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Introduction 
Environmental economists have argued that pollution trading programs are an efficient means of 
improving environmental quality, as they give firms with the lowest pollution control costs the largest 
incentive to reduce pollution. Such low‐cost firms are able to sell pollution credits to firms with higher 
control costs. Aligning incentives with control costs is the condition needed to ensure minimum‐cost 
control of pollution overall. Such incentives typically do not arise from traditional, uniform regulations. 

Following on the highly successful trading programs for air emissions such as sulfur dioxide (NCEE  
2001), many states have recently adopted trading programs to improve water quality. There are at least 
37 WQT programs currently active or under development in over  20 states (Faeth  2000; Woodward  
2002; Breetz  2004). In principle, such programs could be applied to any water‐borne pollutant and allow 
trading among point sources, among nonpoint sources, or between point and nonpoint sources (the 
latter is known as ‘point‐nonpoint trading’). Most of the existing programs are designed with point‐
nonpoint trading to limit nutrient loading: point sources are allowed to meet their nutrient emission 
limits by purchasing water quality credits from agricultural producers in the surrounding watershed. 
These producers are then obligated to implement a best management practice (BMP) that reduces 
expected nutrient loading by an amount commensurate with the number of credits sold. 

Substantial evidence exists that nonpoint sources can reduce nutrient loading at a much lower cost than 
point source polluters in many watersheds, suggesting substantial scope and gains from point‐nonpoint 
trading (Faeth  2000). Despite the potential gains, perhaps the most commonly noted feature of existing 
programs is low trading volume; none of the programs have had extensive trading activity and many 
have had no trading at all (Hoag  1997). A widely cited and vivid example is the Fox River program in 
Wisconsin (Hahn 1989), which had only one trade after its inception in  1981 even though an early study 
(ONeil 1983) found substantial gains from trading among all participating firms. 

These outcomes suggest the presence of obstacles to trading that were not recognized in the design of 
existing programs. While these obstacles have not been researched in a systematic way, individual 
studies have identified various trading barriers in different contexts. These barriers can be divided into 
four groups. First, potential partciciants in a WQT market may be deterred by hidden or intangible costs, 
such as the perceived risks of future regulation (King and Kuch 2003), or public relations problems from 
``buying the right to pollute'' (Hoag 1997). Trades also may be prohibited by high transactions costs, 
which would include the expenses for searching for trading parntners and bargaining over price and 
other trading terms (Stavins 1995). Transactions costs are likely to be high in WQT programs that rely on 
a bilateral negotiation to generate trades instead of a centralized exhange (Woodward 2002). Limited or 
low information levels among market participants regarding the knowledge of each others’ bid prices is 
another potential infefficiency discussed in the literature (e.g., Ermoliev et al. 2000). Finally, many 
existing programs set high ``trading ratios'' between nonpoint and point sources to adjust for the 
greater uncertainty in nonpoint loading reduction (EPA 1996). However, such ratios operate like a tax to 
dampen the benefits from trading, hence theoretically reducing trading volume (Malik 1993, Horan 
2001). 



2 
 

To examine the ways that various market imperfections may impact the performance of a WQT market, 
an agent‐based model was constructed which simulated a hypothetical point‐nonpoint market. In 
particular, the market was modeled using a variant of the sequential, bilateral trading algorithm 
proposed by Atkinson and Tietenberg (1991). This paper first presents an overview of the simulation 
modeling technique and then analyzes the effects of two prominent market impediments identified in 
the WQT literature: information levels and trading ratios.  

Relevant literature 
While WQT has been promoted by economists as a way to cost‐effectively achieve water quality goals, 
experience with actual WQT programs has yet to produce these results. To better understand the 
factors impeding trading, much theoretical work has been done. But very few articles have actually 
simulated an environmental trading market in action and only a small number of these have focused on 
water quality trading. Two articles in particular have performed trading simulations and are very 
applicable to this paper. An often cited article in the environmental markets literature is that of Atkinson 
and Tietenberg (1991) where a sulfur dioxide trading market was simulated. Netusil and Braden (2001) 
followed later with a simulation of a water quality market with varying transaction costs. There also are 
several relevant articles which addressed the effects of a trading ratio including Horan (2001) and Horan 
and Shortle (2005).   

There are two notable studies in particular which simulated environmental trading markets using 
sequential, bilateral trading processes.  

Atkinson and Tietenberg examined the bubble policy of the Emissions Trading Program. This well‐known 
and often cited article attempted to explain the divergence in costs between the least cost solution and 
incentive based emissions trading approaches in air quality. More specifically, the article examined the 
hypothesis that a sequential, bilateral process cannot achieve a cost effective equilibrium in markets 
dealing with non‐uniformly mixed pollutants. 

The data used in this study came from 27 point sources in the St. Louis Air Quality Control Region. The 
pollution transfer coefficients were a function of its location, stack height, average mixing height, stack 
exit conditions, stability wind rose and pollutant decay rates. Each source’s control costs were a function 
of the temperature and volume of the effluent gas stream, type and efficiency of existing controls, fuel 
requirements and maximum process rate. Seven different control technologies were examined: wet 
scrubbers, mechanical collectors, electrostatic precipitators, mist eliminators, fabric filters, afterburners 
and fuel substitution. The total annual costs were a summation of the annual capital and installation 
costs and the annual operating and maintenance costs. The potential cost savings were calculated as the 
difference between the pre‐trade equilibrium costs and the post‐trade costs. 

Four trading scenarios were simulated. Simultaneous trading with full information was the first scenario 
modeled. This most closely mimicked the least cost solution. The second scenario consisted of 
sequential trading with full information. That is, firms were assumed to have complete knowledge of 
each other’s control costs, so that trades occurred in the order of gains from exchange – i.e., the first 
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trade was between the two traders that had the most to gain from a transaction. The last two scenarios 
were both sequential, but they operated under differing forms of partial information. The first partial 
information scenario began by finding the source with the lowest marginal control cost. The best 
possible trading partner was found and the trade was consummated. Then the next lowest marginal 
control cost firm was identified and the “best” trading partner was found and the trade was executed. 
This process continued until no trades remained. In the second partial information scenario, a firm was 
randomly selected and a “best” trading partner was found. This random selection process was 
continued until no trades remained. This algorithm was run 500 times for each air quality standard. In all 
of the scenarios the air quality standards had to be met. 

The results showed that more stringent standards resulted in greater divergences from the least cost 
benchmark, for all of the scenarios. The authors also concluded that the amount of information 
available and the sequencing of trades played a large role in the amount of cost savings realized. They 
thought that the most realistic scenario should be found somewhere in between the full information, 
sequential trading scenario and the random partial information scenario (thus achieving anywhere 
between 7% to 88% of the least cost benchmark). They do admit, however, that their cost savings 
results may be too optimistic due to not accounting for transaction costs. They also suggested that a 
market for uniformly mixed pollutants may come closer to achieving the least cost benchmark. 

Netusil and Braden built upon Atkinson and Tietenberg (1991) and extended their previous work in the 
area of transferable discharge permits. This is one of only a few studies that examined markets for water 
quality. The authors examined the effects of sequential bilateral trading under imperfect information in 
a hypothetical sediment loading market. Their model allowed market participants to make multiple 
trades as opposed to a single trade. 

The paper also incorporated different levels of transaction costs into each trade. This is one of a few 
studies that included these costs. Another unique issue that the authors addressed is lumpy abatement 
technologies. Trading does not always result in perfectly divisible transactions. This effectively simulated 
how a market would function in the real word, since the quantity supplied by a given trader does not 
always equal the quantity demanded by a given trading partner. 

The data used in this analysis came from a 1,064 acre watershed area in Macon County, Illinois. 
Modeling was performed using a gain‐ranked (high information) and a random (low information) 
contracting scenario. This is consistent with Atkinson and Tietenberg (1991). In each scenario, the 
number of internal and external contracts was computed. Internal contracts were defined as trades 
between two sites under common ownership and external contracts were trades between two separate 
entities. 

The results showed that under the gain‐ranked scenario, the sediment load under all transaction costs 
levels were lower than the regulatory policy’s requirement. Another important finding in this scenario 
was that the distribution of internal and external contracts changed as the transaction costs levels 
changed. High transaction costs resulted in a decrease in overall trading and caused a shift towards 
internal contracting. 
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A very interesting finding was that as transaction costs increased, the overall spending on abatement 
activities can sometimes decrease. The reasoning is that high transaction costs block low value contracts 
from occurring and allow the higher value trades to happen. Under random contracting (low 
information), however, an increase in transaction costs always resulted in an increase abatement and 
total costs. 

The conclusions drawn were that neither trading scenario matched the least cost solution. This is 
because the least cost solution allows for simultaneous multilateral reallocations. Nevertheless, it is 
important to note that both trading scenarios resulted in substantial cost savings relative to the 
regulatory approach even at the highest transaction costs level and lowest information level. 

Horan (2001) and Horan and Shortle (2005) analyzed different levels of trading ratios in the context of 
water quality trading. Horan (2001) presented trading ratios utilized in several existing, pilot, and 
planned point‐ and nonpoint‐source trading markets. These ranged from 1.3:1 to 3:1. Horan and Shortle 
(2005) performed a numerical example of trading in Susquehanna River Basin and arrived at “optimal” 
trading ratios in the range of 0.89:1 to 3.3:1  

Horan (2001) argued that from an economically optimal standpoint, the optimal trading ratio would 
necessarily be less than one when a WQT model is specified to have uniformly mixed pollutant loads, 
stochastic nonpoint loads, convex damages, and no transactions costs. This is because the variability in 
nonpoint loadings creates stochastic ambient pollution concentrations and stochastic damages from 
pollution. This leads to more social risk if damages are convex in ambient pollution and if increases in 
nonpoint loadings increase the variability of ambient pollution. Social risk is costly, so there are more 
benefits to reducing the variable nonpoint source pollution. Thus, smaller trading ratios are more 
economically efficient.  

But, Horan (2001) suggested that it is realistic to assume policies are designed to allocate resources with 
the context of policy makers’ preferences, not to maximize aggregate economic surplus. Thus, trading 
ratios are designed to be politically optimal. He further argued that trading ratios in excess of one may 
be the rational public sector response to the risk associated with stochastic nonpoint pollution. Thus, 
trading ratios must be greater than one for most trading programs to be politically viable. 

Conceptual model 
As with most markets, WQT markets can suffer from various imperfections and frictions which tend to 
hinder trading and/or reduce the overall gains from trading. This section will utilize classic demand an 
supply diagrams to assess the impact of different market imperfections. 

Frictionless market 
As a point of comparison, the equilibrium of a frictionless market with no imperfections is discussed 
first, represented in Figure 1. The demand curve in this figure represents treatment plants’ willingness 
to pay (WTP) for purchasing credits, reflecting the cost of controlling pollution through technology 
upgrades. The supply curve represents farmers’ cost of pollution control through best management 
practices, which is their willingness to accept (WTA) to sell credits. When Q = 0 credits, treatment plants 



5 
 

are meeting their limits by controlling all of their pollution through their own facility upgrades or 
technological improvements. As Q increases, plants are buying credits to allow more of the pollution to 
be controlled by the nonpoint sources. Thus, at any point on the diagram the total amount of pollution 
control does not change; however, the sources responsible for the pollution control does change. Stated 
differently, the quantity of trades has zero effect on expected water quality. 

Figure 1 Frictionless water quality trading market 

 

This frictionless market condition assumes there are no intangible or transaction costs, and also that the 
trading ratio is 1:1. In the equilibrium of this market, point sources purchase Q* credits from nonpoint 
sources at a price of P*. Area   represents the market gains to point sources, reflecting the difference 
between the potential cost of technology upgrades (points along the demand curve) and the actual cost 
of purchased credits (the price P*). Area B is the gain to nonpoint sources, or the price received for the 
credits sold (P*) less the cost of generating those credits (points along S). The sum of these two areas is 
equal to total benefits or total cost savings from the program. Cost savings are maximized under these 
frictionless or  “perfect” market conditions. 

It is important to note that the areas delineating the gains to point source and nonpoint sources in the 
figure assume that every contract is traded at the equilibrium price, P*. This would only occur under a 
simultaneous trading scenario. However, the way water quality markets are designed, trading must 
occur in a sequential and bilateral fashion. So, each contract results in a potentially unique price. 
Acknowledging this would change the individual values of the point‐ and nonpoint‐source gains, but the 
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total cost savings (sum of the two gains) would not vary. This limitation is true for all of the following 
market scenarios.  

Trading ratios 
Figure 2 displays the impact of imposing a trading ratio on an otherwise frictionless market. As explained 
above, maximum efficiency is achieved by a 1:1 trading ratio. Imposing a 2:1 trading ratio affects the 
nonpoint sources or the suppliers in the market. They must reduce nutrient loading by two pounds in 
order to receive one tradeable credit. This essentially doubles the price of all credits sold, resulting in 
the steeper supply curve shown in Figure 2. 

Figure 2 Effects of the trading ratio on market performance 

 

The quantity of credits traded reduces to Q’ and the equilibrium price of credits increases to P’. The 
gains to point sources with the 2:1 trading ratio is area A, compared to area A + B + C + D in the efficient 
market. Thus, raising the trading ratio to 2:1 induces a loss to point sources of area B + C + D. The gains 
to nonpoint sources with a 2:1 trading ratio is area B + C + E + F, compared to area E + F + G in the 
efficient market. Thus, the net effect of the 2:1 trading ratio to the nonpoint sources is equal to B + C – 
G. If B + C is bigger than G, then the nonpoint sources benefit from the higher trading ratio. The change 
in total cost savings from the higher trading ratio is equal to a loss of area D + G. 

Unlike the frictionless market, expected loading in this case does respond to changes in the volume of 
credit trades. Because nonpoint traders must reduce loading by 2 pounds for every 1 pound emitted by 
point source traders, there will be a net reduction of 1 pound of expected loading for each trade. For the 
equilibrium depicted in the diagram, point sources increase their expected loading by Q’ pounds, while 
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nonpoint sources reduce expected loading by 2Q’ pounds. This implies a net reduction in expected 
loading equal to Q’ pounds. 

Information levels 
Another type of imperfection considered is limited information, which impacts the sequencing of trades. 
A frictionless market presumes full information, where every participant in the market knows precisely 
the willingness‐to‐pay and willingness‐to‐accept of all potential traders. In this situation, the trades 
would be executed in order of their market gains: the first trade would be between the buyer with the 
highest WTP and the seller with the lowest WTA, with successive trades yielding progressively narrower 
gaps between WTP and WTA until all gains have been exhausted at the equilibrium point. In a low 
information scenario, participants have little or no information on other traders’ WTP or WTA values. In 
this limiting case, buyers and sellers would be traders would be paired together in a random order 
uncorrelated to the gains from trading. 

Ermoliev et al. (2000) actually proved that random‐ordered, sequential trading can lead to an efficient 
outcome (Q* in Figure 3). However, this can only occur when every participant has the ability to be a 
buyer and a seller and there are no transaction costs. That is, traders can back out of earlier trades at no 
penalty if they find a new trading partner that is more advantageous. This assumption is unlikely to hold 
for water quality trading programs in practice, where each trade usually involves a binding contract that 
can only be breached at some financial penalty. All of the models in this paper operate under the 
assumptions that only point sources are able to buy credits, only nonpoint sources can sell credits, and 
that the penalties for breaching trade contracts are prohibitively large. Since Ermoliev et al.’s (2000) 
assumptions are not met in these models, different information levels should result in different levels of 
cost savings. 

Figure 3 shows the effects of different information levels in the market. For this example, the focus will 
only be on the point sources located at points 1 and 3 along the demand curve (hereafter plant 1 and 
plant 3), and the nonpoint sources located at points 2 and 4 along the supply curve (hereafter farm 2 
and farm 4). For simplicity, let us assume that all four of these entities would trade at most one credit. 
As in any market, the net gain from a given trade is equal to the difference between the price along the 
demand curve and the price along the supply curve. In a full information and frictionless market, the 
first transaction involving any of these traders would be between plant 1 and farm 4. Plant 3 and farm 2 
will not engage in trading because there would be a negative net gain from doing so. So, for the four 
traders combined, the net gain from trading under full information is P1 – P4. 
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Figure 3 Effects of information on market performance

 

A low information scenario, on the other hand, has the potential to result in different net gains 
(theoretically, it also has the potential to result in the same net gains). Suppose plant 1 trades with farm 
2. The resulting net gain from this transaction is P1 – P2. Suppose also that plant 3 trades with farm 4 for 
a net gain of P3 – P4. The combined net gain from this sequence of trading is (P1 – P2) + (P3 – P4) = (P1 – 
P4) – (P2 – P3). So, assuming that all other traders are paired the same as the full information scenario, 
this  “ill‐ordering” of trades would reduce the overall market gains by P2 – P3. This suggests that lower 
information is likely to increase trading volume while reducing the total gains from trading. However, 
whether point sources or nonpoint sources gain or lose from less information depends on the order of 
trading that is realized and cannot be unambiguously predicted. 

Co‐effects of trading ratios and information levels 
The last type of market imperfection covered in this paper are the co‐effects of trading ratios with low 
information levels. The combinatorial effects of these two imperfections can be seen graphically in 
Figure 4. The overall gains from trading should decrease when a trading ratio greater than one is 
introduced to marketplace, regardless of the information levels. However, the market will not 
necessarily become less cost‐effective when there is a larger trading ratio and lower information. This is 
because as the trading ratio increases to 2:1, the potential for “ill‐ordered” trading decreases as the 
number of potential sellers declines. The relative lengths of line segments F1 and F2 demonstrate this 
decline. Thus, in the case of higher trading ratios the information levels are not as crucial because the 
potential for “ill‐ordered” trading decreases.  
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Figure 4 Co‐effects of trading ratio and information levels 

 

Conceptual model summary 
 The main predictions of theory are that the lack of information increase the quantity of credits traded 
and reduce overall cost savings. The trading ratio will also reduce overall cost savings but will be 
negatively related to the quantity of credits traded. However, several relationships cannot be resolved 
from theory alone, nor can the magnitude of any of the impacts be assessed. These items will be 
determined in the empirical simulation analysis in the following sections. Table 1 summarizes the 
predictions made. 

Table 1 Summary of predictions from market analysis 

Simulation Model 
An agent‐based model (ABM) was created to simulate a hypothetical point‐nonpoint source market. 
ABM’s have been increasingly applied to study the micro‐level decision making that occurs in complex 
systems (Tesfatsion 2006). This simulation was one in which all wastewater treatment plants were 
required to meet proposed stricter limit of nutrient concentrations in their discharge stream. Plants 
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Type of Market Imperfection  Trading Volume Producer Surplus Cost Savings  Expected Loading

Trading ratio  ‐ ? ‐ ‐ 
Lack of information  + ? ‐ 0 
Trading ratio & low information  ? ? ‐ ‐ 
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could either upgrade their technology to meet this limit, or else keep their old technology and buy water 
quality credits to offset their excess discharges. Such a regulatory driver is necessary for the market to 
function. 

The model relies on user inputs of willingness‐to‐pay (WTP) for purchasing credits by each of the 
wastewater treatment plants and willingness‐to‐accept (WTA) for selling credits by each farmer who is a 
potential trader. A sequential, bilateral trading algorithm (Atkinson and Tietenberg 1991) then simulates 
market outcomes from these base data. As described in the subsections below, the effects of interest 
were captured either by varying the input data or by altering the assumptions in the trading algorithm 
that govern how buyers and sellers are paired together. 

ABMs require specification of two types of computational objects: the agents themselves and the 
environment in which they operate (Parker, Berger, and Manson 2002).  

Agents 
The agents in this model were point‐ and nonpoint‐sources of a water contaminant (e.g., nutrients). To 
create model agents, costs and quantities were generated for each of I = 10 point sources and J = 500 
nonpoint sources using random draws from independent lognormal distributions. The lognormal 
distribution was chosen to allow for the well‐documented skewness in the distribution of costs and 
environmental impacts across the population of polluters (Nowak, Bowen, and Cabot 2006). The 
parameter values of the lognormal distributions for both buyers and sellers are shown in Table 2. The 
distributional parameters and the population sizes were chosen to be roughly in line with the data used 
by Smith (2004) to model phosphorous trading in the Middle Kansas subbasin.1 

Table 2 Lognormal distribution parameters for buyers and sellers 
Item  Mean Standard deviation
Buyer quantities (lbs)  5,000 1,250 
Buyer costs ($/lbs)  20 15 

Seller quantities (lbs)  200 50 

Seller costs ($/lbs)  15 8 

Environment 
The environment is the trading mechanism that determines how buyers and sellers are paired together 
in the water quality trading market. The trading mechanism used here is a variant of the sequential, 
bilateral trading algorithm proposed by Atkinson and Tietenberg (1991). Two possible market 
impediments were modeled: trading ratios and lack of information. 

                                                            
1 To ensure that the final results were not sensitive to a particular set of draws from the lognormal 
distributions, all simulations were repeated 10,000 times in Monte Carlo fashion, with a new set of prices and 
quantities assigned to all agents each time.  Using the same model calibrated to data from the Lower Kansas 
River watershed, Peterson et al. (2009) found that 10,000 repetitions was sufficient to ensure that the mean 
market performance measures computed across the 10,000 repetitions was a stable statistic. 
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The marginal gains matrix and the trading ratio 
The WTP and WTA data were derived from the cost information presented above. Assuming no 
transactions or intangible costs, the WTP and WTA values were exactly equal to the costs. These values 
were used to form the core element of the simulation model, the marginal gains matrix. This matrix 
contains the potential gains from each possible pairing of the farmers and treatment plants. The rows of 
this matrix correspond to treatment plants while its columns correspond to farmers. In simulation  , the 
cell in row   and column   of this matrix is  

  , , , ,   (11) 

where   is the assumed trading ratio in simulation   (expressed as the number of credits a farmer must 
sell to offset one unit of plant discharge) and MarGains is the mutual gain if plant   buys one more credit 
from farm   under the assumptions embedded in simulation  . 

A related matrix,   has the same dimensions and tracks the quantity of credits available for trade 
between each trading partner. If traders   and   agree on a trade of   credits, the entry in that cell is 
reduced by  . The quantity data consisted of the amount of credits demanded from the point sources 
and the number of credits supplied by the nonpoint sources. The individual sources were removed from 
the market when their quantity demanded (for point sources) or quantity supplied (for nonpoint 
sources) of credits equaled zero. 

The trading algorithm and information levels 
The effect of marketplace information was captured by varying the assumptions in the sequential, 
bilateral trading algorithm that pairs buyers and sellers together in a specific order. Four possible 
information scenarios were modeled, described in turn below. 

1. Full information or marginal‐gains‐ranked trading 
This scenario assumed that every point source and every nonpoint source in the watershed 
knew precisely all the WTP and WTA values of all traders. In this situation, the most 
advantageous trades would be executed first. Action began by the plant with the highest WTP 
trading with the farmer having the lowest WTA. This was determined by the element in the 
marginal gains matrix that exhibited the greatest positive value. 

The point source would purchase as many credits as it needed or until it bought out the 
nonpoint source, whichever occurred first. The quantity data and the marginal gains matrix 
were both updated accordingly when the trade was consummated. 

The second trade began by finding the greatest positive number in the updated marginal gains 
matrix. This determined the next two trading partners. The aforementioned process was then 
run again. This marginal gain‐ranked process continued until there were no more gains to be 
made by trading. 
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2. Low information trading 
 The second scenario presumes low information, in which none of the stakeholders knew their 
own or anyone else’s nutrient control costs. Therefore, the trades occurred in a completely 
random order. The only restriction was that only trades resulting in positive gains were eligible 
to be chosen. A single element from the marginal gains matrix was chosen at random and this 
determined the trading partners. The trade was then consummated and the marginal gains 
matrix and quantity data were updated. Subsequent trades operated in the same random 
fashion. Trading continued until no potential positive gains remained. 

3. Partial information trading: WTP known 
 The third scenario modeled the case where the treatment plants’ WTP values were known to all 
traders, but farmers’ WTA values were unknown. This depicts a situation in which the treatment 
plants drive the market. Trading began by choosing the plant with the highest WTP. The 
nonpoint source trading partner was then chosen at random. The prices were determined by 
the same method as before, and after the trade was consummated, the marginal gains matrix 
and quantity data were updated. This process continued until no potential positive gains 
remained from trading. 

4. Partial information trading: WTA known 
 The fourth scenario modeled the case where the treatment plants’ WTP values were unknown, 
but farmers’ WTA were known to all traders. This scenario assumed that farmers drive the 
market. Trading began by first choosing the nonpoint source with the lowest WTA. The point 
source trading partner was then chosen at random. The prices were determined by the same 
method as before, and after the trade was consummated, the marginal gains matrix and 
quantity data were updated. This process continued until no potential positive gains remained 
from trading. 

The simulation experiments 
Table 3 displays the varying assumptions in each of the 14 simulation experiments conducted. 
Simulations 1a‐1f assumed that all market participants had perfect, full information regarding others’ 
WTP and WTA values. On the other hand, simulations 2a‐2f assumed that there was no information 
known regarding these values. A comparison of simulation sets 1 and 2 will reveal the effect of full 
information on market performance. If market performance changes significantly between these two 
cases, simulations 3 and 4 will illuminate the separate effects of marketplace information on WTP or 
WTA under “partial” information scenarios.  

For both the full and zero information level simulations, differing levels of the trading ratio were 
included. The trading ratio varied from a low of 0.5:1 in the ‘a’ scenarios up to 3:1 in ‘f’ scenarios. The 
incremental step length was 0.5. The ‘a’ scenarios, with a trading ratio of less than one, were included 
based on the work of Horan (2001). Comparing simulations 1b, 2b, 3, and 4 will give insight into the 
impact of the trading ratio on the market along with it’s interaction effects with respect to information 
levels. 
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Table 3 The simulation experiments 

Simulation  Trading Ratio  Information Level 

1a  0.5:1  Full 

1b  1:1  Full 

1c  1.5:1  Full 

1d  2:1  Full 

1e  2.5:1  Full 

1f  3:1  Full 

2a  0.5:1  Zero 

2b  1:1  Zero 

2c  1.5:1  Zero 

2d  2:1  Zero 

2e  2.5:1  Zero 

2f  3:1  Zero 

3  1:1  WTP known 

4  1:1  WTA known 

 

Simulation Results 
Before presenting the simulation results, two matters of interpretation should be noted. First, in 
evaluating the performance of the WQT market, comparisons are made back to a baseline situation in 
which treatment plants would be required to meet the nutrient reduction limit by upgrading technology. 
Based on the information on the plants in this hypothetical watershed, the limits would require the 
plants to reduce their annual nutrient load by a combined (expected value) 50,000 pounds annually. The 
expected total annual cost of these technology upgrades would be $1.0 million. These two values form a 
baseline for comparing market outcomes. As trades occur in a WQT market, the same loading reduction 
is achieved but an increasing share of loading reduction is obtained from farmers instead of treatment 
plants. Trading also will reduce the overall cost of achieving the target. Therefore, cost savings can be 
expressed both in dollar terms and as a percentage of the baseline costs. Likewise, trading volume can 
be expressed as the number of credits traded (measured in the pounds of loading reduction borne by 
farmers) or as a percentage of the loading reduction target. 

Second, the gains from trading (geometrically, the area between the WTA and WTP curves) is equivalent 
to the cost savings to society from trading. A portion of these cost savings would be a gain to the 
treatment plants, to the extent that their credit purchases are less costly than the technology upgrades 
would have been. The remaining portion would be a benefit to farmers, to the extent that credit 
revenue is larger than their costs of the BMP. However, these simulations make no attempt at 
partitioning the total cost savings into the benefits to the two groups. The relative sizes of the gains 
would depend on the actual credit prices, which would vary across transactions and would depend on 
the relative negotiating power of the two groups. Lacking any reliable means to estimate the relative 
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bargaining power and contract prices, estimates of the gains to the two groups could only be obtained 
by making arbitrary assumptions. 

 

Table 4 summarizes the results of the simulation experiments. The first column serves as a cross 
reference for the simulation inputs and assumptions delineated in Table 3. The second column reports 
the number of trades, which is approximately equal to the number of farmers who participate; an 
individual farmer occasionally participates in more than one trade but this is rare. Thus, on the whole, 
the simulations indicated that 120‐300 farmers would participate depending on how the market is 
structured. From the 500 potential sellers of credits, this would reflect participation rates ranging from 
about 24% to 60%, which on the top end, is slightly higher than observed participation rates in new 
conservation programs (Peterson et al. 2009; Smith et al. 2007). 

The third through seventh columns report trading volume, both in terms of the number of credits traded 
and the loading reductions by type and source. Simulated trading volume varied widely across 
simulations, ranging from about 6,000 credits to just over 48,000 credits. But, of most importance are 
the loading reductions which took into account the trading ratios. The next section will cover these 
results in more detail, but overall the outcomes of WQT are sensitive to the structuring of the market. 

The next two columns report the cost savings, as a total in dollars and as a percentage of the baseline 
total costs ($1 million). Simulated cost savings also varied widely, ranging from about $60,000 to 
$700,000 or from about 6% to 70% of baseline costs. Again, the potential cost savings varied 
substantially under the various market structures. 

Table 4 Simulation results 

Simulation 
Number 

of 
Trades 

Volume Traded  Cost Savings  Final Costs 

Credits 
Traded 

Base 
Loading 
Reduction 
by NPS 
(lbs) 

Loading 
Reduction 
by PS 
(lbs) 

Additional 
Loading 
Reduction 
by NPS 
(lbs) 

Total 
Loading 
Reduction 

(lbs) 

Total ($) 
Percent 
(%) 

Total ($) 
Avg. 
($/lb) 

1a  134  48,177  24,088  1,823  0  25,912  701,703  70.2  298,297  11.51 

1b  227  40,816  40,816  9,184  0  50,000  497,161  49.7  502,839  10.06 

1c  224  26,396  26,396  23,604  13,198  63,198  319,788  32.0  680,212  10.76 

1d  188  16,210  16,210  33,790  16,210  66,210  205,138  20.5  794,862  12.01 

1e  151  9,993  9,993  40,007  14,990  64,990  134,540  13.5  865,460  13.32 

1f  121  6,386  6,386  43,614  12,772  62,772  90,824  9.1  909,176  14.48 

2a  134  48,223  24,112  1,777  0  25,888  597,226  59.7  402,774  15.56 

2b  255  47,156  47,156  2,844  0  50,000  392,259  39.2  607,741  12.15 

2c  301  36,035  36,035  13,965  18,017  68,017  234,861  23.5  765,139  11.25 

2d  258  22,515  22,515  27,485  22,515  72,515  142,475  14.2  857,525  11.83 

2e  203  13,613  13,613  36,387  20,419  70,419  90,259  9.0  909,741  12.92 

2f  154  8,356  8,356  41,644  16,712  66,712  59,869  6.0  940,131  14.09 

3  252  46,330  46,330  3,670  0  50,000  406,054  40.6  593,946  11.88 
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The last two columns report the final or post‐trading costs. Due to the different trading ratios, some of 
the simulations exactly achieved the loading reduction target while others were either below or above 
the target level. The next‐to‐last column was computed simply as the baseline (or pre‐trading) costs less 
the cost savings from trading (e.g., in simulation 1a, $1,000,000 ‐ $701,703 = $298,297), while the last 
column expresses the final cost in average or per‐unit terms (in simulation 1a, $298,297/25,912 lbs = 
$11.51/lbs of loading reduction). The last column provides a useful comparison across the simulations in 
terms of cost effectiveness. With no trading, the cost per unit of loading reduction is $1,000,000/50,000 
lbs = $20.00/lbs. With trading, this cost ranged from $10.06/lbs to $15.56/lbs, so as expected, trading 
should only occur at a lower average cost than the no‐trade option.  

Information levels 
The effect of marketplace information on overall cost savings was unambiguously positive. This can be 
illustrated by comparing simulation 1a (full information), which resulted in net cost savings of $701,703 
to simulation 2a (zero information), which resulted in savings of only $597,226. This relationship 
between full and zero information held for every scenario modeled regardless of trading ratios. These 
results were expected and are similar to the findings of Atkinson and Tietenberg (1991). 

When the gains per trade are depicted graphically, the effects of information levels on market 
performance become more pronounced. Figure 5 graphs the gains per trade under different information 
levels with a 1:1 trading ratio. Simulation 1b ended at $497,161 of total gains. This level of gains was 
only reached after 227 trades had been consummated. Simulation 2b, on the other hand, reached a 
maximum of $392,259, but did so after 255 trades. In simulation 1b, trading could have ceased after 118 
trades and more gains would have been realized ($393,724) than the total for simulation 2b. Similarly, if 
trading was halted after 118 trades in simulation 2b, only $188,623 (48% of its final value) of gains 
would be realized.  

Figure 5 also reveals the different effects of one side having full information and the other side having 
low information. When traders are informed of buyers’ prices (WTP values ‐ simulation 3), the 
cumulative cost savings curve behaves very similarly to the full information case (simulation 1b) across 
the early trades. Whereas simulation 4 (sellers’ WTA prices are known) behaves similarly to the low 
information case. Simulation 3 resulted in more cost savings than simulation 4 across the first 65% of 
trades. These results imply that if market designers feel that only a limited number of trades will be 
consummated, creating an institution that provides accessible information about buyers’ prices is 
preferred to providing information about sellers’ prices. Of course, this still depends on other factors 
such as the cost of providing this information to market participants. 

4  243  43,916  43,916  6,084  0  50,000  479,847  48.0  520,153  10.40 
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Figure 5 Effects of market place information on cost savings with a 1:1 trading ratio 

 

The effect of marketplace information on cost‐effectiveness, however, was not unambiguously positive 
or negative ‐ it depended on the trading ratio. When the trading ratio was below 1.5:1, the effect of 
information on average cost‐effectiveness was positive. On the other hand, when the trading ratio was 
2:1 or greater, information levels were negatively related to average cost‐effectiveness. That is, the 
more information available to market participants, the less cost‐effective the trading. Table 5 shows this 
ambiguous effect. 

$0

$100,000

$200,000

$300,000

$400,000

$500,000

$600,000

0 50 100 150 200 250 300

G
ai
ns
 o
r 
Co

st
 S
av
in
gs

Trades

Simulation 1b

Simulation 2b

Simulation 3

Simulation 4



17 
 

Table 5 Effects of information levels on cost‐effectiveness across different trading ratios 

Simulations for 
Comparison 

Trading 
Ratio 

Difference in 
Average 

Cost‐Effectiveness 
 ($/lb) 

More Cost‐
Effective 

Simulation? 
Conclusions 

1a & 2a  0.5:1  ‐4.05  1a
 More information is 
more cost‐effective 

1b & 2b  1:1  ‐2.10  1b

1c & 2c  1.5:1  ‐0.49  1c

1d & 2d  2:1  0.18  2d
 Less information is 
more cost‐effective 

1e & 2e  2.5:1  0.40  2e

1f & 2f  3:1  0.39  2f

 

Trading ratio 
As expected, there was a negative relationship between the trading ratio and potential gains from 
trading. Focusing on the ‘1’ simulations, the cost savings ranged from just over $700,000 down to 
$90,000 when the trading ratio increased from 0.5:1 to 3:1. But, this can be somewhat misleading 
because each of these simulations resulted in a different amount of nutrient loading reduction. In the 
case of a 0.5:1 trading ratio, the nutrient target was not met. And in the case of a 2:1 trading ratio 
(simulation 1d), there were an additional 16,210 pounds of nutrient reduction beyond the target.  

As stated earlier, the purpose of a trading ratio greater than one is to account for nutrient reduction 
uncertainty and ensure that there is an overall increase in water quality (beyond that which would occur 
in the absence of WQT and reliance on only technology upgrades). According to the simulation results, 
this was generally the case. Figure 6 illustrates the trading volume and net environmental gains in the 
different simulations. The height of the red bars represents the amount of loading reduction transferred 
from point sources to nonpoint sources through trading. The green bars represent the amount of 
loading reduction achieved from necessary upgrading of wastewater treatment plants. In cases of a 
trading ratio greater than 1:1 (i.e., simulations 1c‐1f and 2c‐2f), there were additional loading reductions 
achieved beyond the target. With a 2:1 trading ratio for example, each unit of increased plant loadings is 
offset by a 2‐pound reduction in expected loading by farmers, resulting in net environmental gains equal 
to the height of the blue bars. Simulation 1d resulted in 16,210 credits traded. Because of the 2:1 
trading ratio, nonpoint sources potentially reduced loading by a total of 32,420 pounds (2*16,210), so 
combining this with the 33,790 pounds of reduction achieved from WWTP upgrades the total expected 
loading reduction amounted to 66,210 pounds. So, the introduction of a trading ratio greater than 1:1 
did result in a net environmental improvement (more than 50,000 lbs reduced) as predicted by the 
theory. 



18 
 

Figure 6 Trading volume and additional loading reduction by simulation 

 

Because of reasons stated earlier, the most useful metric for evaluation and comparison across 
scenarios may be the average cost of nutrient reductions. In regards to cost‐effectiveness, the effect of 
the trading ratio was not independent of the information levels. This can be seen graphically by 
analyzing Figure 7 and Figure 8. Under full information, the trading ratio had an immediate and 
persistent damaging effect on cost‐effectiveness from trading. Increasing the trading ratio from 1:1 to 
2:1 (Simulations 1b and 1d) increased final average costs from $10.06 to $12.01 an increase of 19.3%. 
Going from 1:1 to 3:1 increased final average costs by 43.9%. Further, with full information, reducing the 
trading ratio from 1:1 to 0.5:1 resulted in an increase in final average costs. But if Figure 7 is analyzed 
more closely, one can see that a trading ratio of 0.5:1 actually resulted in the lower average costs 
through the first 138 trades. But, feasible trading ended after 134 trades in simulation 1a. Thus, a 1:1 
trading ratio resulted in the most cost‐effective  loading reductions under full information. 
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Figure 7 Effects of a trading ratio under full information 

 

 
A slightly different story played out under low information. Here, the 0.5:1 trading ratio was nearly the 
least cost‐effective (highest average costs) from the first to last trade (Figure 8). Initially, there was no 
difference in average costs between simulations 2d, 2e, and 2f. If trading ceased after just 75 trades, 
simulation 2f would have had the lowest average costs of all of the low information simulations. But, the 
higher trading ratio prevented some trades from occurring, so the final average costs were lower for 
simulation 2f than for the other two. A 1.5:1 trading ratio (simulation 2c) actually resulted in the lowest 
final average  costs at $11.25/lb ‐ even lower than a the 1:1 trading ratio simulation (2b).  

Based on these results, the determination of an “optimal” trading ratio should necessarily depend on 
the amount of information available to market participants. The next section discusses points to 
consider in the characterization of an “optimal” trading ratio.  
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Figure 8 Effects of a trading ratio under low information 

 

Characteristics of an “optimal” trading ratio 
Since real world WQT markets most likely operate somewhere in between full and no information, a 
“partial” information scenario, where there is some information known about both WTP and WTA 
values, may be more realistic. If the partial information scenario is defined as halfway in between full 
and low information, then averages can be calculated across appropriate simulations’ output data. For 
example, the output from simulation 1a (full information, 0.5:1 trading ratio) and simulation 2a (low 
information, 0.5:1 trading ratio) can be averaged. The averaged data  is reported in   

Table 6.  

Table 6 Averaged simulation results   "partial" information scenarios 
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Scenarios 
Number 

of 
Trades 

Volume Traded  Cost Savings  Final Costs 

Credits 
Traded 

Base 
Loading 
Reduction 
by NPS 
(lbs) 

Loading 
Reduction 
by PS (lbs) 

Additional 
Loading 
Reduction 
by NPS 
(lbs) 

Total 
Loading 
Reduction 

(lbs) 

Total ($) 
Percent 
(%) 

Total ($) 
Avg. 
($/lb) 

a  134  48,200  24,100  1,800  ‐  25,900  649,464  64.9  350,536  13.54 

b  241  43,986  43,986  6,014  ‐  50,000  444,710  44.5  555,290  11.11 
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Based on the information in   

Table 6, the poorest performing scenarios appear to be the cases where there are extremely low or high 
trading ratios. The ‘a’  (0.5:1 trading ratio) scenario had one of the highest average costs of all scenarios 
at $13.54/lb of reduction. Most importantly, however, is the fact that the ‘a’ scenario resulted in only 
25,900 lbs of loading reduction ‐ 24,100 lbs short of the goal. This was the only scenario that failed to 
meet the goal of 50,000 lbs of loading reduction. For this reason, the 0.5:1 trading ratio was ranked as 
the overall poorest performing scenario.  

The ‘f’ scenario (3:1 trading ratio) exhibited the highest average costs of nutrient reduction at $14.29/lb. 
The overall cost savings were minimal in this case at 7.5%. On the positive side, however, was the fact 
that this scenario did result in 14,742 lbs of additional loading reduction. The ‘e’ scenario (2.5:1 trading 
ratio) performed only slightly better than the ‘f’ scenario in terms of additional loading reduction, total 
cost savings, and average reduction costs. 

It is important to note that each of the remaining scenarios were superior in at least one of the 
evaluation criteria. For that reason, it is difficult to rank these because it would be dependent upon 
normative judgments about the relative weighting of the criteria.  

The most typical trading ratio used by real‐world WQT programs is a 2:1 ratio. This was represented by 
the ‘d’ scenario. This scenario actually produced the greatest amount of total loading reduction at 
69,362 lbs. However, this scenario did not result in the most cost savings or the lowest average cost of 
loading reduction.  

Scenario ‘c’ (1.5:1 trading ratio) resulted in the lowest average cost of reduction at $11.01/lb and the 
greatest number of transactions (263 trades). This scenario also resulted in 15,608 additional pounds of 
loading reduction.  

Scenario ‘b’ (1:1 trading ratio) resulted in the greatest amount of cost savings ($444,710) among the 
scenarios which actually achieved the nutrient reduction goal. By definition, the 1:1 trading ratio 
resulted in no additional loading reduction. The average costs of the ‘b’ scenario were just slightly higher 
than ‘c’ scenario.  

A few conclusions regarding an “optimal” can be made based on these results. Earlier it was shown that 
scenarios ‘a’, ‘b’, and ‘c’ became more cost‐effective as information became more readily available. On 
the other hand, scenarios ‘d’, ‘e’, and ‘f’ exhibited a negative relationship between information and cost‐
effectiveness. Based on this, if adequate information availability is a concern in a certain WQT market, 

c  263  31,215  31,215  18,785  15,608  65,608  277,325  27.7  722,675  11.01 

d  223  19,362  19,362  30,638  19,362  69,362  173,806  17.4  826,194  11.92 

e  177  11,803  11,803  38,197  17,705  67,705  112,400  11.2  887,600  13.12 

f  138  7,371  7,371  42,629  14,742  64,742  75,347  7.5  924,653  14.29 
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then it may be reasonable to implement a 2:1 trading ratio. Also, if the goal of the WQT market is to 
maximize total loading reduction, a 2:1 trading ratio may be attractive.  

On the other hand, if it is presumed that information will be readily disseminated and understood by 
market participants, a lower trading ratio may be more economical. If the goal is to simply maximize 
cost savings while achieving the reduction goal, a 1:1 trading ratio shows the greatest potential. 
However, if WQT market designers wish to account for nonpoint source loading uncertainty and 
increase the probability of having additional loading reduction, a 1.5:1 trading ratio may be most 
appropriate. Based on the simulation results, a 1.5:1 trading ratio also results in the lowest average 
costs of reduction. Again, the cost of disseminating information to market participants would need to be 
considered during the decision‐making process.  

Simulation of real‐world WQT markets 
While the model developed here utilized hypothetical data, there is no reason why these same market 
simulation algorithms could not be used to simulate a real‐world hypothetical market. There is, 
however, Because WQT programs, by nature, involve complex interactions between economics and the 
biophysical world, accurately simulating a real‐world WQT market requires superior cost and watershed 
modeling data.  

There are two types of cost data needed. On the point source side, facility upgrade costs and annual 
operation maintenance costs of meeting a more stringent nutrient standard are needed for wastewater 
treatment plants in the study watershed. This data can either be attained from surveys or by using 
general industry cost functions (e.g., Greenhalgh and Sauer 2003). In either case, the one‐time and 
annual costs along with the appropriate time horizon should be used to calculate the annualized costs 
which considers the time value of money by including a discount rate. 

On the nonpoint source side, the expected costs for BMPs are needed. These costs can come from 
surveys or from previous research. University Extension fact sheets can often times provide general 
estimates for this type of data (e.g., Devlin et al. 2003). Again, all one‐time and annual costs should be 
converted to an annualized basis in analogous fashion to the point source data. 

Related to the pollution control costs, is the idea that traders may perceive ‘intangible’ costs that are 
weighed against any potential gains. That is, the assumption that only monetary trading gains enter 
traders’ utility functions may not hold. A growing literature documents that the behavior of participants 
in an institution is influenced by institutional processes and rules, independent of the participants’ fiscal 
outcomes (Berg, Dickhaut, and McCabe, 2005; Johnston and Duke, 2007). Obtaining the information 
necessary to estimate intangible costs that may exist is crucial for simulating a real‐world WQT market. 
Since this data is subjective by nature, it only can be obtained accurately through interaction with 
potential market participants via meetings and/or surveys.  

Along with the economic data, biophysical watershed data is needed. Watershed models play a central 
role in the simulation and execution of real‐world WQT markets. Watershed models represent a 
scientific understanding of how land characteristics, BMPs, and other factors relate to pollutant loading 
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into surface waterbodies (Nejadhashemi et al. 2009). There are many types of models  ranging from very 
simple to very advanced (see Nejadhashemi et al. 2009 for guidance in choosing a model). Regardless of 
the type of model used, the necessary output from the model should be, at minimum, the following: the 
baseline nutrient loading from each subwatershed, reduction in loading from each subwatershed after a 
given BMP(s) is implemented, and relevant delivery ratios.  

Combining all of this information will allow the researcher to generate the necessary WTP and WTA 
curves discussed previously in this paper. The steps laid out in the “Simulation model” section should be 
followed to simulate sequential, bilateral trading in the real‐world watershed.  

Conclusion 
While there is substantial evidence that nonpoint sources have lower nutrient reduction costs than 
point sources, experience with WQT reveals a common theme: little or no trading activity. The success 
of WQT seems, in part, to depend on the structure of the market created to bring buyers and sellers 
together to transact exchanges. These outcomes suggest the presence of obstacles to trading that were 
not recognized in the design of existing programs.  

To examine the ways that various market imperfections may impact the performance of a WQT market, 
an agent‐based model was constructed which simulated a hypothetical point‐nonpoint market. In 
particular, the market was modeled using a variant of the sequential, bilateral trading algorithm 
proposed by Atkinson and Tietenberg (1991). This paper presented an overview of the simulation 
modeling technique and then analyzed the effects of two prominent market impediments identified in 
the WQT literature: information levels and trading ratios.  

Information levels refer to buyers’ and sellers’ knowledge of each others’ bid prices. A frictionless WQT 
market would be one where all of the potential buyers (i.e., point sources) would know all of the sellers’ 
(i.e., nonpoint sources) offer prices and vice versa. In this full information environment, we can expect 
that trades would be consummated in the order of their gains. That is, first buyers and sellers to be 
paired together for trading would be the buyers with the highest offer prices and the sellers with the 
lowest bid prices. Successive trades will have successively smaller gains until the gap between bid and 
offer prices reaches zero. This is the textbook Walrasian market and would closely approximate a double 
auction institution, where all buyers and sellers submit their offers and bids, which are then sorted and 
matched by a centralized market manager.  

While the full information scenario serves as a useful benchmark, most existing WQT markets are 
decentralized in nature, so that limited information causes traders to be matched in a less efficient 
sequence. A variety of information levels are possible. One side of the market may have more 
information than the other (limited information) or neither side having any knowledge of the other 
side’s bid or offer prices (low information). Each of these scenarios leads to a different sequencing of 
trades. Market performance was measured in terms of cost savings, the number of credits traded, and 
the average reduction costs under different information scenarios.  
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Several notable results were found in regards to information levels. The results implied that if market 
designers feel that only a limited number of trades will be consummated, creating an institution that 
provides accessible information about buyers’ prices is preferred to providing information about sellers’ 
prices. In terms of average cost‐effectiveness, when the trading ratio was below 1.5:1, the effect of 
information on cost‐effectiveness was positive. On the other hand, when the trading ratio was 2:1 or 
greater, information levels were negatively related to average cost‐effectiveness. That is, the more 
information available to market participants, the less cost‐effective the trading. 

Trading ratios are a common component of many existing WQT programs. A typical trading ratio of 2:1 
requires a nonpoint source to reduce two pounds of expected nutrient loading in order to receive one 
pound of trading credit. These ratios serve as a “safety factor” and are incorporated to account for the 
uncertainty in the measurement and monitoring of nonpoint source loading. Because nonpoint traders 
must reduce loading by 2 pounds for every 1 pound emitted by point source traders, there will be a net 
reduction of 1 pound of expected loading for each trade. So, while inhibiting some trades from ever 
occurring, trading ratios also have the potential to improve water quality beyond trading with a 1:1 
trading ratio. This paper examined these tradeoffs in terms of effects on market performance and then 
described procedures that can be used to characterize an optimal trading ratio if one exists. Based on 
the findings of this study, an “optimal” trading ratio should be in the range of 1:1 to 2:1. Further 
distinction between values in this range depends on the market designers’ goals and the amount of 
information available and the cost of disseminating this information.  

There are several limitations to this study. One is that these simulations did not consider the risk and 
variability associated with NPS loading. Mean loading values were used. In the real world, there will 
most definitely be some years in which the BMPs put in place by farmers will over‐perform and 
significantly reduce nutrient runoff and in other years the BMPs may significantly under‐perform. 
Incorporating this stochastic process into the model would most likely not change any of the main 
relationships found in this study, but it would build in the realism necessary for determining the 
percentage of time nutrient reduction targets would be exceeded and by how much. 

Two other important market impediments not addressed in this study were transactions costs and 
intangible costs. These two factors may play a major role in determining the success or failure of a 
market of water quality. 
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