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Heter ogeneidad de preferenciasy experimentos de
eleccion: aplicacion de un logit con parametros
aleatorios a la demanda de nueces

DenaM. Camarena
Anal. Sanjuan*

RESUMEN: En este articulo se examinan |as preferencias declaradas de |os consumidores hacia las nue-
ces, mediante un experimento de eleccion, con un doble objetivo: primero, identificar los atributos més
relevantes para el consumidor ala hora de adquirir este fruto y, segundo, estimar las posibilidades de in-
troduccidn de la variedad Pecan. De ello se pueden obtener guias sobre la manera de incentivar el con-
sumo y recomendaciones a las empresas comercializadoras. Los datos se analizaron mediante la estima-
cion de un modelo logit mixto o con parametros aeatorios, que permite relgjar la propiedad de 1A
(independencia de alternativas irrelevantes) presente en los modelos logit con parametros fijos, al permi-
tir que el coeficiente de cada atributo/nivel varie aleatoriamente entre consumidores, reflejando asi la he-
terogeneidad de las preferencias de los individuos. Asimismo, permite estimar eficientemente [os parame-
tros cuando cada individuo elige varias veces, como en la presente investigacion.

PALABRAS CLAVE: logit con parametros aleatorios, preferencias declaradas, experimento de eleccidn,
preferencias heterogéneas, nueces.
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Preferences heterogeneity and choice experiments. a random parameter s logit
applied to the demand of walnuts

ABSTRACT: Consumers stated preferences towards walnuts are studied by means of a choice experi-
ment, with a double objective: first, to identify the main attributes searched by consumer at purchase and
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second, to analyse the chances for the introduction into the Spanish market of the Pecan variety. From this
study, commercial guidelines may be derived, that helps distribution and import companies to commer-
cialise this nut. A mixed or random parameters logit is estimated which relaxes the || A property (inde-
pendence of irrelevant alternatives) present in the logit model with fixed parameters. In amixed logit, co-
efficients of each attribute/level vary randomly across consumers, reflecting the heterogeneity of
individuals' preferences. This model also allows estimate efficiently the parameters when each individual
chooses several times, asin the present study.

KEYWORDS: mixed or random parameters logit, stated preferences, choice experiment, heterogeneous
preferences, walnuts.

1. Introduccion

L os frutos secos van ganando protagonismo en |as dietas de |os paises desarrolla-
dos, y las nueces no son gjenas a esta tendencia. La mayor preocupacion de los con-
sumidores por cuestiones de salud, nutricionalesy dietéticas, haintensificado su con-
sumo, en un pais como el nuestro, que cuenta con una larga tradicion. En Espafia, la
escasa produccién doméstica[en torno a9.000 t anuales (MAPA, 2001)] no puede sa-
tisfacer lademanda, por lo que el saldo comercial en este fruto es fuertemente defici-
tario [21.863 t en 2001 (MAPA, 2002)], lo que sitda a Espafia como €l principal pais
importador de la UE. No obstante, los niveles absolutos de consumo per capita toda
via arrojan unas cifras muy bajas [en torno a 0,5 kg per capita a afio (MERCASA,
2003)], cifra superior ala media comunitaria que se sitta en 400 gramos, pero infe-
rior a la de otros paises de la Cuenca Mediterrédnea donde el consumo esté fuerte-
mente arraigado (Muncharaz, 2001). Ademés, se trata de un consumo con un fuerte
componente estacional, intensificandose durante la Navidad. Actualmente, la varie-
dad mas difundida es la Hartley, de origen californiano, y cominmente conocida
como nuez de California. En los Ultimos afios, se asiste a una ampliacion en lagama
de variedades ofrecidas (p. g.: Nuez de la India, de Brasil) asi como a innovaciones
en los formatos de venta (tipo y capacidad de envases) para adaptarse a las nuevas
exigencias de lademanda. A pesar del creciente protagonismo de los frutos secos, to-
davia son escasos |os trabajos que se han centrado en su estudio desde la perspectiva
del consumo [entre ellos se puede sefidar el andlisis de demanda de Ekinci (1997),
desarrollado posteriormente en Gracia et al. (2003)].

En este articulo se pretende contribuir a conocimiento del comportamiento del
consumidor en €l sector de frutos secos y, en concreto de nueces. Para ello, se exami-
nan las preferencias de los consumidores mediante un experimento de eleccion. El
objetivo es doble: primero, identificar los atributos mas relevantes para el consumidor
alahora de adquirir este fruto y, segundo, estimar las posibilidades de introduccion
de unavariedad denominada Pecan, y raramente disponible en el mercado nacional.

Lainexistencia de un producto en el mercado imposibilita el estudio de preferen-
cias reveladas 0 que se manifiestan en el mercado mediante la compra efectiva de
producto, en cuyo caso, tan solo las preferencias declaradas por € consumidor pue-
den ser estudiadas. Este tipo de andlisis se aplicatanto alavaloracion de bienes de no
mercado (p. g.: Hanley et al., 1998), como a la aceptacion y prediccion de la de-
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manda de nuevos productos alimentarios, bien inexistentes en el mercado o modifica-
dos cualitativamente mediante algunainnovacion (p. €.: Rubey y Lupi, 1997), que es
el contexto en el que se enmarca este trabajo.

Entre los métodos de andlisis de preferencias declaradas, €l experimento de elec-
cion esta demostrando una mayor pujanzaen los Ultimos afios, frente alos méas difun-
didos de ordenacion o puntuacion cardinal (también llamados andlisis conjunto). Es-
tos experimentos de eleccién se han desarrollado y aplicado mas ampliamente en el
campo de la economia medioambiental (p. g.: Adamowicz et al., 1994y 1998; Train,
1998; Bennett y Blamey, 2001; Louviere et al., 2000), y en la del transporte (p. §.:
Garrod et al., 2002; Ben-Akivay Bierlaire, 1999; Ben-Akivay Morikawa, 1990). En
|a demanda de productos agroalimentarios, se pueden sefiaar |os trabajos relaciona-
dos con la aceptacion de organismos genéticamente modificados (Burton et al., 2001;
Burton y Pearse, 2002; Jamesy Burton, 2003); con lainfluenciadel lugar de origen'y
su certificacion en la eleccion (Quagrainie et al., 1998; Scarpa et al., 2004; Alfnes,
2004); o con la aceptacion de nuevos etiquetados de aseguramiento de la calidad (En-
neking, 2004).

Al igua que en €l andlisis conjunto se parte del disefio de productos alternativos
definidos por combinaciones de atributos y niveles, y se asume la regla de comporta-
miento de maximizacién de la utilidad. Pero a diferencia de aquél, en los experimen-
tos de eleccion el encuestado elige entre un conjunto de productos alternativos. Aun-
gue no existe unanimidad en la comunidad cientifica sobre qué método de evaluacion
de preferencias es méas idoneo (aplicaciones comparando distintos métodos se pueden
encontrar en Elrod et al. 1992; y en Boyle et al., 2001; Lusk, 2002; Holmes €t al.,
2002), las ultimas aplicaciones empiricas, tales como las resefiadas, se centran en este
tipo de evaluacion por entender que se aproxima en mayor medida a las condiciones
reales de los mercados 'y porque facilitan €l proceso de evaluacion por parte de los en-
cuestados.

Asimismo, en este tipo de experimentos, es posible ganar todavia mas en rea-
lismo al incluir una alternativa de «no eleccion» (Roy, 1990; Elrod et al., 1992). La
introduccién de esta Ultima opcion obedece al hecho de que, en situaciones reales,
|os consumidores frecuentemente resuelven no elegir los productos que en ese mo-
mento se encuentran en el mercado ya sea porque deciden retrasar la compra en es-
pera de unamejora en los niveles de | os atributos (precio, marca, presentacion, etc.)
0 porque los productos ofrecidos no les satisfacen (Dhar, 1997; Lawson y Glowa,
2000), con lo que laiinclusion de la opcion de «no eleccidn» conduce a prediccio-
nes mas precisas sobre la penetracion de nuevos productos en el mercado (Enne-
king, 2004). Para una discusién en profundidad sobre el tema se puede consultar
Haaijer et al. (2001).

Una vez obtenidos los datos del experimento, se estima un modelo de eleccidn
discreta. EI més ampliamente difundido es € modelo logit, si bien, recientemente ha
irrumpido con cierta pujanza el logit mixto o con parametros aleatorios (Bonnet y Si-
mioni, 2001; Rigby y Burton, 2003; Alfnes, 2004, son algunas de las aplicaciones en
el ambito agroalimentario). El logit mixto es un modelo més flexible, que permite re-
presentar la heterogeneidad de preferencias de los individuos asi como la posible co-
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rrelacién existente entre elecciones sucesivas. El logit condicional estima un parame-
tro para cada atributo, de forma que esta asumiendo que la influencia de un atributo
esidénticaen lautilidad o preferencias de todos los individuos. Por €l contrario, en el
logit mixto, se permite que los parametros varien entre individuos, e incluso que la
misma caracteristica tenga un efecto positivo en unos consumidores y negativo en
otros, por lo que ladisposicion a pago, también varia entre individuos. Por gemplo,
ante la introduccion de nuevos productos o innovaciones en los ya existentes, no to-
dos los consumidores se muestran igual mente receptivos como demuestralateoria de
la adopcion de nuevos productos. El logit mixto nos permitira contrastar esta hipéte-
sis, y de esta forma, estimar con més precision las posibilidades de introducir una
nueva variedad.

El articulo se estructura como sigue: en la segunda seccion se explica €l marco
general de andlisis, repasando la modelizacion de la eleccidn y su conexién con los
model os de estimacion, logit y logit mixto; en latercera seccion se explica el disefio
del experimento y se especifican los modelos utilizados en la investigacion; en la
cuarta seccién se muestran los resultados y finalmente, se presentan las principales
conclusiones.

2. El marco analitico general

Para una explicacion en profundidad de la modelizacion de la eleccion y 1os mo-
delos logit se pueden consultar Bennett y Blamey (2001) y Louviere et al. (2000), y
parael modelo logit mixto ademas Train (2003).

2.1. Modelizacion de la eleccién

La eleccion entre aternativas suele explicarse en e contexto de la maximizacion
delautilidad por parte del individuo que efectliatal eleccion, en lo que se denominan
model os de utilidad aeatoria (RUM: random utility models). Brevemente, el modelo
de utilidad aleatoria se puede resumir como sigue. Un individuo n se enfrenta a un
conjunto de eleccion formado por J alternativas, y de cada alternativa i, obtiene una
utilidad Uy, i = 1, ..., J. Esta utilidad, sin embargo, aungque conocida por el decisor, es
desconocida para € investigador, quien en cambio, si que observa un conjunto de
atributos o caracteristicas x;,, que posee la alternativa i. Opcionalmente, también es
posible que se tenga informacion sobre caracteristicas propias del individuo decisor,
y que denominamos s,. La utilidad queda entonces definida por la suma de dos com-
ponentes; uno, V,,, que es funcidn de las caracteristicas propias de la alternativa (x;,,)
(y, opcionalmente del individuo, s,), normamente denominada utilidad representa-
tivay especificada mediante unarelacion linea: V;, = B’ x;,,, siendo B un vector de pa-
rametros a estimar; y otro componente desconocido, €;,, considerado aeatorio y con
una funcién de densidad conjunta f(g,), con €, = {€4p,..., €5} . ES @ partir de esta fun-
cion de densidad, que se puede conjugar la regla de comportamiento de maximiza-
cion de utilidad con la probabilidad de eleccion: el individuo n elegiralaaternativai,
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si éstale proporciona unautilidad superior acualquier otraaternativaj, disponible en
su campo de eleccion. Es decir la probabilidad de elegir i, Py, es.

Pin = PI‘Ob[Uin > an] = PI’Ob[Vin + &, > an + Sjn Oiz J] =
= Prob[gj, — €, <Vin =V, D1 #]] [1]

Esta expresién es la probabilidad de que cada componente aleatorio de la utilidad
esté por debajo de una porcion observada de utilidad, en otras palabras, es una fun-
cion de distribucion, que tiene su representacion equivalente en términos de la fun-
cion de densidad f(g,).

2.2. Modelo Logit

Dependiendo de la especificacion de f(g,), se obtienen distintos model os de elec-
cion discreta. Entre los mas utilizados, se encuentrael modelo logit, que parte del su-
puesto de que la parte aleatoria de la utilidad se distribuye como una funcién de valor
extremo iid (independiente e idénticamente distribuida), y de la cua se derivala pro-
babilidad de elegir la alternativai (McFadden, 1973):

b= gVin B eB’xin [2]
in— -
i gVin - & xjn
i=1 j=1

Cuando Unicamente se incluyen variables x;,,, caracteristicas de |as alternativas de
eleccion, laliteratura suele utilizar €l término logit condicional. EI modelo logit tiene
tres limitaciones principales y que se derivan directamente del supuesto de indepen-
denciade ladistribucion del componente no observable de la utilidad (condicion iid):

(1) no permite representar variacion en los gustos que no puedan ligarse a carac-
teristicas observables de los individuos (g. variables socio-demogréficas);

(2) implica una sustitucion proporcional entre aternativas (exhibe la propiedad
de independencia de alternativas irrelevantes 11A); y

(3) no permite que el componente no observable de la utilidad esté correlacio-
nado entre alternativas y en el tiempo. La ausencia de correlacion entre alternativas
exige gue las causas no observadas que afectan a la utilidad de varias alternativas no
tengan ninguna relacién entre si; y, la ausencia de correlacién en el tiempo, descarta
la posibilidad de que cuando un individuo realiza una secuencia de elecciones, los
factores no observables estén relacionados o persistan en € tiempo.

2.3. Modelo Logit Mixto

El logit mixto relgja los supuestos de la parte no observada o aeatoria de la utili-
dad g, y en consecuencia, solventa las tres limitaciones fundamentales del modelo
logit. La primera aplicacion de este modelo se remonta a 1980, si bien, no se ha di-
fundido hasta que los avances informaticos han permitido agilizar los procesos de si-
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mulacion. Al igual que en e modelo logit, se puede derivar la probabilidad de elec-
cion de una aternativa a partir de la regla de comportamiento de maximizacion de la
utilidad. En este caso, la utilidad que obtiene el individuo n de la aternativai, dispo-
nible en el conjunto de eleccién J, es:

Uin = Vin + E':in = B’n Xin + 8in [3]

donde x;,, son las caracteristicas observadas de la alternativai (puede incluir opcional -
mente caracteristicas s, del individuo); B, es el vector de coeficientes para el indivi-
duon, y €;, esel componente aleatorio y desconocido de la utilidad, distribuido como
unafuncion de valor extremo, idéntica e independientemente (iid). Los parametros 3,
varian entre individuos, reflejando sus preferencias o gustos, segin una funcién de
densidad f(B). El individuo n elegiralaaternativai siempre que U;, > U;, O i # j, de-
rivandose la probabilidad de eleccién condicionada:

eGn' Xin
Lin (B) = - [4]

eBn' Xin
=1

J

Dado que se desconocen |os parametros 3, para obtener la probabilidad incondi-
ciona P, hay que integrar sobre todos los posibles valores, |o que se realiza me-
diante simulacién:

Po= ] Lin(B) f (B) dB [5]

Previamente, es necesario elegir la distribucion de los pardmetros, siendo la dis-
tribucién normal una de las més extendidas (). Revelt y Train, 1998). En este caso:
B~N(b,W), donde by W son lamediay varianza, respectivamente, que hay que esti-
mar. La distribucion normal permite que el signo de los coeficientes varie, siendo po-
sitivo para unos individuos y negativo para otros, pudiéndose calcular la proporcion
de individuos en cada caso a partir de la media y la desviacion tipica estimadas
(Train, 1998, 2003). Por ejemplo, la variedad Pecan puede gjercer un efecto positivo
sobre la utilidad de algunos consumidores, mientras que puede reducir la utilidad de
otros, y por consiguiente, unos individuos estaran dispuestos a pagar por esta caracte-
ristica mientras que a otros habra que compensarles para que estén dispuestos a ad-
quirir un producto con tal caracteristica.

3. Aplicacion empirica

3.1. Diseio del experimento

L os experimentos de eleccion permiten reproducir las condiciones de eleccion de
un producto en el mercado. El consumidor se enfrenta a varios productos alternativos
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y elige uno de ellos, o ninguno. El punto de partida del experimento consiste en iden-
tificar los atributos y niveles relevantes. Con estefin, serealizd un recorrido del lineal
en distintas cadenas de distribucion, lo que nos permitio identificar las maneras alter-
nativas de presentacion del producto. Los atributosy correspondientes niveles fueron:
Modo de produccion (ecolégico y convencional); Precio (2€, 2,5€, 3€, 3,75€, 4€ y
5€); Cascara (con cascaray pelada); Marca (con marca o envasada, y Sin marca o a
granel). Del recorrido del lineal se observé una elevada correlacion entre la presencia
de marca (ya sea del fabricante, p.gj. Borges o del distribuidor, p.€j. El Corte Inglés,
Consumer) y la presentacién del producto envasado. Por ello, aunque en principio
marca y envase parecen atributos distintos, para reducir la complejidad del experi-
mento y teniendo en cuenta la relacion observada, se consideraron conjuntamente.
Por otra parte, el precio se corresponde a cantidades equivalentes de nuez, es decir,
cuando la nuez tiene céscara, €l precio es por 750 gramos, mientras que si esta pe-
lada, €l precio se refiere a 250 gramos. A estos atributos se afiadi6 la variedad: Cali-
forniay Pecan para poder estimar el grado de aceptacion de esta variedad, no dispo-
nible actualmente en el mercado, y poder asi calcular la disposicién marginal al pago
por ella (o el descuento que un productor extranjero tendria que aplicar para poder
comercializarla en nuestro pais). Ambas variedades son de importacién, aunque la
California estéd completamente extendida y consolidada en el mercado espafiol. De-
bido al desconocimiento de la Pecan, seincluyeron fotografias de las variedades en el
disefio de las tarjetas, y se ofrecieron muestras a los participantes.

Dela combinacion de todos os posibles niveles de | os atributos, se obtuvieron 96
posi bles combinaciones o productos alternativos (6 x 24). El nimero de productos al-
ternativos a evaluar se puede reducir mediante la aplicacion de disefios ortogonales,
tales que permitan estimar los efectos principales de cada nivel de cada atributo. En
esta investigacion, se utilizaron dos disefios ortogonales (utilizando la herramienta
del paquete estadistico SPSS 10.0), cada uno con 16 productos alternativos. A conti-
nuacion, y tras comprobar que no existian productos repetidos, se eligieron aleatoria-
mente un producto de cada disefio, formando asi parejas. Este es uno de los posibles
procedimientos de disefio de experimentos de eleccion contemplado en Louviere et
al. (2000) y aplicado, entre otros por Scarpa et al. (2004). De este modo, se obtuvie-
ron 16 tarjetas o conjuntos de eleccion, formadas cada una de ellas por dos productos
alternativos, que etiquetamos con el nombre de Opcién A y B, y alos que afliadimos
la Opcidn C de «no eleccionx». El procedimiento descrito es vadlido cuando se trata de
alternativas cuya etiqueta no tiene un significado en si mismo, como en este caso. Un
giemplo de las 16 tarjetas evaluadas por |os consumidores se muestraen el Cuadro 1.

Las 16 tarjetas se repartieron a su vez en tres bloques, los cuales contenian seis
tarjetas en comun y cuatro diferentes. De esta forma, cada persona evalla diez tarje-
tas. Esta técnica denominada «blocking» es una practica habitual (Louviere et al.,
2000) y hasido aplicada, entre otros, por Scarpaet al. (2004), Jamesy Burton (2003)
y Garrod et al. 2002. Este método permite, por un lado, agilizar la investigacion vy,
por otro, obtener respuestas fiables, ya que la calidad en las respuestas tiende a bajar
debido a cansancio y € creciente desinterés que pueden sufrir los encuestados si se
ven enfrentados a un elevado nimero de elecciones (Wu, 2002; Johnson y Orme,
1996; Adamowicz et al., 1994).



112 Dena M. Camarena 'y Ana |. Sanjuan

Una encuesta piloto nos permitié comprobar que el experimento era compren-
dido, y sugirié la necesidad de llevarlo a cabo en grupos pequefios que facilitase su
explicacion. El experimento se llevd a cabo en Zaragoza, entre septiembre y octubre
de 2003, y conto con la participacion de 130 consumidores de nueces. Asimismo, a
experimento se adjuntaba un breve cuestionario sobre habitos de consumo y actitudes
hacia e producto, asi como sobre caracteristicas socio-demogréficas de los indivi-
duos, que no se analizan en este articulo.

CUADRO 1

Ejemplo detarjeta o conjunto de eleccion

TARJETA 1 OPCION A OPCION B
Técnicade produccion Ecologica Ecologica
Precio 3€ /499 ptas. 3,75 € / 624 ptas.
Envase/Marca Con Marca/lEnvasado Sin marcal/granel
Presentacion Sin céscara Sin céscara

Pecén California

Variedad

Comprariael producto: Ao B o ningunadelas anteriores C o

Nota: El precio serefiere, bien a 250 gramos de nuez sin cascara o 750 gramos de nuez con cascara.

3.2. Especificacion del modelo

A partir de la informacion proporcionada por e experimento de eleccidn se han
estimado dos modelos: logit y logit mixto. En el modelo logit, la utilidad que obtiene
¢l individuo n del producto i viene dada por la siguiente expresion:

Uin = Bpr * PR + Becco ® ECCO, + Boygw * CMSM; + Becge * CCSC + Bpecca * PECCA, + By
i =Opci6nA, B, C (6]

donde:
PR = precio del producto i, variable continua;
ECCO, =+1s d productoi esproducido con técnicas ecolbgicas,
=-1si € productoi es producido con técnicas convencionales,
CMSM; =+1s € producto i posee marca (envasado);
=-1d el producto i no posee marca (a granel);
CCSC, =+14d € productoi tiene cascarg;
=-1si € producto i no tiene cascarg;
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PECCA, =+1si d productoi esdelavariedad Pecan;
=-1d el producto i esdelavariedad California.

Salvo e precio, que se considera como una variable con efecto lineal, todos los
atributos se codifican como efectos (en lugar de variables dummy, con valores 0, 1),
que es la préctica habitual en este tipo de experimentos (Louviere et al., 2000). Cada
parametro estimado por tanto, representa directamente la diferencia de utilidad entre
un nivel y el que sirve de referencia. En nuestro caso, dado que todos | os atributos tie-
nen dos niveles, el efecto sobre la utilidad del nivel de referencia es el parametro
cambiado de signo (p.g. el efecto de convencional, es -Becco). Debido alanaturaleza
del experimento, disefiado para estimar |os efectos principales de cadanivel, no sein-
cluyen lainteraccion entre niveles de distintos atributos.

A laopcion C de no eleccidn, no se le asignd ninguna combinacion de niveles en
el disefio. Por tanto, en la estimacién, cada una de las variables arriba descritas to-
man el valor 0. Siguiendo la recomendacion de Haaijer (1999), se incluyen una
constante especifica para cada alternativa «real» (opcién A y B) en el conjunto de
eleccion (lo que equivale a incluir una constante para la alternativa C de «no elec-
cion»). El valor 0 de la alternativa de no eleccion representa un nivel adicional en
cada atributo. Cuando €l atributo es lineal (precio), este valor 0 actia como un nivel
real que puede inducir sesgo en el parametro correspondiente. En este caso, las
constantes contrarrestan este sesgo. Cuando los atributos se codifican como efectos
(el resto de los atributos en nuestro modelo: ECCO, CMSM, CCSC, PECCA), €
problema del sesgo no esté presente, porque todos los niveles (g. ecoldgico y con-
vencional) utilizan el valor 0 como referencia. No obstante, incluso en este caso es
recomendable incorporar las constantes especificas ya que permiten conseguir mejo-
ras sustanciales en el gjuste del modelo.

El segundo modelo estimado es €l logit mixto. El parametro del precio se ha man-
tenido fijo, a igual que en las aplicaciones empiricas referenciadas, para poder esti-
mar facilmente el precio implicito de las otras caracteristicas; y se ha asumido una
distribucién normal para €l resto de parametros, para permitir que cada caracteristica
pueda tener un efecto positivo o negativo sobre distintos individuos. La expresion en
[6], por tanto, se modifica simplemente afiadiendo un sub-indice n alos parametros:
Beccon s Bemswmn s Beesen Y Brecean La estimacion de los modelos se ha llevado a
cabo en GAUSS, adaptando |os programas disponibles en la pagina de K. Train:

http: //emlab.ber kel ey.edu/books/choice.html

4. Resultados

En el Cuadro 2 se muestran los resultados de |a estimacion del modelo logit con-
dicional y del logit condicional mixto. Ambos modelos son claramente mejores que
el modelo que solo incluye las constantes especificas, tal y como sefida la elevada
significatividad de la ratio de verosimilitud LLR, denotando el poder explicativo de
los atributos utilizados en el experimento. Asimismo, laratio LLR1 indica claramente
lamejoraen e poder explicativo del modelo logit mixto sobre el logit, y lasignifica-
tividad de las desviaciones tipicas estimadas en el logit mixto indican claramente la
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mayor idoneidad de este Ultimo para explicar las elecciones entre alternativas. De-
bido a esta superioridad, en lo sucesivo los andlisis se realizan sobre el logit mixto.

El signo de los parametros estimados proporciona informacion sobre el efecto
gue lapresencia de la caracteristica (en variables categoricas) o €l aumento (disminu-
cion) de una variable continua tiene sobre la probabilidad de elegir un producto que
incluyatales caracteristicas. Recorriendo los pardmetros estimados con el logit mixto
se puede concluir lo siguiente.

CUADRO 2

Par ametros estimados en €l logit basico

L ogit L ogit mixto
Variable Error Variable Error
Coeficiente Standard Coeficiente Standard
Precio -0,441* 0,072 Precio - -0,793* 0,103
ECCO 0,209* 0,068 ECCO media 0,412* 0,087
- - desv.tip 0,345* 0,110
CMSM 0,160* 0,044 CMSM media 0,285* 0,082
— - desv.tip 0,518* 0,100
CCSC 0,049 0,048 CCSC media 0,139 0,117
- - desv.tip 1,184* 0,137
PECCA -0,173* 0,040 PECCA media -0,307* 0,082
- - desv.tip 0,845* 0,112
CTE_A 2,742 0,259 CTE_A - 4,065* 0,449
CTE_B 2,757 0,275 CTE_B - 4,140* 0,467
LL(8), —1.244.61 LL(6), -1.128,77
LL(0) -1.275,56 LLR 293,58 (0,000)
LLR 62,14 (0,000) LLR1 231,68 (0,000)
N.Obs. 1300 N.Obs. 1.300

LL(0): Logartimo de lafuncién de verosimilitud evaluada en un modelo con constantes.

LL(B): Logaritmo de lafuncion de verosimilitud evaluada en el modelo con todas |as variables explicativas.

LLR: Ratio de Verosimilitud que contrasta la significatividad conjunta de los parametros del modelo del que se trate:
LLR =-2[LL(0)-LL(B)]; LL(B) = LL(B); en modelo logit; y LL(6) = LL(6), en el logit mixto.

LLR1: Ratio de Verosimilitud calculada como —2[LL(6),—LL(6),].

LLRy LLR1 siguen unadistribucion x2 con grados de libertad igual a ndimero de restriccionesimpuestas (o nimero de
coeficientes cuya significatividad conjunta se contrasta). El valor de probabilidad entre paréntesis.

* Indicaque el pardmetro es significativo a 5% del nivel de significacion.

El precio tiene un efecto negativo. A medida que el precio de las nueces dismi-
nuye la utilidad paralos consumidores aumentay, por tanto, aumenta la probabilidad
de elegir un producto que posea un precio menor, resultado consistente con una de-
manda normal. La produccion bajo técnicas ecol ogicas tiene un efecto positivo sobre
lautilidad, con lo que en igualdad de condiciones del resto de atributos, se favorecela
eleccion de una nuez ecolégica. El que lanuez posea marca también aumenta la pro-
babilidad de ser elegida, mientras que €l hecho de que la nuez tenga cascarano afecta
significativamente a la probabilidad de eleccion. No obstante, aungue en este caso la
mediadel parametro no es significativa, su desviacién tipicasi quelo esy, ademas, es
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una de las més elevadas, reflegjando la dispersion en las preferencias respecto a esta
caracteristica. La probabilidad de eleccién disminuye cuando la nuez es de la varie-
dad Pecan en lugar de California. Se trata de un resultado previsible teniendo en
cuenta la escasa familiaridad con la variedad Pecan motivada en buena medida por su
escasa 0 nula presencia en el mercado. Por Ultimo, mencionar que las constantes es-
pecificas son significativas y positivas, denotando que, en media, la utilidad de cual-
quiera de las dos opciones presentadas a los entrevistados, es superior ala que se de-
riva de laopcion de no eleccion.

Teniendo en cuenta la distribucion de los parametros se puede calcular €l porcen-
taje de consumidores que prefieren cada nivel. Asi, por g emplo, el parametro de eco-
l6gico frente a convencional tiene una media de 0,412 y una desviacion tipica de
0,345. Por tanto, la probabilidad de que el parametro sea positivo es:

0-(0,412)
0,345

=Prob[z>-1.194] = 1—Prob[z< 1.194] =1-0,12= 0,88

Prob [Bpegcca > 0] =Prob | z >

donde z eslavariable estandarizada, con unadistribucién N(0,1). Repitiendo este cal-
culo para cada una de las variables, obtenemos los siguientes resultados. En primer
lugar, €l 88% de los consumidores encuestados tiene una preferencia hacia el pro-
ducto ecolégico, mientras que el restante 12% prefieren el convencional; el 70% pre-
fiere el producto con marcay el 30% sin marca; las preferencias hacia la cascara se
distribuyen de manera bastante equilibrada: el 54% de los consumidores prefieren la
nuez con cascaray el 46% sin cascara; y finamente, la variedad California es prefe-
rida por €l 65% de los consumidores, mientras que la Pecan lo es por parte del 35%
restante. En lainvestigacion previa, se comprob6 que parte de los encuestados se in-
clinaban mas hacia variedades |ocal es de nueces que haciala nuez California. En mu-
chos casos, |as variedades |ocal es eran proporcionadas directamente por amigos o fa-
miliares que disponian de nogales. En este grupo de consumidores por tanto, no es de
extrafiar que al tener que elegir entre una variedad conocida, pero sobre la que no
muestran su predileccion, y una desconocida, seinclinen por esta tltima.

A continuacién, calculamos la disposicion marginal a pago (DMP) o €l precio
implicito por cada atributo. Dada la codificacién de las variables como efectos, ladis-
posicion a pago hay que interpretarla como ladiferenciaen euros entre lo que el con-
sumidor esta dispuesto a pagar por un nivel concreto en comparacion con el nivel de
referencia. Esta se calculacomo el cociente entre el parametro del atributo del que se
trate y € parametro del precio cambiado de signo. Este cociente informa del precio
gue deberia pagar € consumidor para mantener su utilidad constante al modificarse
un atributo. Por ejemplo, reduciendo el modelo alas variablesPRy ECCO: U = Bz *
PR + Becco ® ECCO + ... + €, cON Becco = 0,412y Bpr = —0,793. Paramantener la uti-
lidad constante cuando se pasa de un producto convencional auno ecolégico: AU =0
= Bpr * APR + Becco * AECCO = 0, es necesario un incremento en el precio que con-
trarreste el efecto positivo de ecoldgico igual a
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— APR — BECCO
DMP="ecco =~ Ber 7]

Al mantener el efecto del precio fijo, la disposicion margina al pago sigueladis-
tribucion del parametro del atributo que varia, pero dividido por € coeficiente del
precio (Train, 2003). La distribucion de la disposicion margina a pago se presenta
en el Cuadro 3.

CUADRO 3

Disposicion marginal al pago estimada con el modelo logit mixto

Disposicion marginal

Atributo/nivel al pago[DMP] (€)
Media Deﬁ!igcién % indivs. con
Tipica DMP>1€
Ecoldgico_ convencional 0,520 0,435 13,47
Con marca__sin marca 0,359 0,653 16,34
Con céscara_sin cascara 0,175 1,493 29,03
Pecan_ Cdifornia -0,387 1,066 9,65

Un consumidor medio esta dispuesto a pagar 0,520 € mas por una nuez ecol égica
gue unaconvencional; 0,359 € més por un producto envasado con marca frente a uno
sin marca vendido a granel; y 0,175 € mas por un producto con cascara. Por €l con-
trario, a consumidor medio habria que compensarle con un descuento de 0,387 €
para que estuviese dispuesto a adquirir una nuez Pecan en lugar de una de California.
No obstante, la elevada desviacion tipica pone de manifiesto la gran heterogeneidad
de preferencias y consecuentemente, de la disposicién al pago por cada caracteristica.
A partir de esta distribucion, se puede estimar la proporcion de consumidores que es-
tarian dispuestos a pagar distintos niveles de sobre-precio entre un nivel y €l quesirve
de referencia. En el Cuadro 3 se muestran |os resultados para sobre-precios de 1 €.
Este diferencial es especialmente relevante para el atributo Ecoldgico, yaque laincli-
nacion favorable que existe entre los consumidores hacia esta caracteristica, no se
manifiesta en una disposicion a pago de un sobre-precio que iguale € diferencial de
precios existente en el mercado. De este modo, tan solo un 13% de los encuestados
estaria dispuesto a pagar 1 € mas por una nuez ecoldgica que por una convencional.
Un 16% de los encuestados estarian dispuestos a pagar esta prima por un producto
con marca frente a uno sin marca, y un 29%, por un producto con cascara.

5. Conclusiones
Un experimento de eleccién ha servido de base para evaluar las preferencias

de los consumidores hacia las nueces, incluyendo la posibilidad de no elegir nin-
guna de las alternativas planteadas en cada conjunto de eleccion. El andlisis se ha
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Ilevado a cabo mediante la estimacion de un logit mixto que supera las limitacio-
nes de un modelo logit condicional, a considerar explicitamente la heterogenei-
dad de preferencias de los individuos en el componente no observable de la utili-
dad. Asimismo, esta modelizacién permite solventar el problema derivado de la
posible correlacion en dicho componente entre sucesivas elecciones llevadas a
cabo por el mismo individuo.

Los resultados corroboran la heterogeneidad de las preferencias de los indivi-
duos, mostrandose €l gjuste del logit mixto muy superior al logit con parametros fi-
jos. El supuesto de normalidad de la distribucién de los coeficientes permite no sélo
que las preferencias de distintos individuos hacia una caracteristica concreta sean di-
ferentes, sino ademas que éstas se polaricen, de forma que un grupo de consumidores
prefieran una caracteristicay otro grupo la opuesta. Asi, €l 88% de los consumidores
de nueces prefieren que €l producto sea ecolégicoy el 21% restante que sea conven-
cional. Un consumidor medio estaria dispuesto a pagar 0,52 € mas por una nuez eco-
I6gica que por una producida con técnicas convencionales, pero solo un 13% de los
consumidores, estaria dispuesto a pagar un sobre-precio de 1 € frente aunanuez pro-
ducida con técnicas convencionales. Este resultado esti en concordancia con otros es-
tudios centrados fundamentalmente en la caracteristica ecolégica: los consumidores
manifiestan su preferencia por productos ecoldgicos, percibidos como mas saluda-
bles y menos dafiinos para el medio ambiente, sin embargo, todavia no estén dispues-
tosapagar €l diferencia de precios existente en el mercado (Sanjuén et al., 2003). La
mayoria de los consumidores prefieren adquirir la nuez envasada o con marca (un
70%), estando dispuestos a pagar en media un sobre-precio de 0,359 € respecto a un
producto sin marca o a granel. Esta inclinacién hacia la marca puede estar motivada
por las garantias en términos de regularidad de lacalidad y factores de confianzay le-
altad. Las preferencias hacia la cascara estan igual mente distribuidas, de manera que
un poco més de la mitad de los consumidores prefieren adquirir la nuez con cascara,
por la que pagarian 0,175 € mas que por lanuez sin cascara. Finalmente, €l consumi-
dor medio prefiere la variedad California, de manera que habria que compensarles
con unareduccion en el precio de 0,387 € para que adquiriesen lavariedad Pecan. No
obstante, un 35% de los consumidores muestran unainclinacion haciala variedad Pe-
cén sobre la California.

De estos resultados se deriva que existe una demanda latente hacia nuevas varie-
dades de nueces, como la Pecan, pero que para contrarrestar la desconfianza derivada
del desconocimiento, seria preciso introducirla con un precio inferior, a menos, en
39 céntimos de € al precio medio de la variedad California, aigualdad del resto de
atributos. Asimismo, el andlisis indica la preferencia clara por la marcay la produc-
cion ecoldgica, caracteristicas que podrian afiadirse a la herramienta de precio para
favorecer la penetracion en el mercado nacional de esta nueva variedad.

Una vez detectada la heterogeneidad de las preferencias del consumidor, €l si-
guiente paso consistira en identificar las fuentes de esta diferencia. Para dllo, € tra-
bajo se ampliard en €l futuro hacialainclusién de variables socio-demogréficas y de
estilos de vida, paraidentificar segmentos en € mercado que permitan afinar las poli-
ticas de marketing por parte de las empresas comercializadoras.
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