar la variacién
del nivel de bienestar ante una situacion de cambio. El modelo de diferencias de la funcién indi-
recta de utilidad, planteado por Hanemann (1984), es uno de los enfoques més conocidos dentro
de la valoracién contingente, el cual permite la obtencién del valor de la disposicién a pagar
(DAP) por un determinado bien o servicio.

Empiricamente, la estimacion de la DAP en un estudio de valoracién contingente de formato
binario generalmente se realiza a través de modelos probit y logit, dada la naturaleza dicotémica
de la variable de respuesta'. Asimismo, conociendo la especificacién de la funcién de utilidad de
los individuos, es posible determinar la forma funcional de la DAP para su posterior estimacién.
Por otro lado, si es de interés la estimacion de la DAP a nivel de intervalos, es necesario conocer
su variabilidad, o de manera maés general, su distribucion.

Como se menciona en Yoo (2011), la distribucién muestral de la DAP convencionalmente es deri-
vada mediante procedimientos de simulacién, en donde se destacan la aproximaciéon de Cameron
(Cameron, 1991), el método bootstrap (Efron, 1979), el método jackniffe (Mcleod y Bergland,
1989) y el método de simulacién Montecarlo desarrollado por Krinsky y Robb (1986). Por lo
tanto, con la aplicacién de dichas técnicas es posible estimar el error estdndar y/o el intervalo
de confianza de la DAP, permitiendo asi conocer el nivel de variabilidad de dicha medida de
bienestar estimada?.

En el presente articulo, se presenta el proceso de cilculo de la DAP de un estudio de valoracion
contingente, incorporando el método “bootstrap” en la estimacién del modelo logit. Ademas,
se incluye un escenario adicional dentro del “bootstrapping” donde se asume un supuesto de
igualdad de proporcién de individuos que aceptan el pago respecto a los que lo rechazan?; lo que
permitird en cierto grado reducir el efecto de incorporar respuestas afirmativas que posiblemente
no internalizaron el escenario hipotético, situacién conocida como sesgo hipotético.

Asimismo, como se precisa en Hilbe (2015), un modelo de regresion logistica o logit idealmente
deberia presentar una relativa igualdad de 1’s y 0’s en la variable dependiente. Por tanto, al
incluir un escenario con la variable dependiente balanceada, se asumiria un contexto de estima-
cién "ideal” en el modelo logit. Del mismo modo, al balancear aleatoriamente cada submuestra

'Por tanto, al aplicarse los modelos probit o logit, se asume que los errores de regresién derivados del modelo
estarfan distribuidos normalmente o de manera logistica, respectivamente.

2Cooper (1994) comparé el desempeiio de los métodos de simulacién sefialados, encontrando que no existe un
método superior entre ellos. Por lo tanto, Yoo (2011) menciona que la eleccién de un método para la construccién
de intervalos de confianza para la DAP debe ser realizada de manera ad hoc.

3Esto se consigue seleccionando aleatoriamente submuestras bootstrap incorporando un condicional de igualdad
de proporciéon de la respuesta binaria.
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bootstrap, se puede reducir sesgos intrinsecos al método de valoracién contingente, tal como el
sesgo hipotético.

Segun Neill et al (1994), el sesgo hipotético se origina debido a que los individuos usualmente se
comportan de manera distinta al responder sobre su disposicién a pagar en los cuestionarios de
valoracién, pues muestran una mayor disponibilidad a pagar cuando se les presenta un escenario
hipotético, comparado a una situacién en donde efectivamente se tiene que realizar un desembolso
real.

2. Metodologia

Siguiendo el planteamiento de Hanemann (1984), se asume que un individuo o agente econémico
presenta una determinada funcién de utilidad indirecta v (y, @, S), donde y es el nivel de ingreso,
@ la calidad ambiental y S otros atributos observables.

Si la calidad ambiental @ la definimos por la siguiente funcién indicadora:

Q= {1 , calidad o mejora ambiental

0 , ausencia de calidad ambiental.
Entonces, la funcién de utilidad v (y, @, S) se puede expresar en términos de la variable cate-
gérica () de la siguiente manera:
vy =1 (y, 1, S), si se dispone de la calidad ambiental
vo = v (y, 0, S), en caso contrario
Asimismo, bajo el supuesto de racionalidad de los agentes econdémicos, y manteniendo constantes

las demads variables (ceteris paribus), es preferible la existencia de calidad ambiental respecto a
su ausencia. Por ello, dicha preferencia se puede representar de la siguiente manera:

v(y, 1, 8)>v(y,0,95).

Al agregar una variable adicional By, referida a la cantidad de pago individual necesario para
lograr la mejora ambiental, y considerando un término estocdstico ¢; ~ N (0,0), la funcién de
utilidad la podemos expresar como:

up =1 (y — By, 1, S) + €1, si se acepta

ug = v (y, 0, S) + o, si se rechaza
Por tanto, un individuo aceptaré realizar un pago B; en caso se cumpla la condicién u; —ug > 0.
En consecuencia, si se cumple que Av > n, donde n = ¢g —e1 y Av = vy (y— By, 1, S) —

vo (y, 0, S), la situacién mas beneficiosa para el individuo (en términos de utilidad) serd cuando
la calidad ambiental () sea igual a 1.

Entonces, la probabilidad de que un individuo acepte pagar B, se define como:
1 , acepta el pago By

P[BDAP =1]= P (n < Av) , donde BDAP =
0 , rechaza el pago B;.

Para determinar la funciéon de probabilidad derivada del modelo, se requiere definir la forma
funcional para Av. En el Cuadro 1 se presenta las expresiones de propuestas por Hanemann
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(1984), Bishop y Heberlein (1979) y la forma funcional Box-Cox generalizada, discutida en
Hanemann y Kanninen (1999), pero sin considerar variables explicativas adicionales al ingreso

Y.

Cuadro 1: Formas funcionales de la utilidad indirecta u y para Av

Funcién u Forma funcional Av

I uj=a;+By+e; Av=a—- (B,

I w=a;+Fny +e sza—ﬁln(l—%>
up =y +9

111 Av=q«a— fln B,

u1:y+6—|—exp<a7+6)
A_ —
1AY ui:ai+/3i<y/\1)+5i A’U:O{—f—%(y—Bt))\—%yA-f-Lo)\’Bl

Nota: B; representa la suma de dinero propuesta o el valor umbral, 8 > 0y o = a1 —ap > 0. A partir de la forma
funcional de Box-Cox (mostrada en la fila IV) se derivan las otras formas funcionales, por lo que se considera una
expresién generalizada.

Fuente: Vasquez et al (2007), basado en Hanemann (1984) y Hanemann y Kanninen (1999).

Si se asume que la forma funcional de la utilidad « es lineal, tenemos que:

uy = o1+ By — By) + 1S +ex,
ug = ag + By + 0S5 + €o-

En consecuencia, si @« = a1 — ag y v = 71 — 7o, el diferencial de utilidad Av se puede expresar
como:

Av=a— B +78S. (1)
Conjuntamente, si se define p como la probabilidad de aceptar el pago Bj, expresado como
P (n < Av), y se asume una forma funcional logistica, tenemos que:

1 1
T 1t v ] + e—(a—BBi+~8)”

p

Reordenando, se obtiene la siguiente especificacién:

In <1fp> =a— B +78S. (2)

Por tanto, los estimadores de los pardmetros «, 5y y son los estimadores de maxima verosimilitud

bajo el modelo de regresién logistica.

En el caso que B; sea igual a la verdadera valoracion que un individuo le asigna a un bien, se
presentard un nivel de indiferencia entre pagar y no pagar dicho monto. Si se conoce que la
valoracién de un individuo es C', entonces se presenta la siguiente situacién:

vy—C,1,8)=wv(y, 0, S).
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Por tanto, al considerar C' en vez de B; en la Ecuacién (1), se obtendré la verdadera disposicién
a pagar (DAP) que iguala los niveles de utilidad en los dos estados, es decir:

Av=a—-pC+~45=0

BC =a+~S
y despejando C"
a+~S
C= 5 (3)

Si la funcién de utilidad indirecta de un individuo estd en funcién de k atributos observables, es
decir v (y, @, S1,..., Sk), se puede obtener una expresién mas general de la ecuacién (3), donde
la disposicién a pagar dado el individuo ¢ se expresa como:

S1; So; 4+ ... Si.;
o, =2t “+72B2’+ + YOk L i=1,2,...n, (4)

donde n es el tamano de muestra.

Por tanto, al estimarse los parametros «, B3, 71,..., vx mediante un modelo de logit, el valor
esperado de la disposicién a pagar (DAP), tendria la siguiente expresion:

DAP = E[C]

k
Z (5)

Qﬁ Ju—

Definiendo X como la matriz de variables explicativas del modelo y redefiniendo 8 como el
vector de coeficientes logit, el calculo de la DAP incorporando el remuestreo se obtiene mediante

la férmula ZZ W E [C* } /B, donde B es el nimero de replicaciones bootstrap y E [C(* )} es el

valor esperado de la DAP por cada submuestra, tal como se muestra en la Figura 1.

ﬂ(l) — E[ ( ] (X’IB(;))

[BD/;P X] /\> éa o Ele)= 1 (X,ﬁ(*z)) . DAp*ziEgE?)]

By — E[Ck))= (X, B5)

Figura 1: Célculo de la DAP aplicando bootstrapping

Siguiendo lo expuesto en la Figura 1, se puede obtener la expresion del error estandar bootstrap
de la DAP, el cual tendria la siguiente forma:

2
sepap = Zil (E [Z(l)} 1_ DAP*) . (6)

En ese sentido, considerando los datos de las encuestas obtenidas en el estudio de Postigo (2011),
se estimaron tres tipos de modelos logit, los cuales se describen a continuacion:
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= El primer modelo consiste simplemente en replicar los resultados obtenidos del estudio
original, utilizando la misma muestra y especificaciéon (Modelo 1).

= El segundo modelo consiste en aplicar el método bootstrap al modelo logit con el objetivo
de estimar la disposicién a pagar bootstrap DAP* y su error estandar se}, ,p (Modelo 2).

= El tercer modelo, al igual que el segundo, consiste en aplicar el método bootstrap en el
modelo logit, con el objetivo de estimar DAP* y se, ,p, pero con la particularidad de
trabajar con muestras aleatoriamente balanceadas, generando que la variable dependiente
tenga el mismo nimero de respuestas afirmativas y negativas (Modelo 3).

2.1. Datos y variables

Con fines ilustrativos, se ha tomado como informacion referencial la base de datos de las encuestas
de valoracién contingente llevadas a cabo dentro del estudio de Postigo (2011). En dicho estudio
se estimé que los habitantes de Lima estarfan dispuestos a pagar 25.56 soles mensuales, en
promedio, para financiar e implementar medidas con el objetivo de reducir la contaminacién en
las playas limenas.

Para estimar la DAP, Postigo (2011) utilizé6 un modelo logit tomando en cuenta una muestra
conformada por 504 observaciones, de los cuales 359 individuos aceptaron pagar un determinado
monto para contribuir con la reduccion de la contaminacién de las playas, mientras que 145 no.
La especificacién final del modelo logit estimado, presento las siguientes variables:

= BDAP: Variable binaria que indica el rechazo o la disposicién a pagar del encuestado
(O=rechazo, 1=aceptacién).

= BID :Variable aleatoria que indica el monto adicional propuesto por el encuestador, el
cual serd aceptado o no como pago (en soles).

» Ingresos: Variable que indica el ingreso promedio mensual (en soles).
» FEdad: Variable que indica la edad de los encuestados (en anos).

= PagoServ: Variable binaria que indica si el encuestado es el que paga los servicios de la
casa (0=no paga, l1=paga).

s N_Adultos: Numero de adultos en la casa.

3. Resultados y discusion

En el presente trabajo se estimaron tres modelos logit, cuyos calculos se programaron a través del
software libre R 4. Como se menciona en la seccién 2, en primer lugar se estima un modelo logit
con la especificacién original del estudio de referencia (Modelo 1). Del mismo modo, se aplica
el método bootstrap (con 10,000 réplicas) para estimar la DAP bootstrap y su correspondiente
error estanddr, primero utilizando la muestra original (Modelo 2), y posteriormente considerando
s6lo submuestras seleccionadas aleatoriamente con respuestas balanceadas (Modelo 3).

En el Modelo 1, se obtiene una DAP estimada de 25.56 soles, replicando de esta manera el valor
obtenido en el estudio original (Ver Cuadro 2). Sin embargo, tal como se ha planteado dicho
modelo, no es posible evaluar o determinar el nivel de variabilidad de la DAP.

4R Core Team (2016). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. URL: https://www.R-project.org/.
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Cuadro 2: Modelos logit estimados utilizando los datos de Postigo (2011)
Variables Modelo 1 Logit con bootstrapping
Modelo 2 Modelo 3
BID -0.1021%*%%  -0.1037*** -0.1040***
(0.0126) (0.0128) (0.0089)
Edad -0.0240** -0.0244* -0.0263***
(0.0093) (0.0096) (0.0069)
Ingresos 0.0001* 0.0001* 0.0001%**
(0.0001) (0.0001) (0.0000)
PagoServ -0.4929* -0.5039* -0.3657**
(0.2407) (0.2489) (0.1510)
N_Adultos -0.2237** -0.2267** -0.2394***
(0.0742) (0.0766) (0.0531)
Constante 4.1389**F*  4.2035%** 3.3698%**
(0.5785) (0.5615) (0.3762)
Nimero de observaciones 504 504 292
Muestras bootstrap - 10,000 10,000
Proporcién binaria (BDAP=1) 0.71 - 0.5
Pseudo R cuadrado 0.1676 0.1761 0.1785
DAP promedio 25.5558 25.6989 16.0370
Error Estindar - (1.5521) (0.3004)

Signif. estadistica: *** 0.001, ** 0.01, * 0.05. Desviacidn o error estdndar en paréntesis ()

No obstante, al aplicar el método bootstrap dentro de la estimacién del modelo logit, es posible
calcular el error estandar de la DAP. Por tanto, en el Modelo 2 se obtiene una DAP estimada
de 25.70 soles, con 1.55 de error estandar. Asimismo, el modelo presenta un pseudo R cuadrado

de McFadden de O.

1761.

Del mismo modo, al incluir el balanceo en la variable dependiente (Modelo 3), se obtiene como
resultado coeficientes con mayor significancia estadistica, asi como la reduccion de la DAP, tanto
en términos de valor (pasando de 25.70 a 16.04 soles) como de variabilidad o error estdndar (de
1.55 a 0.30). Este nuevo modelo presenta un valor de pseudo R cuadrado de McFadden de 0.1785.

Density
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En conclusién, al considerar dentro del modelo el balanceo de la variable dependiente (Modelo
3), se obtiene una DAP con menor valor y variabilidad en comparacién con lo estimado en el
Modelo 2. Asimismo, en el Cuadro 3 se muestra los intervalos de confianza bootstrap de la DAP
para cada escenario de anélisis, los cuales han sido estimados mediante el método estandar® y
de percentiles® (ver Efron y Tibshirani, 1993). Segiin los resultados obtenidos, se comprueba
la marcada diferencia de estimacién entre los modelos 2 y 3, siendo esto mostrado también
graficamente al comparar los histogramas de las replicaciones bootstrap de la DAP en dichos
modelos (Figura 2).

Cuadro 3: Estimacién de intervalos de confianza bootstrap de la DAP

Logit con bootstrap
Modelo 2 Modelo 3

Intervalo de confianza

Método Estandar*

Limite inferior 22.6568 15.4483
Limite superior 28.7411 16.6256
Método de Percentiles

Limite inferior (2.5 %) 22.9807 15.4357

Limite superior (97.5 %) 29.0948 16.6104
*El z-tabular se obtuvo considerando un nivel de significacién « del 5%

4. Conclusion

Considerando los resultados obtenidos de los modelos logit estimados en el presente trabajo, se
puede concluir que:

= Respecto a los coeficientes de regresién estimados en el Modelo 1, se observa que al aplicarse
el método bootstrap con datos balanceados, estos presentan mayor significancia estadistica;
rechazandose con mayor fuerza las hipdtesis nulas de igualdad a cero de los coeficientes
logit.

» Al incluir un escenario con respuestas balanceadas (Modelo 3), la variabilidad de la DAP
estimada disminuye, presentandose un menor error estdndar comparado con lo obtenido
en el escenario sin balanceo (Modelo 2).

» El valor de la DAP estimada es menor en el escenario con respuestas balanceadas (Modelo
3) en comparacién con los escenarios donde se utiliza la muestra original (Modelos 1y 2).
Por ello, al utilizar el modelo logit con una base de datos con alta proporcién de respuestas
afirmativas, se puede presentar una sobreestimacién de la DAP.

"Efron y Tibshirani (1993) lo denominan confidence intervals based on bootstrap “table”. Para calcular dicho
intervalo de confianza se aplica la siguiente férmula: IC (DAP) = [DAP* + z(li%)sAe*DAp]

63i definimos F 'pap como la distribucién empirica acumulada de los estimados DAP bootstrap, el intervalo de
confianza tendrd la siguiente expresién: IC (DAP) = [FB}UD* (2); Fphpe (1— %)]
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Anexo

#+#Programa en R para estimar la DAP bootstrap con balanceo##

dap.R2=function(data){

col=length(data)

n=dim(data)[1]

names(data)[1]="y”

y=datal[1]]

model=glm(y ~ ., data=data,family=binomial(link="logit”))
betas=model$coef

m=as.matrix(data)

for(iin 1:n) m[i,1]=1

m_2=m|,-2]

betas_2=betas]|-2]

dap=-(m_2 %* %betas_2) /betas|2]
dap.mean=mean(dap)
return(list(DAP.mean=dap.mean, Coeff=model$coef))
¥

data=read.csv(file.choose(),T)

set.seed(1234)

n=dim(data)[1]

p=dim(data)[2]

id=c(1:m)

datab=data.frame(cbind(id,data))
id0=sample(datab$id[datab[,2]==0])
id1=sample(datab$id[datab[,2]==1])
nbalance=min(length(id0),length(id1))
dapboot=rep(0,10000)
coefboot=matrix(0,10000,p)
if(length(id0)<length(id1)){

for(i in 1:10000){
indices=c(id0,sample(id1,nbalance,replace=F))
dapboot[i]=dap.R2(data[indices,] ) $DAP.mean
coefbootli,]=dap.R2(data[indices,])$Coeff}

}

else{

for(i in 1:10000){
indices=c(id1,sample(id0,nbalance,replace=F))
dapbootli|=dap.R2(data[indices,|)$DAP.mean
coefbootli,]=dap.R2(data[indices,])$Coeff

}

data.balanced=datalindices,]

}

dap.mean.boot=mean(dapboot)
sd.dap.boot=sd(dapboot)
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