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1. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION

La investigacién en valoracion agraria ha sido una de las més fruct-
feras en el campo de la economia agraria. Asi, podemos encontrar
diferentes trabajos en el marco tedrico, como los de Ballestero
(1973), Ballestero y Caballer (1982) y Romero (1977) sobre la carac-
terizacién analitica del método Beta en el contexto valorativo, y cuyo
desarrollo ha continuado en Garcia e al. (1999), Garcia et el (2002},
Garcia et al. (2003) v Herrerias et al. (2001).

También en el campo metodologico son destacables los articulos de
Alonso (1989), Alonso y Serrano {1997) y Caballer y Aznar (2004),
que aplican diferentes métodos multicriterio para la seleccion de fin-
cas rusticas y la valoracidn agraria, respectivamente.

En otro dmbito se encuadrarian los trabajos de Calatrava y Cafiero
(2000) y Segura et al. (1998), que emplean los métodos econométri-
cos, y €l de Canas el al. (1994) que sigue la linea iniciada por Balles-
tero (1973) al aplicar el método Beta para la valoracion de tierras de
diferentes comarcas cordobesas.

El presente articulo pretende avanzar en la proposicion de nuevas

lineas de investigacién metodoldgicas aplicadas al campo de la valo-
racién agraria, para lo que se propone la utilizacién de una técnica
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multicriterio, la programacién por metas ( Goal Programming), COIMo
solucién para aquellos casos de valoraciéon en los que la muestra
puede verse gravemente afectada por la presencia de observaciones
andémalas, o para aquellas situaciones en las que se precise modeli-
zar restricciones no parametrizables bajo los métodos sintéticos tra-
dicionales o la regresién por minimos cuadrados. De esta manera,
se hacen coincidir dos de las vias de investigacién resenadas, valo-
racién agraria y metodologia multicriterio, con el objetivo de obte-
ner sinergias que potencien su aplicacién practica. Al resultado de
esta combinacién lo hemos denominado modelo de valoracion restrin-
gudo.

Fl resto del trabajo se estructura como sigue. En el epigrafe 2 se rea-
liza una comparacién entre los modelos de regresién por valor abso-
luto minimo y minimos cuadrados ordinarios. En el epigrafe 3 se
introduce el modelo de valoracion restringido basico, mientras que
el epigrafe 4 se dedica a presentar diferentes extensiones del mismo.
Para comparar la bondad de estos modelos se disefia, en el epigrafe
5, el indice de adecuacion. Finalmente, se ofrece un ejemplo numeé-
rico que permite evidenciar las diferencias entre los principales
modelos presentados (epigrafe 6) y se resumen las conclusiones del
trabajo (epigrafe 7).

2. VALOR ABSOLUTO MINIMO FRENTE A MINIMOS CUADRADOS

La regresién por minimos cuadrados ordinarios (ordinary least squa-
ress-OLS) es sobradamente conocida, pudiendo encontrar gran can-
tidad de referencias sobre su aplicacién en el campo de la valoracion
agraria (Caballer y Moya, 1998; Calatrava y Canero, 2000; Canas et al.,
1994; Segura et al, 1998). La eleccién de OLS (norma I,) frente a
otras variantes de regresion, como las aqui propuestas, habria que
buscarla en el hecho de haberse constituido tradicionalmente como
la Ginica técnica capaz de manejar eficientemente gran cantidad de
datos debido a su facilidad de calculo.

La estimacién por valor absoluto minimo (least absolute value-
LAV) fue propuesta con anterioridad a OLS por ¢l matematico
astrénomo vy fisico jesuita Roger Boskovich, aproximadamente
50 afios antes de la aparicion del trabajo de Legendre sobre
minimos cuadrados en 1805, La complejidad de su calculo impi-
di6é su aplicacién practica hasta la aparicién de la técnica de
programacién por metas, que ha constituido la solucion compu-
tacional mas eficiente para resolver la estimacion de la regresion

LAV,
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Esta técnica no se encuentra limitada a la resolucion de ajustes basa-
dos en la norma L, como la regresién LAV, sino que también puede
aplicarse a las de orden superior, como L, (minimizacion de la des-
viaciéon maxima o MINMAX), o a la aproximacion linezal de normas
intermedias entre L, y L.

La primera aplicacién practica de LAV utilizando la técnica mate-
mitica de programacién lineal fue disenada para estimar la com-
pensacién econdmica éptima con que dotar a los directivos de una
empresa (Charnes ef al., 1955); modelo que finalmente fue bautiza-
do como programaciéon por metas (Charnes y Cooper, 1961) y que
transformé a LAV en un problema tratable desde un punto de vista
computacional.

LAV presenta una serie de ventajas sobre OLS:

a) En un plano teérico, Bassett y Koenker (1978) demostraron la
superioridad de LAV frente a OLS en aquellos casos en que la
mediana resultaba ser un mejor indicador de posiciéon que la
media. Diferentes autores corroboran la mayor consistencia de las
estimaciones LAV cuando en la muestra se incluyen datos anéma-
los (Hunt et al., 1974; Rosenberg y Carlson, 1977). La presencia de
los mismos puede afectar muy negativamente a la técnica OLS,
por lo que en ocasiones son eliminados antes de proceder con la
estimacién. Eliminar la informacién de estos testigos anomalos
supone prescindir, en algunos casos, de una parte importante de
la muestra, por lo que resulta conveniente emplear técnicas como
LAV, que no ven afectadas sus estimaciones tan severamente como
OLS.

La presencia de datos anémalos en la muestra es algo habitual en
el campo de la valoracién agraria. Este hecho podria encontrar
justificacion bajo la teoria de la valoracion subjetiva (Caballer,
1998), segin la cual un activo puede alcanzar valores fuera de
mercado no por sus caracteristicas intrinsecas, sino por la disposi-
cion que puedan adoptar comprador y/o vendedor en el momen-
to de la transaccidn.

La caracterizacién analitica del comportamiento de los estima-
dores LAV puede encontrarse en la teoria asintética expuesta en
Bassett y Koenker (1978) y Koenker y Bassett (1978), ademas de
en Dielman (1984). Este tltimo analiz6 el tamano minimo de una
muestra para poder aplicar inferencia estadistica basada en la dis-
tribucién normal (Dielman y Pfaffenberger, 1988). De sus resulta-
dos se extrae que en el caso de que los residuos de la estimacién
se distribuyan de forma normal, seria suficiente un tamano mues-
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tral de 20 casos, mientras que con presencia extrema de datos ano-
malos, la muestra podria necesitar de hasta 200 observaciones.

Asimismo, se ha demostrado la superioridad de LAV frente a
OLS cuando los residuos siguen cualquier tipo de distribucion
excepto la normal, como Cauchy o Laplace (Dielman, 1986; Hunt
et al., 1974; Rosenberg y Carlson, 1977).

b) Ademis de la mayor robustez de la estimacidon LAV frente a OLS,
también es destacable la cualidad de poder incluir restricciones, a
través de su implementacién mediante programacidn por metas,
que permitan controlar valores inadmisibles en los coeficientes
del modelo (errores de especificacién), tal y como sefialan Char-
nes et al. (1986) (1).

Existen diversas clases de restricciones que pueden ser emplea-
das para reflejar diferentes estados de conocimiento a priori. Por
ejemplo, el signo de alguno de los coeficientes de las variables
explicativas puede ser determinado a priori, a partir de la expe-
riencia del valorador, eliminando la posibilidad de que ¢l modelo
lo ajuste de forma equivocada generando problemas de multicoli-
nealidad.

Precisamente, en una de las escasas aplicaciones de los modelos
LAV mediante programacién por metas al campo de la valoracion
(Caples et al., 1997) se evidencia una clara multicolinealidad entre
las variables exdgenas por no restringir el signo de alguno de los
coeficientes. En concreto, al cbtener un modelo de valoracion
para viviendas, se obtiene un coeficiente negativo para el namero
de metros cuadrados libres (-0,03) y positivo para el niimero de
metros cuadrados totales (0,02). La solucién, bajo el enfoque OLS
clasico, pasaria por eliminar una de estas variables en el modelo
definitivo, mientras que al utilizar la técnica de programacion por
metas podemos obligar al modelo a tomar coeficientes no negat-
vos en ambas variables.

Finalmente, para profundizar en la técnica de programacion por
metas, pueden consultarse diferentes articulos y manuales recopila-
torios de los principales avances nwm-:iulnf_,ls_m y practicos apareci-
dos desde 1956 (Aouni y Kettani, 2001; Ignizio y Cavalier, 1994;

(1) En las conclusiones, los autores escriben: «The ability to use overluphing criteria withewt worryng about colli-
nearity and similar difficulties, although important, is not so important s the need for avoiding inadmissible regres-
sand values wich can destroy the confidence of all parties in o wage seiting or employee evaluation context». (Char-
nes et al., 1986, p. 155).
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Romero, 1991; Schniederjans, 1995; Tamiz ef al, 1998). También
puede encontrarse una extensa referencia bibliogréfica de la estima-
ci6én por valor absoluto minimo en Dielman (1984).

3. VALOR ABSOLUTO MINIMO MEDIANTE PROGRAMACION POR METAS:
MODELO DE VALORACION RESTRINGIDO

Utilizando la formulacién de Charnes y Cooper {1977), un modelo
basico de programacion por metas tendria la forma de [1]:

Y _';laixi_j

n
min E
B

BEB

[1]

donde y; representa el valor de la meta j, con j=l..n siendo n el
ndmero total de metas; x; representa el valor de la variable o criterio
ien la metaj, coni=1..m 51er1d0 m el nimero total de variables; y B;
el coeficiente asociado a la variable x;. El conjunto B incluiria las res-
tricciones de las que tienen que obtenerse lLos valores del vector de
coeficientes f.

El modelo anterior puede ser transformado, ignorando las restric-
ciones adicionales en B, en un modelo equivalente [2]:

min 2 (n;+p;)
(2] modelo LAV no restringido
sujeto a EB]XLJ +n;-p;=Y; en signo

n;j-p;=0, j=l..n,
nj,pjaO

en el que la superacién por parte de una meta j de su nivel de
aspiracion y; es recogida por la variable p; (desviacion positiva),

mientras que la no consecucién de la meta viene cuantificada
por la variable n; (desviacion negativa). La restriccion no lineal
n.p; = 0, necesaria para mantener la equivalencia con la estima-
c16n LAV, puede ser eliminada de [2] de manera que se siga
asegurando un 6ptimo global, pero ahora con un programa
lineal.

Una de las caracteristicas del modelo basico de programacion por
metas [2] es que sus estimaciones se corresponden con las de un
hiperplano que se¢ ajusta perfectamente a un minimo de m observa-
ciones (Bassett, 1997).
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La adaptacion de [2] a un contexto valorativo es inmediata, sin mas
que identificar a y con el vector de precios observados en los activos de
la muestra (testigos), a x con el vector de variables explicativas del pre-
cio, y a  con el vector de coeficientes no restringidos en signo a esti-
mar (2). Con ¢llo se obtiene el primer modelo de valoracion restrin-
gido, del que ofrecemos extensiones en éste y el siguiente epigrafe.

Tal y como comentibamos con anterioridad, en determinados con-
textos puede resultar adecuado que el valorador incluya en el mode-
lo la estimacion a priori del signo de alguna de las variables explica-
tivas, en cuyo caso podriamos segmentar este conjunto en tres gru-
pos: el de variables a priori relacionadas positivamente con el precio,
el de variables a priori relacionadas negativamente con el precio, y el
de variables cuyo signo no sepa determinarse con certeza. Si ademas
se considera la posibilidad de incluir una constante, el modelo queda
como [3]:

min E (n;+p;
j=1
| 5 [3] modelo LAV
sujeto a Bogﬁa X = ]E Bixy+ -qu(ﬁ Xij restringido en signo

n-p;j=yj j=1l.n, nj,pja()

donde las variables explicativas del precio se han agrupado en las de
relacién positiva (1...9), las de relacién negativa (8 + 1... ¥), y las de
relacién indeterminada (y + 1..m). El coeficiente 3 recogeria el
valor de un activo cuando las variables explicativas toman simultane-
amente el valor cero.

4. ESPECIFICACION DE MODELOS ALTERNATIVOS: MINMAX, EXTENDIDO,
Y METAS PONDERADAS

Los modelos del epigrafe anterior constituyen los modelos de valo-
racion restringidos bisicos, utilizando la técnica de programacion
por metas para realizar estimaciones por regresién con valor absolu-
to minimo.

Especificaciones alternativas a este modelo basico pueden derivarse
del trabajo de Romero (2001}, seglin las caracteristicas que el valo-
rador pretenda modelizar.

(2) La novestriccién en signo de los cogficientes coincide con o planteada en la regresion por minimos cuadrados,
de mnanera que la decision sobre el signo de los coeficientes queda supeditada a lu oblencidn del mejor ajuste posible
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Asi, podemos aplicar el modelo [4], conocido como MINMAX (3),
en el que en lugar de minimizar la suma de los residuos, lo que se
minimiza es la distancia maxima (d) a cualquiera de ellos (norma
L.). Con ello el valorador se asegura de encontrar un modelo lo mas
balanceado posible entre todos los testigos seleccionados en la mues-
tra (Romero, 2001).

min d

5 ¥ m
sujeto a By + 3 By~ 3 Bixg+ ¥ (Bixg-Bixg)+

i=1 i=d+1 imy+1
+n~p,=y, [4] modelo MINMAX
n;+p;sd, j=1.n,

n;p;z0

De esta manera, el modelo planteado es, entre los considerados, el
mas sensible a la presencia de datos andmalos, por lo que su utiliza-
cion practica deberia reducirse a aquellos casos en los que pueda
asumirse una homogeneidad muestral suficiente.

La desviacidon maxima, d, se encuentra expresada en valores absolu-
tos, lo que puede sesgar las estimaciones en caso de encontrarnos
ante una muestra de testigos con un rango amplio de precios. Una
alternativa consiste en expresar esta desviacion en términos relativos,
sustituyendo la restriccion nj + pj < d por nj + pj < dy;.

También puede resultar interesante adoptar una posicién inter-
media entre los modelos [3] v [4], para lo que puede emplearse
[5], conocido en el contexto de la programacién por metas
como modelo extendido. Se trata de un modelo parametrizable
donde, a través del valor imputado a » (0 £ A £ 1}, se determina
qué peso asignar a cada una de las alternativas presentadas con
anterioridad: minimizacién de la suma de las desviaciones o
minimizacion de la desviaciéon maxima. Los casos extremos vie-
nen dados por los valores A =1 y A =0, que se corresponden con
las formulaciones de! modelo basico [3] y el MINMAX [4], res-
pectivamente.

min (l—k)d+?\.§n:(nj +pj)
=

(3) En lo que resta de trabajo tinicamente se desarrollan las versiones restringidas en signo de los modelos.
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m

5 ¥
sujeto a By + EB}LXﬁ - 2 By x; + E (B?xﬂ - Bixy) +
f|

i=8+] i=y+1 [5]

T s T = 1...n, 3
. Jh)[:J +YJ- )J ] modelo extendido
= nj pj =

n;,p;z0

Por tiltimo, y aunque fuera el primero en aparecer cronologicamen-
te, se presenta el modelo de programacion por metas ponderadas. Se
trata de un modelo especialmente indicado para el campo de la valo-
racion, ya que permite ponderar cada testigo con un peso diferente
a la hora de realizar la estimacién LAV.

Si, por ejemplo, se trata de estimar el valor de determinada explota-
cién agraria, y se conoce el valor de compraventa real producido por
la transaccién reciente de otra explotacion de exactamente las mis-
mas caracteristicas, el precio estimado para la explotacién problema
deberia coincidir con el observado en la testigo. Pues bien, ¢l mode-
lo que proponemos hace uso de esta filosofia, ponderando en mayor
medida aquellos testigos que mas se asemejan al activo problema, e
infravalorando el peso de los testigos mas «distantes».

No se trata de obtener una ecuacién general de valoracion, sino de
estimar el valor del activo problema utilizando unos coeficientes que
serian diferentes si el activo problema fuera otro. De esta manera se
modifica el enfoque clasico de los modelos econométricos de valo-
racién, cuyo objetivo es obtener un modelo de valoracion general
que sirva no solo para valorar el activo problema, sino cualquier otro
cuyos atributos (variables) se muevan en el rango delimitado por el
resto de testigos incluidos en la muestra.

Puesto que cada variable explicativa puede venir expresada en uni-
dades diferentes, s necesario practicar una normalizacion entre los
pesos asignados a cada testigo, segin se formula en la funcién obje-
tivo de [6]:

n l'll+|}.

minE .
=1 m |‘.|';i -"‘.'C:J|

|
& Rmin; — X max;

[6]

3 i m
sujeto a P, + EB;’ x; - ; B x;; + E (B{x; ~Bix;)+ modelo ponderado
i=1 jmd+1 i=y+l

+nj—pj=Yj‘ j=1...n,

nj,pjzo
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donde xP es el vector de variables explicativas observado en el activo
problema, y xmin (xmax) es el vector que recoge los valores minimos
(méximos) observados en la muestra para las m variables explicati-
vas, Obsérvese que este modelo no anade restricciones a las contem-
pladas en [3].

El modelo [6] también puede ser facilmente planteado en las varian-
tes MINMAX y extendida.

5. EL INDICE DE ADECUACION

A la hora de comparar la bondad de diferentes modelos de progra-
macién por metas, puede hacerse uso de un ratio al que hemos
denominado indice de adecuacion (I,). Se trata de enfrentar la solu-
cion obtenida mediante el modelo de programacién por metas con
la que se obtendria con una solucién ingenua (naive) del problema.
Esta altima seria la que aplicaria e] valorador cuando la Gnica varia-
ble conocida para la muestra de testigos fuera el precio, de manera
que el valor estimado para cualquier activo problema seria el obte-
nido como promedio entre el conjunto de testigos de la muestra. El
indice de adecuacion se obtendrd a partir de la relacién entre la
suma de desviaciones de uno y otro modelo [7]:

1, =(1-§x100) [7]

donde z recoge la suma del conjunto de variables de desviacion para
el modelo de valoracion restringido (4)

S

=1

Z=21nj+pj= ?j‘?l (8]
=

y z’ la suma de errores absolutos en el modelo naive
1 —
= 21|Y i~ Y| [9]
J:

De esta manera, el indice de adecuacion puede fluctuar entre 0 y
100, con valores mas proximos al limite superior cuanto mas ajusta-
do resulte el modelo.

(4) En cualquiera de sus variantes.
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6. UN EJEMPLO NUMERICO

En el presente epigrafe se aplican los modelos introducidos en epi-
grafes anteriores sobre una muestra compuesta por 21 fincas citrico-
las de la variedad de mandarina clementina de Nules, situadas en la
comarca valenciana de La Ribera, de similares caracteristicas y de las
que se tiene su precio por compraventa reciente (anos 2002y 2003).
Como variables exdgenas se han recogido la produccion (kg/ha), el
riesgo de helada (medido como porcentaje), y la calidad del suelo
(medido en la escala 1 a 10). Mientras que los datos sobre produc-
ci6én se han extraido de los propios estados contables de las fincas
analizadas en la muestra, para la determinacion del riesgo de helada
se han tomado como referencia los afios de helada de la 0luma
década registrados en el observatorio meteorolégico de la comarca
de la Ribera Alta de Valencia. Respecto de la calidad del suelo, su
determinacién ha sido llevada a cabo por un experto valorador por
observaciéon visual de las parcelas.

Tras realizar un anélisis de correlacién de Pearson entre el precio y
las 3 variables explicativas resefiadas, se han obtenido coeficientes
estadisticamente significativos y con los signos a priori previsibles:
positivo para produccién y calidad del suelo, negativo para el riesgo
de helada (véase cuadro 1).

Cuadro 1
ANALISIS DE CORRELACION

Preclo | Produccién | Rlesgo Calldad

_ _ helada suelo

Precio Correlacion de Pearson i 819 (™) =540 () 666 (™)
Sig. {bilateral) 000 012 001

N 21 21 21 21

Produceién Correlacién de Pearson 819 () 1 - 665 (™) B77 (™)
Sig. (bilateral) 000G 001 01

N 21 21 21 21

Riesgo helada Correlacion de Pearson -540 (") —865 (™} i - 784 (")
Sig. {bilaleral) 012 001 ,000

N 21 21 21 21

Calidad suelo Correlacidn de Pearson 666 (") 677 () -, 784 {*) 1

Siy. (bilateral) ,001 001 ,000
N 21 21 21 21

(**) La correlacién es significaiiva al nivel 0,01 (bilateral)
{*) La comelacion es significante al nivel 0,85 (bilateral).
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Una vez constatada la relacion significativa entre el precio y las variables
explicativas, se ha procedido a estimar los diferentes modelos desarro-
llados en el trabajo mediante la técnica de programaciéon por metas,
exceptuando el modelo extendido por presentar multiples soluciones
segin el valor asignado al parametro A. Los resultados, obtenidos con
el paquete Lingo en su version 8.0, aparecen en el cuadro 2, en cuya
ultima fila se ha incluido el indice de adecuacion para cada uno de los
modelos. También se presentan los resultados de la estimacion OLS,
obtenidos con el paquete estadistico SPSS. Para este Gltimo caso, y con
objeto de evitar la problematica relacionada con la eliminacion del tér-
mino independiente en los modelos de regresién OLS, se ha seguido
la metodologia expuesta en Novales (1996, pp. 504-505).

El resultado de la regresién por minimos cuadrados obtiene una
unica variable con significacion estadistica: produccion. El modelo
ha resultado ser significativo en su conjunto a un nivel del 99 por
ciento {F=38,7), con un coeficiente de determinacién ajustado del
65,34 por ciento.

Al aplicar el modelo LAV sin restricciones en el signo de los coefi-
cientes, todas las variables obtienen coeficientes no nulos y positivos,
lo que en el caso del riesgo de helada denota multicolinealidad.
Obviamente, este modelo obtene el indice de adecuacién mas ele-
vado (54,92), por encima de OLS (5) y del resto de modelos (que si
incluyen restricciones).

Cuadro 2
RESUMEN DE RESULTADOS
uigl“ Lli]v L] [y 8] (6]
CIE ol il o) L MINMAX | ponderado | ponderado.
% |restingido | estrngido | mitmaAX | vl iy
B | wisknn | . ralativo caso . caso $
Constante _ 0 2.%1 21.360 0 0 3.600 2B.400
Produccion
(kgﬂa} 1,648 0,947 086 1,643 1,610 1,2 0,333
Calidad del
suelg 0 2160 1.6680 0 0 1440 2.000
Riesgo de
helada 0 39.410,53 0 -25.00022 |[-19.452,75 0 0
indice de
adecuacion 22,18 54,92 50,67 39,39 38,45 48,73 49,97

(5) Esio siemprre serd asi, puesto que OLS minimiza lo suma de los desviaciones ol suadrade y LAV la suma de
los errores absolutos.
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Al restringir el signo del riesgo de helada en consonancia con el ané-
lisis de correlacién del cuadro 1, se obtiene un coeficiente nulo para
esta variable, y el indice de adecuacién desciende hasta 50,67.

Al utilizar la norma L, se obtiene una desviacion maxima de 4.169
w.m. en términos absolutos {(modelo MINMAX), y 8,54 por ciento en
términos relativos (modelo MINMAX relativo). En ambos casos, la
calidad del suelo pasa a tener un coeficiente nulo, mientras que el
riesgo de helada ahora lo tiene negativo. La utilizacién de estos dos
modelos puede resultar atil a la hora de detectar posibles datos ano-
malos, que serin aquellos cuyos residuos coincidan, en valor absolu-
to o relativo, con los indicados anteriormente. Para el modelo con
desviacién maxima absoluta, resultan ser las fincas 1, 7 y 14; mientras
que para el modelo con desviacion maxima relativa son las fincas 1,
4y 14. Se comprueba como se produce una permuta entre las fincas
7y 4, segtin se considere el modelo con diferencias absolutas o rela-
tivas. Debemos mencionar que el testigo 14 también obtiene el
mayor residuo en OLS (6.842 €/ha), seguido por los testigos 9
(6.265 €,/ha), 15 (4.631 €/ha) y 21 (4.287 €/ha). Asi pues, la finca
14 se convertiria en la candidata principal a ser considerada anoma-
la, pues aparece en los tres modelos presentados.

Para la aplicacion del modelo LAV mediante programacion por
metas ponderadas, se simularon dos situaciones con diferente activo
problema a valorar. En el primero de ellos (caso 1) se trataba de una
finca con una produccion de 34.200 kg/ha, riesgo de helada del
10 por ciento y calidad del suelo 5; mientras que para el segundo
(caso 2) se utilizd una produccion de 35.500 kg/ha, un riesgo de
helada del 15 por ciento, y una calidad del suelo 8. En los resultados
se observa como los coeficientes varian sustancialmente de una solu-
cién a otra, como consecuencia de la «adaptacién» del modelo a las
caracteristicas propias de la finca problema. Sin embargo, el indice
de adecuacién es similar en ambos casos, lo que viene explicado por
el rango de valores alcanzados por el denominador de la funcién
objetivo en [6]. Si para la expresion:
il %x‘i — x[l|
2:' ¥ min; — X max;

se obtiene un rango de valores muy estrecho, la adaptacion del
modelo al activo a valorar puede resultar poco relevante, aunque
cambien los coeficientes de la funcién de valoracién. Por este moti-
vo, los indices de adecuacién seran poco sensibles a las caracteristi-
cas del activo a valorar. Una formulacién alternativa de [6] consisti-
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ria en escalar el denominador a través de un parametro p, lo que per-
mitiria al valorador graduar el nivel de afinidad entre la funcion de
valoracién y las caracteristicas del activo a valorar. Obviamente, el
valor del indice de adecuacién no superara en ningun caso al obte-
nido en el modelo LAV con restriccion en signo, y en general tende-
rd a ser menor conforme aumente el valor del pardmetro .

7. CONCLUSIONES

Los modelos econométricos representan la maxima expresion cuan-
titativa actual de la Valoracién, y se constituyen como el principal
punto de partida para los desarrollos metodolégicos futuros (6). En
este sentido, la propuesta de la programacién por metas como téc-
nica matemdatica para la resolucién de problemas valorativos va mas
alla de la eleccidén entre Ja norma L, L, o cualquier otra intermedia
(como Ly) para el modelo econométrico a estimar. A través del
modelo de valoracién restringido, expuesto en sus diferentes versio-
nes en el presente trabajo, la programacion por metas se muestra
como una herramienta computacionalmente valida para la imple-
mentaciéon practica del mismo, superando la inclinacién tradicional,
académica y profesional, de utilizar la métrica [, de minimos cua-
drados al haber sido considerada como la Gnica solucion manejable
desde un punto de vista numeérico.

De esta manera, la utilizacién de la norma L;, en los modelos de
regresion por valor absoluto minimo, se muestra como una técnica
especialmente adecuada para aquellos casos en los que la muestra
puede estar contaminada por la presencia de observaciones anoma-
las, pudiendo ser considerada la mediana como una medida de posi-
cién mas adecuada que la media.

En el extremo opuesto se situaria la norma L,, para los modelos
MINMAX o de minimizacidén de la desviacion maxima, mas adecua-
da para aquellas situaciones en que interese delimitar el error maxi-
mo tolerable, venga éste expresado, bien en cantidades absolutas, o
bien en relativas. Asi mismo, esta variante permite identificar de
manera mas objetiva aquellas observaciones susceptibles de ser con-
sideradas anémalas, puesto que seran las que precisamente registren
la desviacién maxima (d) entre el precio estimado y el precio obser-
vado.

(6) Laudatio pronunciade por el profesor Caballer en ol acto de investidura como doctor honovis causa por lo
Universidad Politécnica de Valendia del profesor Selvatore Corrado Misseri (1995).
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Como solucién intermedia entre las anteriores, se hallaria el modelo
extendido, que a través del parametro A permite obtener modelos que
armonicen las caracteristicas expuestas de las normas L, y L., De hecho,
la regresion por minimos cuadrados (L) podria ser aproximada lineal-
mente a través del modelo extendido, adecuando el valor de A para
obtener soluciones que estarian mas préximas a la norma L, que a L.

La programacién por metas, ademas de descubrirse como una técni-
ca capaz de resolver estos modelos, tiene como ventaja adicional
sobre minimos cuadrados la posibilidad de incluir restricciones sobre
los coeficientes de las variables exdgenas, eliminando los posibles pro-
blemas de multicolinealidad. De esta forma, el valorador puede
incluir en el modelo informacién a priori sobre la relacién entre el
precio y cada una de las variables explicativas del mismo, sin tener
que eliminar variables que inicialmente podrian ser relevantes.
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Anexo 1
BASE DE DATOS
1 46.800 29,000 20% 4
2 50.400 32.400 10% = 6
3 54.000 32.400 10% 7
4 52.800 31.200 10% 7
5 | 47520 30000 10% 6
6 54.000 34.800 10% 7
7 58,840 34.800 10% 7
B8 50.400 = E 32.400 10% 6
9 51.100 34.800 10% ] 7
10 52.560 32,400 8% 7
1 56.160 36.000 5% 8
12 | 54.000 33.600 10% 6
13 54.720 33600 10% 6
14 43,600 30.600 10% 7
15 46.800 J 31.200 15% 4
16 56.880 34.800 10% B 8
17 56.100 33.600 10% a
[ 18 |  57.600 36.200 5% 9
19 48,960 31.200 10% 5
20 54.000 34.800 10% 6
21 51,100 33.600 10% 6
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RESUMEN
Métodos de valoracién basados en la programacién por metas: modelo de valoracion restringido

En el presente trabajo se propone la aplicacion, en el campo de la valoracion agraria, de
modelos de regresion basados en las normas Ly ¥ Ly {error absoluto minime y minima des
viacion mixima, respectivamente) frente a la regreson tracicional basada en la norma Ly
{minimos cuadrados). Para su implementacion, se sugiere la tEcnica matematica de pro-
gramacién por metas, que permite, ademas, poder incorporar dilerentes tipos de restric-
clones con objeto de climinar posibles errores de especificacién en los modelos de valora-
ei6n al considerar informacidn a priori sobre la relacion entre el precio v las variables expli-
cativas del mismo.

PALABRAS CLAVE: Método de valoracién restringido, normas Ly, Ls y L, programacion
por metas, datos andmalos, error de especificacion.

SUMMARY
Valuation methods based on goal progamming: Constrained valuation model

The purpose of this paper is the presentation, in a farm appraisal context, of regression
models based on Ly and Ly norms (least absolute value and minimisation of the maximem
deviation, respectively) against the raditional Ly norm regression (least squares). To be
implemented, we suggest the use of goal programming that allows 1o incorporate different
kinds of constraints, and permits (o eliminate specification errors in valmtion models by
including a prior information between price and exogenous variables relation.

KEYWORDS: Constrained valuation method, L, Ly and L, goal programming, outliers,
specification error.




