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RESUMEN

Aunque los parametros de un modelo de eleccion discreta carecen de una interpretacion
econdmica directa, la razon entre dos parametros puede ser interpretada como una tasa marginal
de sustitucion. En particular, es posible obtener la disposicion a pagar por mejoramientos
cualitativos a partir de la razén de la utilidad marginal de un atributo hedénico y la utilidad
marginal del ingreso. En este trabajo se describe una metodologia alternativa de estimacion de un
modelo de eleccion discreta, basada en la normalizacion de la utilidad marginal del ingreso, de
forma de transformar el espacio de los parametros directamente en unidades monetarias.
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ABSTRACT

Whereas the structural taste parameters of a random utility maximization model lack a
straightforward interpretation, parameter ratios can be interpreted as marginal rates of
substitution. In particular, a consumer’s willingness-to-pay for qualitative improvements can be
derived from the ratio of the marginal utility of a specific hedonic attribute and the marginal
utility of income. In this paper, I propose to use an alternative normalization of scale to obtain
direct inference on consumers’ monetary valuation of attributes.

Keywords.: Discrete choice models; willingness-to-pay space,; normalization
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1 INTRODUCCION

Quizas el resultado empirico mas relevante de los modelos de eleccion discreta sea la derivacion
de la valoraciéon monetaria de los consumidores de los atributos que caracterizan a las
alternativas. Esta valoracion monetaria se obtiene a partir del concepto de disposicion a pagar por
mejoras cualitativas y es un aspecto clave para el analisis de beneficios a usuarios, asi como para
la formulacién de politicas de transporte y el desarrollo de estrategias de marketing (McFadden,
1999).

El presente trabajo tiene como objetivo derivar y testear un procedimiento alternativo de
estimacion para la inferencia directa de disposicion a pagar. En efecto, la disposicion a pagar por
lo general se deriva de la razon entre la utilidad marginal de un atributo hedonico especifico y la
utilidad marginal del ingreso. Desde una perspectiva microeconémica, esta razon representa la
tasa marginal de sustitucion entre la calidad de un bien discreto y dinero. Desde un punto de vista
estadistico, la disposicion a pagar es una razdn entre parametros especificos del modelo, si la
funcion de utilidad es lineal. A pesar de la importancia del calculo de disposicion a pagar para el
analisis economico del comportamiento de los consumidores, la inferencia estadistica de
transformaciones no lineales de los pardmetros de un modelo econométrico se caracteriza por
variados problemas. En efecto, razones de pardmetros sufre de problemas de identificacion débil,
y la distribucion asintotica de la razon carece de momentos finitos.

La literatura reciente ha propuesto una reparametrizacion del modelo desde el espacio de
parametros original que representa preferencias, a un espacio de parametros que representa el
excedente del consumidor a través de la disposicion a pagar (Train y Weeks, 2005; Sonnier et al.,
2007; Scarpa et al., 2008; Balcombe et al., 2008, 2009; Greene y Hensher, 2010; Hole y Kolstad,
2011). En el nuevo espacio, una utilidad lineal se transforma a una especificacion no lineal en la
que la disposicion a pagar y la utilidad marginal del ingreso son calculadas directamente.
Trabajos previos muestran que, mientras que los modelos en el espacio de preferencia originales
pueden adaptarse mejor a los datos (ver Train y Weeks, 2005; Sonnier et al., 2007), los modelos
rereparametrizados producen estimaciones mas realistas de la disposicion a pagar (ver Train y
Weeks, 2005; Sonnier et al., 2007; Balcombe et al., 2009). Ademas , los modelos reformuladas
permiten al investigador explorar la heterogeneidad de los consumidores de una manera mas
conveniente. En este articulo, el autor propone un método alternativo para transformar los
parametros directamente al espacio de disposicidon a pagar usando una normalizacion de escala
diferente.

La contribucion de este trabajo es triple. En primer lugar, la normalizacion de escala es revisitada
para demostrar que mediante la restriccion de la utilidad marginal del ingreso es posible
reformular el espacio de los parametros de interés, y que esta normalizacion alternativa
proporciona estimadores consistentes y eficientes de la disposicion a pagar. Aunque se muestra
que la aplicacion de la normalizacion propuesta es equivalente a la reparametrizacion de Train y
Weeks (2005) en los modelos de la familia GEV, la normalizacion se diferencia de la
parametrizacion en el caso general de términos de error no necesariamente GEV, incluyendo un
modelo probit multinomial. En segundo lugar , se propone el uso de un estimador Bayesiano para
un modelo probit multinomial de maximizacién del excedente del consumidor para ilustrar que,
al trabajar con la normalizacion alternativa, ninguna restriccion de identificacion es necesaria
para los elementos de la matriz de covarianza. Por ultimo, se contribuye a la literatura sobre la
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inferencia de razén de parametros de un modelo econométrico. Si bien las aplicaciones previas de
modelos en el espacio de disposicion a pagar el espacio se centran en distribuciones de
heterogeneidad, el presente trabajo centra el andlisis en la distribucion asintotica y la derivacion
de los intervalos de confianza de cocientes de parametros.

2  MODELOS DE ELECCION DISCRETA Y DISPOSICION

En modelos microeconométricos de eleccion discreta, el consumidor i considera elegir el bien
discreto j, que se caracteriza por un vector de atributos de calidad q;; y precio p;;. Al resolver el
consumo Optimo de bienes continuos, condicional en la eleccion discreta, es posible derivar la
utilidad indirecta condicional truncada V;; = V(I; — p;j, q;j|5,A), donde I; representa ingreso, f8
es el vector de parametros estructurales que representan las preferencias primitivas de los
consumidores, y A es la utilidad marginal del ingreso.

Si se asume que el investigador posee informacion incompleta sobre el proceso de decision
(probabilidad subjetiva), entonces el término de error €;; se afiade para representar un problema
de maximizaciéon de la utilidad aleatoria (McFadden, 2001). De esta forma, las preferencias
quedan descritas por la funciéon de utilidad aleatoria U;; = V(I; — p;j, q;j, &j18, A). Diferentes
modelos de eleccion pueden ser especificados, dependiendo de los supuestos estadisticos sobre la
distribucion del shock sobre las preferencias &;;.

Por un lado, ndtese que a pesar de que los parametros [ permiten al consumidor ordenar las
alternativas, estdn sujetos a efectos de escala y por lo tanto carecen de un valor directamente
interpretable.' Por otro lado, disposicién a pagar (DP) — es decir, la cantidad de dinero que un
consumidor estd dispuesto a pagar por un mejoramiento en los atributos — no esta sujeta a efectos
de escala, de hecho se mide en unidades monetarias, y por lo tanto proporciona herramientas para
una mejor comprension de la respuesta de los consumidores. El vector de disposicion a pagar esta
compuesto por la siguiente razon marginal de sustitucion:

10q;; aV;;/0p;; 0q;;

La segunda igualdad proviene del hecho que la utilidad marginal del ingreso esta dada por el
multiplicador de Lagrange de la restriccion presupuestaria del problema del consumidor
(A =0V;;/dl; = —dV;;/0p;;.) Notese que al asumir un especificacion lineal del tipo V;; =
qi;'B — Apij, el problema de estimacion estadistica de DP se reduce en inferencia en razon de
parametros: DP = (1/1)p.

'La alternativa 6ptima no cambia si los parametros de preferencia son multiplicados por la misma
constante.
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3 ESPACIO DE PARAMETROS EN DISPOSICION A PAGAR
3.1 Inferencia sobre disposicion a pagar

El espacio de parametros de interés original de un modelo microeconométrico de eleccion
discreta representa preferencias resumidas en las utilidades marginales f and A, que son
desconocidas para el investigador. Sea y es el vector de indicadores de eleccion de un mecanismo
de preferencias reveladas. Valores estimados B(y|q,p) y A(¥|q, p) pueden ser utilizados para
obtener una estimacion puntual del vector de disposicion a pagar. Sin embargo, debido a que la
disposicion a pagar se define como un cociente, surgen problemas al describir la distribucion de
esta razon. Por ejemplo, un problema evidente es que la distribucion asintdtica de la razon, si las
utilidades marginales son independientes, sigue una distribucion de Cauchy, que carece de
momentos finitos. Ademas, el cociente de los parametros es localmente casi-no-identificados, es
decir, la disposicion a pagar es débilmente identificable sobre una parte del espacio de parametros
(Bolduc et al., 2010).

La identificacion débil de la razon crea el problema adicional de una mala cobertura de los
métodos tradicionales para la construccion de conjuntos de confianza, incluido el método Delta,
que exhibe problemas incluso para muestras grandes (Dufour, 1997; Brownstone, 2001). Por lo
tanto, ni el método Delta ni Krinsky-Robb se deben utilizar para la estimacién de conjuntos de
confianza de la disposicion a pagar. Por ltimo, todos estos problemas se aplican no solo a la
distribucion asintética de la disposicion a pagar, sino también a la distribucion de heterogeneidad
de las variaciones aleatorias continuas en los gustos, que es un problema que ha atraido gran
atencion, especialmente en la literatura de modelacion del comportamiento de viaje (Algers et
al., 1998; Revelt y Train, 1998; Hensher y Greene, 2003; Train y Sonnier, 2005; Hess et al.,
2005; Sillano y Ortuzar, 2005; Cirillo yAxhausen, 2006; Meijer y Rouwendal, 2006).

Para evitar los problemas mencionados, y dado que la disposicion a pagar es una funcion
econdmica significativa de los pardmetros de preferencias, algunos autores han propuesto
transformar los parametros desde el espacio de preferencias original a uno que mida directamente
la disposicion a pagar (Train y Weeks, 2005; Sonnier et al., 2007; Scarpa et al., 2008; Balcombe
et al., 2008, 2009; Greene y Hensher, 2010; Hole y Kolstad, 2011). En el siguiente apartado se
revisa la reparametrizacion sugerida por (Train y Weeks, 2005).

3.2 Reparametrizacion en el espacio de disposicion a pagar

De acuerdo a Train y Weeks (2005), es posible rescribir la utilidad condicional como
Vij = qij'B — Apij = Aq;5' (1/)B — Api; = Aq;;'DP — Ap;;. ()

Aplicaciones empiricas en Train y Weeks (2005); Sonnier et al. (2007); Scarpa et al. (2008) y
Balcombe et al. (2009) muestran que los modelos reparametrizados producen estimaciones mas
realistas de la disposicion a pagar. La reparametrizacion Aq;;"WTP — Ap;; no solo transforma el
espacio de los pardmetros a disposicion a pagar (con una dimension adicional dada por la utilidad
marginal del ingreso que sigue sujeta a efectos de escala), sino que también transforma la
especificacion de la utilidad lineal a un problema no lineal. La no linealidad puede explicar los
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resultados de Train y Weeks (2005) y Sonnier et al. (2007), donde los modelos de la disposicion a
pagar exhiben una pérdida de ajuste. Sin embargo, Scarpa et al. (2008) encuentran que la
reparametrizacion puede ofrecer mejoras en la bondad de ajuste del modelo a los datos.

4 REVISITANDO LA NORMALIZACION DE ESCALA DE LOS MODELOS DE
ELECCION DISCRETA

Es bien sabido que en los modelos de maximizacion de la utilidad aleatoria, las probabilidades de
eleccion son invariantes a la suma de cualquier constante (ubicacion) y a la multiplicacion de una
constante positiva (escala). Considerando que el pardmetro de ubicacion es irrelevante si el
modelo incluye constantes especificas de las alternativas, la escala debe ser normalizada para
asegurar la identificacion de los parametros del modelo.

Para romper la dependencia de la funcion de verosimilitud de pardmetros no identificados, el
método imperante es asumir implicitamente una distribucion estandar para el término de error, un
supuesto que es equivalente a fijar algin elemento de la varianza de la distribucion cumulativa
del término de error del modelo en diferencias con respecto a una alternativa de base.

Por ejemplo, para un modelo logit condicional, para el cual el término de error es aditivo y
g;j lid ~ EV1(0, 1), la normalizacion estindar es fijar la escala de la distribucion de valor
extremo u = 1. Noétese que la normalizacién del modelo logit condicional es necesaria porque las
probabilidad de eleccion P;; de que el consumidor i escoja la alternativa j es igual a

p —_ P (' (qi;'B — 2pyy)) 3)
Y Z§=1 exp (= (qi;'B — lpij))'

donde queda claro que el vector de parametros en realidad corresponde a 6 = [(1/w)B" A/u]’.
Puesto que u, B, y 4 no se pueden identificar conjuntamente, una normalizacién es necesaria.
Noétese a su vez que la dependencia de la probabilidad de eleccion de los parametros escalados 0
es una caracteristica intrinseca de la clase de modelos generalizados de valor extremo (GEV). En
general, con una funcién generadora GEV homogénea de grado u~1, el vector de parametros de
interés adquiere siempre la forma de 6. Por extension, esta dependencia explicita de la escala
también se produce en mixturas de modelos GEV que consideran heterogeneidad de preferencias
aleatoria, incluyendo modelos de tipo logit mixto.

En el caso de modelos probit, se obtiene el mismo resultado sélo para el caso binario. En efecto,
la probabilidad de seleccién de alternativa 1 para un probit binario es Pj; = ®(o71((q;; —
q:2)'B — (Ap;1 — bdap;,))), que claramente depende de (1/0)B y A/o. Luego, la normalizacion
estandar para la identificacién de los parametros de interés es ¢ = 1. Sin embargo, la escala
global de la utilidad es menos evidente en el modelo probit multinomial con covarianza X. La
normalizacién estandar en este caso es fijar el primer elemento de la raiz de Cholesky de la
covarianza del modelo con una dimension reducida (el modelo en diferencias con respecto a una
alternativa de base). Esta normalizacion puede parecer un resultado algebraico oscuro, pero en
realidad sigue el mismo razonamiento utilizado para la normalizacion de la escala de los modelos
GEV.
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Considérese un modelo probit multinomial en diferencias A;U; = A;X;B + Cn;, donde A; es un
operador matricial de diferencia con respecto a la alternativa de base j, C es la raiz de Cholesky
de (A;ZA;)71, y n es el vector de (J — 1) iid términos distribuidos segun una ley normal
estandar. Usando 1 es posible derivar una descomposicion recursiva de las probabilidades de
eleccion probit

o <_ iji1’ﬁ> f ® <_ Aixip' B+ 021771'1) e <_ Aixiy'B + [vechC]'n) dn. 4)

C11 C22 Cr-1,7-1

A partir de esta expresion, es claro que dados 8 y C, la probabilidades de eleccidon son invariantes
a af y aC, para cualquier a € R*. El problema de una infinidad de soluciones se resuelve si el
primer elemento de la raiz de Cholesky se normaliza de tal manera que ¢;; = 1. Sin embargo, el
problema también se resuelve si cualquier ¢;; se normaliza o si cualquier elemento en £ se fija
igual a 1. Por ende, fijar c;; es arbitrario y normalizaciones alternativas son posibles [7]. En el
siguiente apartado se propone una normalizacion alternativa que permite transformar el problema
de estimacion directamente en el espacio de DP.

4.1 Usando la normalizacion de escala para obtener disposicion a pagar

Como se describe en el inciso anterior, la normalizacion estandar de los modelos de eleccidon
discreta es fijar directamente la escala de la distribucion del término de error. Sin embargo, una
normalizacién alternativa es fijar el valor de una utilidad marginal especifica. De hecho, la
normalizacién de un coeficiente es el procedimiento estandar para la fijacion de la escala en
estimadores semiparamétricos de regresiones con variables dependientes binarias (Ichimura,
1993; Klein y Spady, 1993). Por otra parte, ya que el precio p;; es una variable continua, la
normalizacién de A asegura identificacion del modelo (ver Klein y Spady, 1993).

Considérese la siguiente factorizacion del componente deterministica de la utilidad indirecta

Uij = A(q;;'DP — p;j) + & © (5)
P E..
EC;; = % = q;j'DP —p;j + % (6)

donde EC;; es el excedente del consumidor i cuando escoge la alternativa j (cf. Jedidi et al.,
2003). Por lo tanto, trabajar con el modelo de excedente del consumidor

CSij = qi;'WTP — p;j + € (7)
es equivalente a la normalizacion de la utilidad marginal del ingreso 4 =1 en el modelo de

utilidad aleatoria (5). En esta normalizacion, la escala de €; estd identificada y por lo tanto puede
ser estimada.
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4.2 Equivalencia de ambas normalizaciones

Trabajar en el espacio de preferencia o de disposicidon a pagar conduce a estimadores que son
equivalentes. Esta equivalencia se encuentra ya sea con la reparametrizaciéon no lineal o la
normalizacion alternativa. La propiedad de invariancia del estimador de maxima verosimilitud se
puede utilizar para demostrar la equivalencia de la solucion.

Ademads, debido a que la reparametrizacion (2) puede ser rescrita como la factorizacion
A(q;;'WTP — p;;), la reparametrizacion de Train y Weeks (2005) es, obviamente, equivalente a
la ecuacion (5). Aunque Train y Weeks (2005) hace implicita la escala del término aleatorio, la
utilidad marginal del ingreso A estd afectada por escala y el parametro estimado en realidad es
A/u en el caso de errores con distribuciones de valor extremo y escala . De hecho, la expresion
de la probabilidad de eleccion P;; en modelos GEV homogéneos de grado u~1 depende de
u v, j- En el caso de la parametrizacion, la probabilidad de eleccion depende de
1*A(q;;WTP — p;;). Por lo tanto, en modelos GEV la normalizacién de A o u no produce
ninguna diferencia en la implementacion del estimador de méxima verosimilitud.

Aunque la parametrizacion no lineal y la normalizacion alternativa de la utilidad marginal del
ingreso no se pueden distinguir de los modelos con un niicleo GEV, esta situacion no se extiende
a los modelos probit multinomiales. Este hecho se ejemplifica en la siguiente seccion.

5 UN MODELO PROBIT DE MAXIMIZACION DEL EXCEDENTE DEL
CONSUMIDOR

Considérese el siguiente problema de maximizacion del excedente del consumidor, donde el
agente I escoge la alternativa j que tiene un valor maximo en el vector de excedentes EC;

ECi = QIH U + €, € ~ N(O,Z), (8)

donde Q; es una matriz de atributos con filas q;;’, & son los pardmetros del modelo que

representan disposiciones a pagar (y no utilidades marginales), p; es el vector de precios, y €; es
un vector de términos de error con distribucion normal multivariada. Al igual que con una
utilidad aleatoria, la eleccion en un modelo de excedente del consumidor se determina por un
proceso de maximizacion discreta

y; = JiffEC;j > EC; V)" # j. 9)

La maximizacion discreta implica que el momento de ubicacion central de la distribucion del
término de error debe ser normalizado. Por lo tanto, es necesario trabajar con el modelo en
diferencias que se centra en las variaciones de los excedentes de los consumidores,
independientemente de las dotaciones iniciales. Sea A; un operador matricial de diferencia tal que
A;EC; toma cada elemento EC;;r en EC; (j' # j) y sustrae el elemento base EC;;. Luego es
posible rescribir la ecuacion (8)

A]Ecl = A]QIH — A]pl + Ajei’ Ajei ~ N(O(]—lxl)JAjZAj’)l (10)
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donde todos los pardmetros de la ecuacion anterior estan identificados, incluyendo los pardmetros
de la matriz de covarianza en la dimension reducida A;ZA;".

Para el modelo de diferencias (10) la regla de decision es

yi = Jjssid;EC;jr < 0ey; =)' ssiA;/EC;jr

11
> max { 0,AEC; _;}, V)" # J, (n

donde A; ;s es la fila j* de la matriz A; y AEC; _; representa el conjunto de todos los elementos en
diferencias de EC; con respecto al elemento j.

5.1 Estimador Clasico

Usando la descomposicion Aje; = € n;,> la probabilidad de eleccién P; ; de la alternativa j por el
agente maximizador de su excedente i puede rescribirse como:

Pl.j _ (I) <_ Ajlql'lle - Ajlpil) f CD <_ Aquizle — AijiZ + 1217’1‘1) dots

€11 €22
! Tl ! (5)
< 4;;q;;'60 — Aj;pyy + [vech(] 77) d(Mi1) d(myy)
bl — - - dTl,
Cr—1,7-1 @ (_ 4191 G_Ajlpil) & (_ Aj19i1 G_Ajlpil)
C11 C11

donde vechC = {c¢;4,...,¢j—1;—1} €s un vector que contiene todos los elementos de la raiz de
Cholesky €. A pesar de que esta expresion reduce la dimensionalidad de la probabilidad de
eleccion, P;; sigue teniendo la forma de una integral de expresion abierta. El simulador GHK de
P;; es construido a partir de métodos de simulacion de Monte Carlo y adquiere la forma:

Ajl‘lule — 4j1Dix 3 Aqui2’9 — Aj;pip + l2177i(i)
=d|- Z D - dots
C11 = Cro (6)
® _Aj]ql-]’B — Ay + [vechC]’n(5)>
¢j-1,)-1

La solucion clasica al problema de estimacion es el estimador de maxima verosimilitud simulada
(MSLE) (8, vechC)ys g = arg max Y,;In B j;» donde j; es la alternativa efectivamente escogida
por el individuo i. Notese que al considerar el modelo de maximizacion del excedente aleatorio

*Where C is the Cholesky root of the variance of Aje; and n; is a vector of normally distributed
terms
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del conumidor, los parametros de interés son el vector de disposicion a pagar y todos los
elementos elementos de la factorizacion de Cholesky de (A]-ZAj')‘l. Convergencia del estimador
requiere de una muestra grande, pero también de un numero de repeticiones de la simulacion
S — 00, De hecho, a pesar de que el simulador GHK es insesgado para las probabilidades de
eleccion, para un S finito, MSLE resulta sesgado.

5.2 Estimador Bayesiano

El estimador de Bayes de un modelo probit multinomial en el espacio de preferencia sigue un
proceso intuitivo. Si se asume que la utilidad es observable, entonces se podria estimar los
parametros mediante una regresion ordinaria. Debido a que la utilidad es una variable latente, es
necesario utilizar la estructura de modelos de eleccion discreta. Desde una perspectiva Bayesiana,
las variables latentes se pueden tratar como parametros adicionales usando técnicas de aumento
de datos. Siguiendo esta premisa y las ideas de Albert y Chib (1993), McCulloch y Rossi (2000)
y McCulloch et al. (2000) derivaron un estimador por muestreo de Gibbs. Debido a que en un
modelo probit la funcion de utilidad tiene una distribucion normal (sujeta a la region de
factibilidad impuesta por los indicadores de eleccion), una distribucion normal truncada se utiliza
para generar realizaciones de la utilidad. Las muestras de la utilidad se usan como observaciones
de la variable dependiente para la estimacion de los parametros del modelo utilizando una
regresion ordinaria de Bayes.

El estimador de Bayes de un modelo multinomial en el espacio de disposicién a pagar sigue el
mismo principio. Sin embargo, hay un par de las modificaciones que son necesarias para la
aplicacion del muestreo de Gibbs para el problema de maximizacion del excedente del
consumidor. En primer lugar, es mas conveniente para reescribir el modelo como el modo
AJEC; + Ajp; = A;jQ;0 + Aje;. Sea L la raiz de Cholesky de (A;ZA;")™, entonces la ecuacion (8)
puede rescribirse como

L'A]ECl + L,A]pl = L'A]QLG + L,AjEl’, L,Ajei (7)

~ N(0(1—1x1)’1(1—1><]—1))-
Noétese que la variable dependiente es en este caso es parcialmente observada. La técnica de
aumento de datos sigue siendo necesaria para generar observaciones de A;EC;, que, como antes,
es un vector de una distribucion normal truncada. En segundo lugar, y a diferencia del modelo en
el espacio de preferencias, no se requieren restricciones de identificacion para los elementos de
covarianza del término de error en diferencias. Esto es particularmente interesante para definir
distribuciones a priori para todos los parametros del modelo.

* Inicializar las iteraciones con vectores iniciales arbitrarios CSEO), ), y xO-1 =

LOL®" en el espacio de los parametros.
* Para las iteraciones g € {1,... G}, considerar
: - @)
1. Si y; =j, muestrear A;EC;
multivariada truncada:

a partir de la siguiente distribucién normal
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N(A;Qi0Y™ — Aipy;, AT DANI(A; #ECyjr < 0,V)" # ) (8)

2. De lo contrario, muestrear A;EC; a partir de la siguiente distribucion normal
multivariada truncada:

N(4;Q;09™Y — Aipy;, AZYDAN (A /ECy 0 )
> max { 0,AEC; _;},Vj' # J)
3. Muestrear 89 a partir de la siguiente distribucién normal multivariada:
N (V58 + @OV 8Q) LV 8,7 (V!
+Q'A'LUDLU-V'A(ECW + p)), (10)
Vg + @LV'8Q) WU '80)™),

donde 6 y V, son los pardametros de la distribucion a priori de la disposicion a
pagar p(6) ~ N'(6,Vp).

4. Muestrear £9) a partir de la distribucion de Wishart inversa:

N
W (‘j FNI+ ) 8 (ECD +p - Qi0(9)ECE +p
= (11)

- Qie(g)),Aj,),

donde v y Aijj' son los parametros de la distribucion a priori de Wishart inversa
p(A;ZA;") = IW (¥, A;EA;"). Actualizar la matriz de Cholesky L9 de =72

e Puesto que la distribucion estacionaria de 8(%) converge a la verdadera distribucion a
posteriori de interés, cada muestra 89 puede ser considerada como una extraccion
aleatoria de la distribucion a posteriori conjunta.

6 APLICACION EMPIRICA

El estimador del modelo de maximizacién del excedente del consumidor aleatorio se prueba para
analizar adopcion de vehiculos de ultra-bajas emisiones en Canadd. Detalles sobre la recoleccion

de datos y el disefio del experimento preferencias declaradas se pueden encontrar en Horne et al.
(2005).

La Tabla 1 presenta las estimaciones puntuales y las estimaciones de los intervalos de
credibilidad (limites inferior y superior para niveles de credibilidad al 90 y 95%) de la
disposicion a pagar por mejoras marginales en ganancias de eficiencia energética (reduccion de
costos de operacion), la densidad de la red de recarga de combustible, el acceso a pistas expresas
y potencia del vehiculo. Dado que los parametros de interés del modelo son la disposicion a
pagar, los intervalos de credibilidad son un resultado directo, evitando todos los problemas que se
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encuentran para la obtencion de medidas de incertidumbre cuando se usa la normalizacion de la
escala.

Tabla 1. Disposicion a pagar, eleccion de vehiculos en Canada

Valores estimados de DP

ESt. 0 0 0 0,
Puntual 2.5% 1 5% | 95% |97.5%
Reduccidén en
costos Qe 94.78 191.49|94.44| 95.51 | 96.36
combustible
[$/$-mes]

Aumento en la
disponibilidad de |156.18|75.37|85.71|309.09|376.60

combustible
AAcceso a pISas 797 75174 63 1317.464909.096382.98
expresas
Aumento en | 37 ¢71100.00125.40 701.82| 885.11
potencia
Pseudo 0.234

Por ejemplo, la estimacion puntual de la disposicién a pagar por el aumento de la eficiencia
energética es de aproximadamente $95 por la compra de un vehiculo que ofrezca una tecnologia
de propulsién que reduzca en un dodlar el gasto mensual en combustible. El limite inferior y
superior del intervalo de credibilidad al 95% es de $91 y $96 por el ahorro de un ddlar en los
gastos mensuales de combustible.

7 CONCLUSION

En este trabajo se ha revisitado el problema de la inferencia econométrica sobre disposicion a
pagar. La estimacion de intervalos de confianza de disposicion a pagar no es trivial, ni siquiera
para el caso mas simple de una especificacion lineal de la utilidad para la cual la disposiciéon a
pagar es un cociente de parametros. Por ejemplo, la razon de utilidades marginales — que son
asintoticamente normales — es localmente casi no identificada. Con el objetivo de analizar la
distribucion de heterogeneidad de la disposicidon a pagar, algunos autores han propuesto una
reparametrizacion no lineal del espacio de parametros originales de utilidades marginales a un
espacio que mide directamente disposicion a pagar. En esta reparametrizacion, una utilidad lineal
se transforma a una especificacion no lineal para que la disposicion a pagar y la utilidad marginal
del ingreso se calculen directamente.

En este articulo se propone un método alternativo para transformar los parametros al espacio de
disposicion a pagar usando una normalizacion de la escala que fija la utilidad marginal del
ingreso. A pesar de que la normalizaciéon de un pardmetro es el supuesto estandar de los
estimadores semiparamétricos de regresiones para variables dependientes binarias, este
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procedimiento no ha sido explotado para la inferencia sobre disposicion a pagar ni ha sido
utilizado para modelos multinomiales.

Al fijar la utilidad marginal del ingreso, en lugar de normalizar un elemento de la matriz de
covarianza, los parametros del modelo representan directamente la disposicion a pagar. De hecho,
el modelo de eleccion se reinterpreta como un problema de maximizacion del excedente
consumidor. Como se muestra en este trabajo, la normalizacion alternativa propuesta es
equivalente a la reparametrizacion no lineal para los modelos GEV. Sin embargo, también se
discute que la normalizacion alternativa difiere de la reparametrizacion no lineal cuando los
términos de error no pertenecen a la familia GEV. En particular, en este articulo se discute el
estimador Bayesiano de un modelo probit para modelar la maximizacion del excedente aleatorio
del consumidor. Ademas, se muestra que la normalizacion alternativa garantiza la identificacion
de todos los términos de error. Otro resultado que no se ha analizado en la literatura previa, que
esta enfocada en las distribuciones de heterogeneidad, es que el modelo de maximizacion del
excedente aleatorio de los consumidores se puede utilizar para la estimacion de intervalos de
confianza (o credibilidad en el caso Bayesiano) de las disposiciones a pagar. Para ejemplificar y
probar el estimador Bayesiano en la practica, se utilizdo microdatos sobre la adopcion de bienes
duraderos de bajo consumo.

Por ultimo, puesto que el método propuesto transforma la variable dependiente en una medida
directa del excedente del consumidor — un resultado que no se obtiene para la reparametrizacion
no lineal, estimadores basados en la normalizacion alternativa potencialmente se pueden explotar
para evaluar mejoras en el bienestar de los usuarios.
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