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Resumen

Uno de los métodos de valoracion econémica mas conocidos es denominado valoracion contingente.
En su aplicacion, los encuestados responden una pregunta sobre su disposicion apagar (DAP) por el
uso y preservacion de un bien ptiblico. Sin embargo, este método tiene unaseria limitacion relacionada
con la posibilidad de obtener sesgo hipotético, debido a la falta de honestidad en las respuestas, lo
que produce un desbalance en el tamafio de los grupos derespuestas negativas (no dispuestas a pagar)
y positivas (dispuestas a pagar). Utilizando datosde valoracion contingente del Bosque Reservado
de la Universidad Nacional Agraria de la Selva (BRUNAS), se calcul6 la DAP utilizando diferentes
modelos de regresion logistica binaria. El primer modelo se obtuvo considerando el conjunto original
de datos con grupos nobalanceados. El segundo modelo se estimd luego de aplicar el algoritmo ROSE,
que permitiobalancear los grupos a través de la generacion de datos sintéticos. Después de aplicar
ROSE, el modelo obtenido logro una estimacion mas realista de la DAP y de su error estandar lo que
resultd en intervalos de confianza con menor amplitud en comparacion con el modelo inicial.
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Abstract

One of the best-known methods of economic valuation is called contingent valuation. In their
application, respondents answer a question about their willingness to pay (WTP) for the use and
preservation of a public good. However, this method has a serious limitation related to the possibility
of hypothetical bias, due to the lack of honesty in the answers, whichproduces an imbalance in the
size of the groups of negative (unwilling to pay) and positive (willing to pay) responses. Using
contingent valuation data from the Reserved Forest ofthe National Agrarian University of the
Jungle (BRUNAS), the DAP was calculated using different binary logistic regression models. The
first model was obtained considering the original set of data with unbalanced groups. The second
model was estimated after applyingthe ROSE algorithm, that allows to balance the groups through
the generation of synthetic data. After applying the ROSE, the obtained model achieved a more
realistic estimate ofthe DAP and its standard error which resulted in confidence intervals with less
amplitude compared to the initial model.

Keywords: logistic regression model, bootstrap, ROSE algorithm, contingent valuation, willingness

to pay (WTP), Reserved Forest of the National Agrarian University of the Jungle (BRUNAS).

1. Introduccion

El método de valoracién contingente, en su
conceptualizacidn, intenta concretar el vinculo
de los seres humanos y los ecosistemas (Bouwma
etal.,2018)ypermitela descomposicion del valor
total del bien ensus atributos (Melo et al., 2020)
brindando un enfoque util para la valoracion
econdmica de bienes publicos carentes de un
mercado, como los bienes ambientales, lo que
resulta en mayores ventajas para los tomadores
de decisiones y gestores en politica ambiental.
Es un método directo basado en preferencias
que las propias personas declaran (McFadden
& Train, 2017). El trabajo pionero de Bishop
& Heberlein (1979), luego Hanemann (1991),
mas recientemente MINAM (2021) y Vilela
et al. (2022) sehalaron que bajo este método
se somete a los consumidores a experimentos
controladosaplicados mediante un cuestionario
que permite observar sus preferencias haciendo
uso de un mercado hipotético, que es un
escenario donde se provee el bien o servicio
ecosistémico a valorar y donde se podra
observar las preferencias en las respuestas de
las personas.

La pregunta se realiza consultando al
entrevistado cuanto esta dispuesto a pagar como
maximo por el bien que se esta valorando. Melo
et al. (2020) senalaron que dado que el ejercicio
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de valoracion se basa en un escenario simulado,
es factible que se presente “sesgo hipotético”
(Rakotonarivo et al., 2016); es decir, que las
preferencias expresadas por los encuestados
podrian diferir ante circunstancias econdmicas
realeso que no respondan con total honestidad
sobre el valor para su disposicion a pagar.

Hanemann (1991) indic6 que el método de
valoraciéon contingente considera una eleccion
binaria, donde se escoge entrela posibilidad
de pagar o no pagar por la preservacion de un
bien, reflejando asi sus verdaderas preferencias.
Segun el argumentode Hanemann los individuos
son clasificados como:

e Los que estan dispuestos a pagar el

monto propuesto

* Los que no estan dispuestos a pagar el

monto propuesto

Esta clasificacion conlleva a tener grupos
altamente desbalanceados debido al sesgo
hipotético, que ocurre cuando el entrevistado
no asimila el mercado simulado o presume
que el pago propuesto no se efectuia como
un desembolso real. Ogrodowcyk (2003),indicéd
que el sesgo hipotético genera una sobre o
subvaloracion en la estimacion de laDAP.
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Tudela (2017) indicé que, s1i hay dos
alternativas en el proceso de waloracion
contingente, generalmente se aplica el
modelo de regresion logistica. La vanable
respuesta binaria es:

{ 0 s1 el encuestado 7 no acepta pagar
i~ U1 siel encuestado i acepta pagar

tal que Pr(y;=1) = m, y Pr(y,=0)=1-n_ donde
n, es la probabilidad que el encuestado i
acepta pagar por el uso v preservacion del
bien. Menardi & Torelli (2014) indicaron
que un desbalance en los grupos defimdos
por la vanable respuesta, debido al sesgo
hipotético, puede dar lugar a inconvenientes
en el proceso de estimacion y evaluacion
de los modelos va que los resultados se
obtendrian basicamente con los datos del
grupo mayoritario (los encuestados que
no aceptan pagar). mientras que los datos
del grupe minortario (los encuestados
que aceptan pagar) tendrian muy poca
participacion en el proceso de estimacion
de los parametros del modelo. Labandeira
{(2007) recomendd el uso de escenarios
mucho mis realistas para los encuestados,
dejando de lado las ambigiiedades o
generalizaciones.

Uno de los enfoques populares para resolver
el problema de desequilibrio en los grupos
es sobremuestrear el grupe minoritario
o submuestrear el grupo mayoritario.
Sin embargo, estos enfoques tienen sus
debilidades. En el método basico de
sobremuestreo, busca duplicar algunas
observaciones al azar del grupo minoritario
por lo que esta técnica no agrega ninguna
informacién nueva. Por otro lado, el método
de submuestreo se lleva a cabo eliminando
algunas observaciones al azar del grupo
mayoritario, asumiendo el costo de eliminar
parte de la informacion de los datos
origmales.

Lunardon ef al. (2014) proporcionaron un
marco adecuado para tratar simultineamente
con los problemas de estimacion ¥
evaluacion de la precision en modelos de
regresion logistica binara en presencia de
grupos desequilibrados en la distribucion de

la variable respuesta. Su algoritmo, conocido
como ROSE (Random Over-Sampling
Examples), combina el sobremuestreo y
submuestreo para generar observaciones
artificiales usando el método Bootstrap. Se
considera un conjunto de entrenamiento
T,. de tamafio n, cuya observacion es (x,
yJparani=1 ., n. Los grupos definidos
por la vanable respuesta son {c,c;} y se
asume que los valores observados para las
variables predictoras corresponden a un
vector aleatorio cuya funcion de densidad
desconocida es f{x). Ademais, n=n donde n.
es el tamafio del grupo ¢ paraj = 0.1. E
procedimiento para genﬂra.r una observacion
artificial uwsando ROSE se presenta a
contimuacion:

1. Seleccionary™*= c;con probabilidad T
2. Seleccionar (x, ¥) €T, al que (v, ¥°).

3. Seleccionar yx* de kﬁ-("- x) siendo &, una
distribucion de probabilidad cen en
X,y cuya matriz de covarianzas es H.

Esencialmente, se elige desde el conjunto de
entrenamientouna observacion que pertenece
a uno de los dos grupos y se genera una
nueva observacion dentro de su vecindario
cuya ancho estara deternmunado por H Se
considera, ademas, que k wrrespnndc a
una distribucion de pr{:-hz.hﬁﬁad siméirica y
unimodal.

Una vez seleccionado y™* =c, se

Z Pr{x|x;) = Z
=1

de tal forma que la generacion de nuevas
observaciones del grupo corresponde a la
generacion de datos a partir de la estimacion
de la densidad de kernel de f(x|c).

Dentro de todas las posibles alternativas, se
considera el kernel Gaussiano con matriz
de suavizacién diagonal Hj= diag(h, 0, h,0,
h {":') que minimiza la media mtegmda del
error cuadrado asintotica (AMISE) bajo
el supuesto que la verdadera densidad
condicional corresponde a la distribucion
normal Bajo esta consideracion, se tiene:

se tiene que:
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para g=1.....d v j=1,2. Ademss, ﬁqﬁ" s
la desviacion estandar muestral de las
observacicnes de la g-ésima vanable, que
pertenecen al grupo €,

En el Perg se han realizado recientemente
estudios de aplicacion del método de
valoracion contingente, wsando modelos
de regresion logistica binaria: Albarracin-
Valdivia ef al (2021), Medalla (2020),
Lavade (2021), Quispe (2020), Ramirez
(2022), etc. En el contexto internacional,
Garzon (2013) presentd ona revisicn de
literatura de aplicaciones de waloracion
contingente en América Latina y el Caribe
v adicionalmente se han consultade a
Hemnindez ef al. (2019) en Meéxico ¥
Gualli Guaman (2022) en Ecvador En
todos loz estudios mencionados, ze realizd
la estimacion directa de la DAP uvsando
modeles de regresion con respuesta binaria,
sin mencicnar los resgos que supone
el trabajar con grupos de respuesta no
balanceados.

El proceso de evaluacion de los modelos
de regresion logistica binaria se realiza a
través de la construccidn de una matnz de
confosion, presentada en la Tabla 1, que
permite comparar las predicciones del
modele con las respuestas obtenidas por los
encuestados. A partir de esta comparacion se
pueden observar los errores y aciertos en las
predicciones que pueden ser vtilizados en la
constroccidn de indicadores. En los modelos
de respuesta binaria se pueden obtener cuatro
posibles resultados en esta matriz. Cuando
el modelo predice cotrectamente gque una
persena aceptard el pago propuesto se dice
que se ha obtenido wn Verdadero Peositivo
(VP); sin embargo, si el modele predice
incorrectamente que una persona aceptara
el pago se dice que se ha obtenido un Falso
Positive (FP). De igual modo, se tiene un
Verdadero Negativoe (VN) si el modelo
predice correctamente que una persoma no
aceptara el pago, vy sera Falso Negativo (FIN)
zi el modelo predice incotrectamente que
ona persona no aceptara el pago.
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Tabla 1. Mairiz de confisicn

Valores observados
Prediccion seguim| _ =
el modelo ¥=0 ¥=1 Total
=0 VN FN |VN+EN
7=1 FP VP FP+VP
Total VN+FP | FN+VP

La Precision se define como la proporcion
de individoos comrectamente clasificados
que hay en el grupo de grupo de encuestados
gque el modelo predice como dispuestos a
realizar el pago.

Precisién = VP /(FP + VP)

La Sensitividad o Recall se define como
la proporcion de elementos comectamente
clasificados en el grupo de encuestados gue
realmente estan dispuestos a realizar el pago.

PSensitividad = VP /(VP + FN)

Este indicador se define como la media
armonica de Precision v  Reeall Se
recomienda vtilizar cuando se trabaja con
grupos no balanceados.

F score=2[(PrecisiénxRecall)/(Pracision ~Recall)]

La curva caracteristica operativa (ROC) es
una representacion grafica para diferentes
valores de la tasa de verdaderos positivos
en funcion de la tasa de falsos positivos
del modelo de clasificacion. El area debajo
de esta curva (AUC) es un indicador de 1a
capacidad predictiva del modelo de regresion
logistica estimado.

El objetive del presente frabaje de
investigacion fue estimar la DAP por
el servicio de ecoturismo del Bosque
Beservado de la Universidad WMNacional
Apgraria de la Selva (BRUNAS) en Tingo
Maria, usando los datos obtemidos por
Buiz (2007), considerando un modelo de
regresion logistica binaria estimado Inego de
realizar un proceso de balance de grupos a
través del algoritmo ROSE (Random Over-

Sampling Examples).
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2. Materiales v métodos

Se utiizaron los datos del estudio
desarrollado por Rmz (2007), obtemdos
mediante la aplicacion de encuestas a un
total de 250 personas mayores de 18 afios que
radican en el lugar y que conocian el bosque,
se les preguntd por su DAP para acceder al
servicio de ecoturismo. Los entrevistados
respondieron a la siguiente pregunta:

;Usted estaria dispuesto a pagar la cantidad
(2. 10, 20 o 50) PEN, como iinico pago
incluido en su recibo de luz del mes
siguiente, que le dard derecho a ingresar
cuatra veces durante los 3 meses siguientes
a fin de disfrutar del servicio de ecoturismo
que brinda el BRUNAS?

Las vanables consideradas en el estudio se
presentan en la Tabla 2.

La poblacion estaba formada por todos
los wisitantes del BRUNAS de Tingo
Maria. El estudio se realizd en el afio 2007
considerando una muestra de 250 visitantes,
obteniéndose 175 respuestas positivas, que
aceptaron pagar el monto propuesto, y 75
respuesta negativas, que rechazaron pagar el

monto propuesto.

Para la estimacion de la DAP se considera
un modelo de regresion logistica multiple:

T xR 1)

donde x.T es un vector de valores observados
para las variables predictoras v # es el vector
de coeficientes de regresion. El modelo
estimado con las respuestas obtemidas por
los encuestados es:

stendo X X, X 1y varnables predictoras
v A es el monto propuesto de pago por el
uso v conservacion del bien publico. Una
estimacion de la DAP, a partir del modelo
anterior, es:

L dA (2)

_ pm
DAP = ‘rﬂ 1+:xp{??,._lﬁlu_,+ﬁp.4}

Tabla 2. Identificacion de las variables

Variable

respuesta Descripcion

Indica el rechazo o la aceptacion a pagar
el m{mto %mpuesm del encuestado.
— rechazo pagar el monto
o l SL acepto pagar el montol
propuesto

Indica el monto propuesto por el
encuestador, el cual sera tado o no
como pago (en PEN) para el acceso al
parque 2, 10, 20 o 50 soles.

MONPROP

Indica si el motivo de la visita es
observar 1a flora del parque.

P O0=No

P 1=51

MFLO

Indica s1 el entrevistado visitaria ofra
vez €l parque.

r 0=No

P 1=5i

IVISIT

Indica el lngar de procedencia del
entrevistado.

r 0 =Foraneo

P 1=Local

LUGH

Indica la edad del entrevistado en
A0S,

Indica el sexo del entrevistado.
KEXO b 0=Homhbre
r1=DMujer

[ndica en grado de instruccion del
entrevistado.

[EDUC F 0=No umiversidad

1 =TUmversidad

Indica la situacion laboral del
7L entrevistado.

r  0O=Desempleado

* 1=Empleado

Indica el mimero de persomas que
trabajan en el hogar del enfrevistado.

- [ndica el ingreso mensual del
entrevistado en soles.

donde X Xy €8 el vector correspondiente a la
media de cada variable predictora obtenida
a partir de las respuestas brindadas por los
encuestados.

La estimacidn por intervalo para la DAP se
obtuvo usando el método Bootstrap (Efron
& Tibshirani, 1994). Se trata de una técnica
de remuestreo que permite obtener muchas
muestras con reemplazo, a pariir de una
muestra micial, calculando en cada una de
ellas la cantidad de mterés y obtemendo
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Tabla 3. Proporcién de respuestas de
aceptacion o rechazo pagar el monte

propuesto
Disposicion a pagar  Canfidad  Proporcion

Si=1 175 0.7
No= 75 0.3
Total 250 1.0

lﬂgl a7 Bo+ i Xyy + FaKa,y +
i

informacion adicional para el proceso de
mnferencia. Se pueden obtener intervalos
de confianza para el parametro de mterés
e usando los resultados obtenidos con el
método Bootstrap. El intervalo de confianza
del (1-a)% para el parametro e = g (F) por el
método de percentiles, esta dado por:

Faj2(F) =€ = g7%,2(F) (3)

donde g, (F) es el percentil que corresponde
una probabilidad o. obtemido desde la
d1stnbucmn del estimador Bootstrap 9=g{Fj

El proceso de generacion de muestras
sintéticas a través del algoritmo ROSE
considera un conjunto de entrenamiento
T, . de tamafio n, cuya observacion es (x,
y)parai=1, ., n Los grupos defimdos
por la varnable respuesta son {c,c;} v se
asume que los valores observados para las
variables predictoras corresponden a un
vector aleatorio cuya funcién de densidad
desconocida es f{x) Ademas, n<n donde n,
es ¢l tamafio del grupo c. paraj = 0.1. E
procedimiento para geﬂemt una observacion
artificial usando ROSE se presenta a
continuacion:

* Seleccionary®= ¢; con probabilidad T
e Seleccionar (x, y) € T tal que y=y™

* Generar una observacion sintética
x* desde Rﬁﬁ( x;). siendo K una
distribucion de pmbabllldad centrada en

X, y cuya matriz de covarianzas es fj.

El procedimiento de anilisis de los datos v
estimacion de la DAP se desarrollé bajo la
siguiente secuencia:
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1.Estimacién del modelo de regresion
logistica binana usando todas las
variables predictoras disponibles de la
Tabla 2 y el conjunto original de datos
con grupos desbalanceados (Modelo
1). Identificacion de las varables
predictoras significativas al 5% de mivel
de significacion.

-+ ép—lXp—Lr + .&p‘q!. - xp—l.!.Bp—l + ﬁp*‘q

2.Estimacion del modelo de regresion
logistica binaria considerando las
wvariables predictoras identificadas en el
paso anterior (Modelo 2).

3. Division del comjunto onginal de
datos en el conjunto de entrenamiento
v el conjunto de prueba (80% vy 20%
respectivamente)).

4. Balanceo del conjunto de entrenamiento
usando las muestras sintéticas obtenidas
mediante el algoritmo ROSE.

5. Estimacion del modelo de regresion
logistica binaria usando el conjunto de
entrenamiento con grupos balanceados
¥ las variables predictoras significativas
identificadas en el paso 2 (Modelo 3).

6. Estimacion de la DAP, su error estandar
v el intervalo de confianza Bootstrap a
partir de los Modelos 2 v 3.

7. Calculo de los indicadores de Ia
capacidad predictiva de los Modelos 2

v 3.

Elprocedimiento de analisis serealizéusando
el programa estadistico R, en especifico los
paquetes DCchoice v ROSE. El paquete
DCchoice permite obtener modelos de
eleccion discreta para la estimacidn del valor
econdémico de un bien pablico v el paquete
ROSE permite balancear los grupos a través
de la generacion de muestras sintéticas.

3. Resultados v discusion

Se estimd el modelo de regresion logistica
binaria considerando todas las wvariables
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predictoras dispomibles (Modelo 1) v el
conjunto original de datos. A continuacion,
se eliminaron las wvamables predictoras
no significativas usando un nivel de
sigmficacion del 5%. Luego, el modelo de
regresion logistica binaria final considera
las vanables predictoras VISIT. LUGN
e ING (Modelo 2) Los coeficientes de
regresion estimados v sus errores estandar
correspondientes para ambos modelos se
presentan en la Tabla 4.

Tabla 4. Modelos 1 y 2 usando el conjunto
de datos con grupos ne balanceados

Modelo 1 Modelo 2
{Intercepta) -5, 00Q*== -4 433w
(1427 (1,027)
MFLO 0,604
(0.542)
VISIT 4 Q75F%= 4 384%==
(0.879) (0.837)
MONFROF 0 087*** -0,084%**
(0.014) (0.014)
LUGN 1.010* 1,137
{0.471) {0,440
EDAD 0.010
(0.024)
SEXO 0,034
(0.466)
EDUC 0312
(0.504)
SITL 0,228
(0.405)
TRAEH 0,664
(0,370)
ING {]_m}t## {]_mg*##
(0.001) (0.001)

Nota: Significancia: “***70,0017**70,017*0,05.
Desviacion o emror estandar del coeficiente esimado
€I paréntesis

La Tabla 5 muestra la distribucion de los
conjuntos de entrenamiento v prucba. Para
este fin se eligen aleatoriamente el 80% de
las observaciones para constituir el conjunto
de entrenamuento y el 20% restante conforma
el conjunto de prueba.

Tabla 5. Distribucicn del tamafio del
conjunto de entrenamiento v de prueba

Respuesta ;
Datos o N Total Porcentaje
Entrenamiento 62 138 200 80%
Prueba 13 37 50 20%
Datos - -
orizinl 75175 230 100%

El proceso de generacion de muestras
sintéticas se realizo vilizando el algontmo
ROSE. Este método busca equilibrar
los grupos defimdos por la vanable de
respuesta v se realizé solo en el conjunto
de entrenamiento. tal como se muesira en
la Tabla 6. El comunto de prueba mantiene
su estructura inicial debido a que se trata
del conjunto de datos usado para evaluar el
modelo estimado.

Tabla 6. Distribucicn del tamafio del
conjunto de entfrenamiento sin y con
balanceo

Datos del conjunto de entrenamiento no

balanceada
{antes de aplicar Rose)

Respuesta Cantidad Proporcion

Si 140 0.70

No 60 0.30
Total 200 1.00
Datos del conjunto de entrenamiento balanceada

{(después de aplicar Rose)

Respuesta Cantidad Proporcion

51 a2 0.46

No 108 0.54
Total 200 1.00

Se estimd el modelo de regresién logistica
bmnaria, considerando todas las wvariables
predictoras presentes en el Modelo 2. usando
el conjunto de entrenamiento con grupos
balanceados con el algoritmo ROSE (Modelo
3). Los coeficientes de regresion estimados
y errores estindar correspondientes a los
Modelos 2 v 3 se presentan en la Tabla 7.
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Tabla 7. Modelos 2 y 3 (antes y después de
ROSE)

Modelo 3
Varsbles (e ROsE) | (Gespucs de
Qaerepo) 3 ol
VISIT 4{38343*?;* Sffll%;;
MONPROP ﬂﬁ ;Bﬂ;;* %JE?Q)
wex  LBEe ogion
ING 03%0*1:* {ﬂ{ioglj&[;;

Nota: Significancia: ***0,001**0,01%0,05.
Desviacion o error estandar del coeficiente
estimado en paréntesis

La Tabla 8 muestra la estimacion de la DAP,
usando la ecuacion (2). su error estandar v
el intervalo de confianza correspondiente,
obtenidos a partir de los Modelos 2 v 3.

Tabla 8. Falor estimado de la DAP (PEN) en
los Modelos 2y 3

Modelo 2 Modelo 3
(antes de  (después de
ROSE) ROSE)

DAP estimada 356 144
Error estandar 8.605 3.884
Intervalo de (8.1505; 47115,
confianza 42,5100 0.536)
Numero de datos 250 200
Grupo Balanceados No 5i

Los resultados obtenidos en la Tabla 8
muestran que el valor esttmado de la DAP a
partir del Modelo 3 es de aproximadamente
14 4 PEN. mucho menor en comparacion
con los 35,6 PEN obtenidos a partir del
Modelo 2. Al utilizar el Modelo 2 es posible
obtener una sobreestimacién del walor la
DAP Por otro lado. con el Modelo 3 se
obtuvo una reduccion en el valor del error
estindar correspondiente, lo que implica una
mayor precision en la estimacion obtenida.
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Los indicadores de la capacidad predictiva de
los Modelos 2 v 3 no presentaron diferencias
importantes segin los valores dela Tabla 9:1a
Precision aumenta de 0,896 2 0,967, el Recall
disminuye de 0,937 a 0.829, el valor F-score
disminuye ligeramente de 0,916 a 0892 y el
drea bajo la curva ROC aumenta de 0,923
a 0,971 al pasar del modelo estimado con
grupos desbalanceados al modelo estimado
luego de aplicar el algoritmo ROSE.

Tabla 9. Indicadores de la capacidad
predictiva para los modelos 2 y 3

Modelo 2 {ﬁﬂdﬂl‘: gt
(antes de ROSE)  “RigE)
Precision 0.896 0.967
Recall 0,937 0,820
F-score 0916 0,892
AUC 0.923 0971

4. Conclusion

Sobre la base de los resultados obtenidos se
puede concluir que:

b

El Modelo 2 (grupos ne balanceados)
v el Modelo 3 (grupos balanceados)
no presentan diferencias significativas
en los wvalores obtemidos para sus
indicadores de capacidad predictiva.

2. La estimacion de la DAP obtemada con
el Modelo 3 presenta mayor eficiencia
estadistica en comparacién con la
estimacion obtenida por el Modelo
2, debido a que se reduce el error
estindar v la amplitud del intervalo de
conflanza correspondiente asociados a
las estimaciones.

[¥5)

Sin embargo. a partir del Modelo 3 se
obtuvo una estimacion mucho mas
realista para la DAP (14,2 PEN), en
comparacion con la estimacion obtenida
con el Modelo 2 (35.6 PEN). De esta
forma, utilizar el algoritmo ROSE para
el balanceo de grupos permite una mejor
estimacion del modelo logit evitandose
una sobreestimacion de la DAP.
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