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l, ANTECEDENTES Y JUSTIFTCACION
La investigación en valoración agraria ha sido una de las más fructí-
feras en el campo de la economía agraria. Así, podemos encontrar
diferentes trab{os en el marco teórico, como los de Ballestero
(1973), Ballestero y Caballer (1982) y Romero (1977) sobre la carac-
terización analítica del método Beta en el contexto valorativo, y cuyo
desarrollo ha continuado en García et al. (1999) , Garcia et aL (2002),
García et al. (2003) y Herrerías et aL (2007).

También en el campo metodológico son destacables los artículos de
Alonso (1989), Alonso y Serrano (1997) y Caballer y Aznar (2004),
que aplican diferentes métodos multicriterio para la selección de fin-
cas rústicas y la valoración agraia, respectivamen te.

En otro ámbito se encuadrarían los trabajos de Calatrava y Cañero
(2000) y Segura ef aL (7998), que emplean los métodos econométri-
cos, y el de Cañas et aL (1994) que sigue la línea iniciada por Balles
tero (1973) al aplicar el método Beta para la valoración de tierras de
diferentes com¿rrcas cordobesas.

El Dresente artículo Dretende avanz r en la proposición de nuevas
línéas de investigación metodológicas aplicadas ál campo de la valo-
ración agraria, para lo que se propone la utilización de una técnica

(+) Los autorcs qui¿ren agad,eczr las tug enciar r¿alüadas por los eualualores, que han ¿ontribuido a l4 nejo

ra de {a ursi,ón inicial dE esle lrabajo
(++) DE¿rtaflwúo d¿ Etonomíí, Aenci&s Soci,'lzs. thtuenida¿ Politictui.a de Uab^cilL
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multicriterio, la programación por metas (Goal Programming) , como
solución para aquellos casos de valoración en los que la muestra
puede verse gravemente afectada por la presencia de observaciones
anómalas, o para aquellas situaciones en las que se precise modeli-
zar restricciones no parametrizables bajo los métodos sintéticos tra-
dicionales o la regresión por mínimos cuadrados. De esta manera,
se hacen coincidir dos de las vías de investigación reseñadas, valo-
ración agrarra y metodología multicriterio, con el objetivo de obte-
ner sinergias que potencien su aplicación práctica. Al resultado de
esta combinación lo hemos denominado mnd,elo d,e ual'wación restrin-
gdo.
El resto del trabajo se estructura como sigue. En el epígrafe 2 se rea-
liza wa comparación entre los modelos de regresión por valor abso-
luto mínimo y mínimos cuadrados ordinarios. En el epígrafe 3 se
introduce el modelo de valoración resfingido básico, mientras que
el epígrafe 4 se dedica a presentar diferentes extensiones del mismo.
Para comparar la bondad de estos modelos se diseña, en el epígrafe
5, el índice de adecuación. Finalmente, se ofrece un ejemplo numé-
rico que permite evidenciar las diferencias entre los principales
modelos presentados (epígrafe 6) y se resumen las conclusiones del
trabajo (epígrafe 7).

2. VAIOR ABSOLIJ"TO MÍNIMO FRENTE A MÍNIMOS CUADMDOS

La regresión por mínimos cuadrados ordinarios (ordinary least squa-
resOLS) es sobradamente conocida, pudiendo encontrar gran can-
tidad de referencias sobre su aplicación en el campo de la valoración
agraria (Caballer y Moya, 1998; Calatrava y Cañero, 20001' Czñas et al.,
1994; Segura et al., 7998). La elección de OLS (norma L2) frente a
otras variantes de regresión, como las aquí propuestas, habría que
buscarla en el hecho de haberse constituido tradicionalmente como
la única técnica capaz de manejar eficientemente gran cantidad de
datos debido a su facilidad de cálculo.

La estimación por valor absoluto mínimo (least absolute value-
LAV) fue propuesta con anterioridad a OLS por el matemático
astrónomo y fisico jesuíta Roger Boskovich, aproximadamente
50 años antes de Ia aparición del trabajo de Legendre sobre
mínimos cuadrados en 1805. La complejidad de su cálculo impi-
dió su aplicación práctica hasta la aparición de la técnica de
programación por metas, que ha constituido la solución compu-
tacional más eficiente para resolver la estimación de la regresión
I-AV.
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Esta técnica no se encuentra limitada a la resolución de {ustes basa-
dos en la norma L1, como la regresión I-AV sino que también puede
aplicarse a las de orden superior, como I.- (minimización de la des
viación máxima o MINMAX), o a la aproximación lineal de normas
intermedias entre L¡ y L-.

La primera aplicación práctica de I-AV utilizando la técnica mate-
mática de programación lineal fue diseñada para estimar la com-
pensación económica óptima con que dotar a los directivos de una
empresa (Charnes et al.,1955); modelo que finalmente fue bautiza-
do como programación por metas (Charnes y Cooper, 1961) y que
transformó a LAV en un oroblema tratable desde un punto de vista
computacional
I-AV presenta una serie de ventajas sobre OLS:

a) En un plano teórico, Bassett y Koenker (1978) demostraron la
superioridad de IAV frente a OLS en aquellos casos en que la
mediana resultaba ser un mejor indicador de posición que la
media. Diferentes autores corroboran la mayor consistencia de las
estimaciones I-AV cuando en Ia muestra se incluyen datos anóma-
los (Hunt et aL,l974-,Rosenberg y Carlson,7977). La presencia de
los mismos puede afectar muy negativamente a la cécnica OLS,
por 1o que en ocasiones son eliminados antes de proceder con la
estimación. Eliminar la información de estos testigos anómalos
supone prescindir, en algunos casos, de una parte importante de
la muestra, por 1o que resulta conveniente e mplear técnicas como
[,AV, que no ven afectadas sus estimaciones tan severamente como
OLS.

I-a presencia de datos anómalos en la muestra es algo habinral en
el campo de la laloración agraria. Este hecho podría encontrar
justifrcación bajo la teoría de la valoración subjetiva (Caballe¡
1998), según la cual un activo puede alcarrzar valores fuera de
mercado no por sus características intrínsecas, sino por la disposi-
ción que puedan adoptar comprador y/o vendedor en el momen-
to de la transacción.

L^ caracterizzción analítica del comportamiento de los estima-
dores LAV puede encontrarse en la teoría asintótica expuesta en
Bassett y Koenker (1978) y Koenker y Bassett (1978), además de
en Dielman (1984). Este último analizó el tamaño mínimo de una
muestra para poder aplicar inferencia estadística basada en la dis
tribución normal (Dielman y Pfaffenbergea 1988). De sus resulta-
dos se extrae que en el caso de que los residuos de la estimación
se distribuyan áe forma normal, iería suficiente un tamaño mues-
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tral de 20 casos, mientras que con presencia extrema de datos anó-
malos, la muestra podría necesitar de hasta 200 observaciones.

Asímismo, se ha demostrado la superioridad de LAV frente a
OLS cuando los residuos siguen cualquier tipo de distribución
excepto la normal, como Cauchy o Laplace (Dielman, 1986; Hunt
et aL,7974; Rosenberg y Carlson, 1977).

b) Además de la mayor robustez de la estimación IAV frente a OLS,
también es destacable la cualidad de poder incluir restricciones, a
cravés de su implementación mediante programación por metas,
que permitan controlali.alores inadmisibles en los coeficienLes
del modelo (errores de espe cifrcación), tal y como señalan Char-
rres et al. (1986) (1).

Existen diversas clases de restricciones que pueden ser emplea-

lo ajuste de forma equivocada generando problemas de multicoli-
nealidad.

Precisamente, en una de las escasas aplicaciones de los modelos
LAV mediante programación por metas al campo de la valoración
(Caples ü aL,1997) se evidencia una clara multicolinealidad entre
las variables exógenas por no restringir el signo de alguno de los
coeficientes. En concreto, al obtener un modelo de valoración
para viviendas, se obtiene un coeficiente negativo para el número
de metros cuadrados libres (-0,03) y positivo para el número de
metros cuadrados totales (0,02) . La solución, bajo el enfoque OLS
clásico, pasaría por eliminar una de estas variables en el modelo
definitivo, mientras que al utilizar la técnica de programación por
metas podemos obligar al modelo a tomar coeficientes no negati-
vos en ambas variables.

(1) En tas @ncll1siones, bs auúnes ¿scri,b¿n: .The abtl.it) ta üse oaerlaÍ\ing Íit¿ria uithoul uot"ryng about €a¿Li

n/,¿riry and simibr d,iÍrtcul,tiet, atthough itnfortan!, ü not 60 inNfotlanL ¿s the ne¿d for aaoiding inadmiss¿bb ¡rgr$

sand ull\Es uich ¿an d,¿stroJ the eonf¿lence of d Partit\ in 4 uage setting or empllre¿ €uatuation ¿otutext" (Char

nes et aL, 1986, p. 155).
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Romero, 1991; Schniederjans, 1995; Tamiz a at, 1998). También
puede encontrarse una extensa referencia bibliográfica de la es¡ima-
ción por valor absoluto mínimo en Dielman (1984).

3, YALOR ABSOTUTO UÍ¡¡IIr,IO UTONUT¡ PROGRAMACIÓN POR METAS:
MODETO DE VALORACION RESTRINGIDO

Utilizando la formulación de Charnes y Cooper (1977), un modelo
básico de programación por metas tendría la forma de []:

-iu'"'l

donde y' representa el valor de la meta j, con j=1...tt siendo n el
númeroiotal de metas; xii representa el valor de Ia va¡iable o criterio
i en la metaj, con i=I...m-siendo m el número total de variables; y p¡
el coeficiente asociado a la variable x¡. El conjunto B incluiría las res
tricciones de las oue tienen que obtenerse los valores del vector de
coeficientes p.

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

" lmin )  lv,
I -r-rl' '

B€B
t1 l

min)(n,  + p¡)

su¡eto a )prx¡ + n.; -p.¡ = y.j,
[2] modelo I-AV no restringido

en srgno

n¡  -P . ¡  =0 ,  j =1 " ' n '

n  ¡ ,P ¡  >o

en el  que la superación por parte de una metaj  de su nivel  de
aspiración y, es recogida por la variable p¡ (desviación positiva),
mientras oue la no consecución de la meta viene cuant i f icada
por la variáble n¡ (desviación negativa). La restricción no lineal
niP¡ = 0, necesaria para mantener la equivalencia con la estima-
cióir LAV, puede ser eliminada de [2] de manera que se siga
asegurando un ópt imo global ,  pero ahora con un programa
l ineal .

Una de las características del modelo básico de programación por
metas [2] es que sus estimaciones se corresponden con las de un
hiperplano que se ajusta perfectamente a un mínimo de m observa-
ciones (Bassett, 1997).
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gido, del que ofrecemos extensiones en éste y el siguiente epígrafe.

Tal y como comenrábamos con anterioridad, en determinados con-
textos puede resultar adecuado que el valorador incluya en el mode-
lo la estimación a priori del signo de alguna de las variables explica-

como [3] :

m i n ) ( n . , + p ¡ )
j-r

ñ Y
su je toapo)p ,  x . , -  )  F ,  * ' , +  )  (p ,  xü -p ,  x ' , )+

i - l  i -ó+l  ¡ -y+l

+ n ¡ - P ¡ : I J ,  j = I . . . n ,  n j , P j = O

donde 1as variables explicativas del precio se han agrupado en las de
relación positiva (1...6), las de relación negativa (6 + 1... y), y las de
relación indeterminada (y + 1...m). El coefrciente p¡ recogería el
valor de un activo cuando las variables explicativas toman simultáne-
arnente el lalor cero.

4. ISPICIIICACIÓN DE MODELOS AI.JTIRNATWOS: MINMAX, TXTEMIDO,
Y METAS PONDEMDAS

Los modelos del epígrafe anterior constituyen los modelos de valo-
ración restringidos básicos, utilizando la técnica de programación
por metas para tealizar estimaciones por regresión con valor absolu-
to mínimo.
Especificaciones alternativas a este modelo básico pueden derivarse
del trabajo de Romero (2001), según las características que el valo-
rador oretenda modelizar.

(2) l/i rn reúnc.inn ¿n signo dt Lx axfcientzs coindd. .4n la plltnt?ada et¿ la. regesión Por níúnns atddra¿ot,

d¿ ñan¿ra qüe In d¿citi'ún sobe eI s;gno d¿ l')s coefdnlas qAda sup¿ditadd a Ia obtnción d¿I nejú Gjusv ?oflbl¿

[3] modelo l-AV

restringido en signo
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Así, 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 máxima (d) a cualquiera de ellos (norma
L-) . Con ello el valorador se asegura de encontrar un modelo lo más
balanceado posible entre todos los testigos seleccionados en la mues-
tra (Romero, 2001).

min d
6 , Y

su ie toa0^  + lR l x , ,  -  \  8 , x , , +
2  r . 4 - ' , I

+ n ¡ - p ¡ = y j ,

n j  + p j  < d ,  j  =  1 . . . n ,

n j ,P j  > o

(Fix¡ - Fixu) +\¿¿
i - y + t

[4] modelo MINMAX

De esta manera, el modelo planteado es, enlre los considerados, el
más sensible a la presencia de datos anómalos, por lo que su utiliza-
ción práctica debería reducirse a aquellos casos en los que pueda
asumirse una homogeneidad muestral suficiente.

La desviación máxima. d. se encuentra exoresada 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 desviación en términos relativos,
sustituyendo la restricción n¡ + p.¡ ( d por n¡ + pj I dy¡.
También puede resultar int€resante adoptar una posición inter-
media entre los modelos l3l y é1, para lo que puede emplearse
[5] ,  conocido en el  contexto de la programación por metas
como modelo extendido. Se trata de un modelo parametrizable
donde, a t ravés del  valor imputado a ) ,  (0 < I  < 1t ,  se determina
qué peso asignar a cada una de las alternativas presentadas con
anterioridad: minimización de la suma de las desviaciones o
minimización de la desviación máxima. Los casos extremos vie-
nen dados por los valores l, =l y I =0, que se corresponden con
las formulaciones del modelo básico [3] y el MINMAX [4], res-
pect ivamente.

-i"[o -r.n *r,it", * r,l]
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t5l
modelo extendido

a la hora de realizar la estimación IAV'

Si, por ejemplo, se trata de estimar el valor de determinada explota-
ción agrária, y se conoce el valor de compraventa real producido por
la traniacción reciente de otra explotación de exactamente las mis
mas características, el precio estimado para la explotación problema
debería coincidir con el observado en la testigo. Pues bien, el mode-
lo que proponemos hace uso de esta filosofía, ponderando en mayor
meáidá aquellos testigos que más se asemejan al activo problema, e
infravalorando el peso de los testigos más "distantes".
No se trata de obtener una ecuación general de valoración, sinc de
estimar el valor del activo problema utilizando unos coeficientes que

resto de testigos incluidos en la muestra.

Pu€sto que cada variable explicativa puede venir expresada en uni-
dades diferentes, es necesario practicar una normalización entre los
pesos asignados a cada testigo, según se formula en la función obje-
tivo de [6]:

E

sujeto a P¡ + )Fix¡ 
-

i=1
) (Blxri - Pixü) +

i = y  + l

t6l
modelo ponderado)  B.* , ,  *

+ n j  - p j  =  y j ,  j = 1 . . . n ,

n¡ ,P¡  > o

36



l,4élodos de valoración ba$ados en la programación por metasi modelo de valoración resl¡ingido

donde xp es el vector de variables explicativas observado en el activo
problema, y xmin (xmax) es el ve ctoi que recoge los valores mínimos
(máximos) observados en la muestra para las m variables explicati-
vas. Obsérvese que este modelo no añade restricciones a las contem-
pladas en [3].
El modelo [6] también puede ser fácilmente planteado en las varian-
tes MINMAX y extendida.

5. EL ÍNDICE DE ADECUACIÓN

A la hora de comparar la bondad de diferentes modelos de progra-
mación por metas, puede hacerse uso de un ratio al que hemos
denominado índice de adecuación (I,). Se trata de enfientar la solu-
ción obtenida mediante el modelo de programación por metas con
la que se obtendría con una solución ingenua (naive) del problema.
Esta última sería la que aplicaría el valorador cuando la única varia-
ble conocida para la muestra de testigos fuera el precio, de manera
que el valor estimado para cualquier activo problema sería el obte-
nido como promedio entre el conjunto de testigos de la muestra. El
índice de adecuación se obtendrá a Dartir de la relación entre la
suma de dewiaciones de uno y otto -ód"lo [?]t

donde z recoge la suma del conjunto de lzriables de dewiación para
el modelo de valoración restringido (4)

=l-  t l

y z' la suma de errores absolutos en el modelo naiae

/= )ly, - tl tel

De esta manera, el índice de adecuación puede fluctuar entre 0 y
100, con valores más próximos al límite superior cuanto más ajusta-
do resulte el modelo.

r" =(r-i 'roo,)

'= i", *p, = il;,,

t7l

t8l

(4) Eí tualquirra tu s1rs r'úiantcs.
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6. rJNEJEMPLONUMERICO

En el presente epígrafe se aplican los modelos intr-oducidos en epi
grafes anteriores sobre una muestra compuesta por 21 fincas citríco-
hs de 1a variedad de mandarina clementina de Nules, situadas en la
comarca valenciana de La Ribera, de similares características y de las

ción se han extraído de los propios estados contables de las fincas
analizadas en la muestra, para la determinación del riesgo de helada
se han tomado como referencia los años de helada de la última
década registrados en el observatorio meteorológico de la comarca
de la Ribera Alta de Valencia. Respecto de la calidad del suelo, su
determinación ha sido llevada a cabo por un experto valorador por
observación visual de las parcelas.

Tras realizar un análisis de correlación de Pearson entre el precio y
las 3 variables explicativas reseñadas, se han obtenido coeficientes
estadísticamente significativos y con los signos a priori previsibles:
positivo para producción y catidad del suelo, negativo para el riesgo
de helada (véase cuadro l).

Cuad.ro I

ANAIISIS DE CORRII"ACION

Pfecio Produc€ión Rl€go
helada

Calldad
suelo

Prec¡o Corelación de Pearson
Sig (bilateral)

1

21

,81s (')
,000

21

-,r0 (')
,012

21

,666 (')
,001

21

Producción Conelación de P€afson
Sig. (bilaferal)
N

,B1e (.)
,000

21

l

21

-,665 (-')
,001

21

,677 {')
,001

21

R¡esgo helada Conelación de Pearson
Sig. (bilaleral)
N

-,540 [)
,012

21

-,665 (.l
,001
21

1

21

-,784 (")
,000

21

Calidad suelo Corelación de Pearson
Sig. (bilateral)
N

,666 f)
,001

21

,677 (")
,001
21

-,i84 f')
,000

21

1

21

f") La corelaqrin es signiiicaliva alnivel 0,01 (bilaleral)
(') La corelaclón es signllicanle al nivel 0,05 (bilateral).
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Una vez constatada la relación 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 programación por metas,
exceptuando el modelo extendido por presentar múltiples soluciones
según el valor asignado al parámetro 1,. Los resultados, obtenidos con
el paquete Lingo en su versión 8.0, aparecen en el cuadro 2, en cuya
última fila se ha incluido el índice de adecuación para cada uno de los
modelos. También se presentan los resultados dé la estimación OLS,
obtenidos con el paquete estadístico SPSS. Para este último caso, y con
objeto de eütar la problemática relacionada con la eliminación del tér-
mino independiente en los modelos de regresión OLS, se ha seguido
la metodología expuesta en Novales (1996, pp. 504'505).
El resultado de la regresión por mínimos cuadrados obtiene una
única variable con significación estadística: producción. EI modelo
ha resultado ser significativo en su conjunto a un nivel del 99 por
ciento (F=38,7), con un coeficiente de determinación ajustado del
65,34 por ciento.

Al aplicar el modelo I.AV sin restricciones en el signo de los coefi-
cientes, todas las variables obtienen coelicientes no nulos y positivos,
1o que en el caso del riesgo de helada denota multicolinealidad.
Obviamente. este modelo obtiene el índice de adecuación más ele-
vado (54,92), por encima de OLS (5) y del resto de modelos (que sí
incluven restricciones).

Cua¿ro 2

RISUMIN D[ RESULTADOS

Constante 2.804,21 21.360 0 0 3.600 28.400
Producriin
(kgÍra) 1,648 0,947 0,6 1,643 1,610 0,333

Cali&d del
suelo 0 2.160 1.680 0 0 1 440 2,000
Riesgo de
helada 0 39.410,53 0 -25.0W,22 -19.452,75 0 0
hdic6 de
adecuación 22,18 il,92 50,67 39,39 38,{5 48,73 49,97

(5) Estn si.npre será así, Püetto gte OIS ñinimiza la suma d.e las duviaciones aI andrado ! LAV la sutw de
los enoret absolütos.
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Al restringir el signo de1 riesgo de helada en consonancia con el aná-
lisis de coirelación del cuadro 1, se obtiene un coeficiente nulo para
esta variable, y el índice de adecuación desciende hasta 50,67.

Al utilizar la norma L- se obtiene una desviación máxima de 4.169
u.m. en términos absolutos (modelo MINMAX), y 8,54 por ciento en
términos relativos (modelo MINMAX relativo). En ambos casos, la

desviación máxima absoluta, resultan ser las fincas 7,7 y 14; mientras

mayor residuo en OLS (6.8a2 €/ha), seguido por los testigos I
(6.265 €/ha),15 (4.631 €/ba) y 21 (4'287 €/ha) . Así pues, la finca
14 se convertiría en 1a candidata principal a ser considerada anóma-
la, pues aparece en los tres modelos presentados.

helada del 15 por ciento, y una calidad del suelo 8. En los resultados
se observa como los coeficientes varían sustancialmente de una solu-
ción a otra, como consecuencia de la "adaPtación" del modelo a las
características propias de la finca problema. Sin embargo, el índice
de adecuación es similar en ambos casos, lo que viene explicado por
el rango de valores alcanzados por el denominador de la función
objetivo en [6]. Si para la expresión:

se ot¡tiene un rango de valores muy estrecho, la adaptación del
modelo al activo a valorar puede resultar Poco relevante' aunque
cambien los coeficientes de la función de valoración. Por este moti-
vo, los índices de adecuación serán poco sensibles a las característi-
cas del activo a valorar. Una formulación alternativa de [6] consisti-
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ría en escalar el denominador a través de un parárnetro ¡r, lo que per-
mitiría al valorador graduar el nivel de afinidad entre la función de
vaioración y las características del activo a valorar. Obüamente, el
valor del índice de adecuación no superará en ningún caso al obte-
nido en el modelo I-AV con restricción en signo, y en general tende-
rá a ser menor conforme aumente el valor del parárnetro u.

7. coNcrusroNEs
Los modelos econométricos representan la máxima expresión cuan-
titativa actual de la Valoración, y se constituyen como el principal
punto de partida para los desarrollos metodológicos futuros (6). En
este sentido, la propuesta de la programación por metas como téc-
nica matemática para la resolución de problemas valorativos va más
allá de la elección encre la norma L,, L- o cualquier otra intermedia
(como L2) para el modelo econométrico a estimar. A través del
modelo de valoración restringido, expuesto en sus diferentes versio-
nes en el presente trabajo, la programación por metas se muestra
como una herramienta computacionalmente válida para la imple-
mentación práctica del mismo, superando la inclinación tradicional,
académica y profesional, de utilizar la métrica L2 de mínimos cua-
drados al haber sido considerada como la única solución manejable
desde un punto de vista numérico.

De esta manera, la utilización de la norma L1, en los modelos de
regresión por valor absoluto mínimo, se muestra como una técnica
especialmente adecuada para aquellos casos en los que la muestra
puede estar contaminada por la presencia de observaciones a¡róma-
las, pudiendo ser considerada la mediana como una medida de posi-
ción más adecuada que la media.

En el extremo opuesto se situaría la norma L-, para los modelos
MINMAX o de minimización de la dewiación máxima, más adecua-
da para aquellas situaciones en que interese delimitar el error máxi-
mo tolerable, venga éste expresado, bien en cantidades absolutas, o
bien en relativas. Así mismo, esta variante permite identificar de
manera más objetiva aquellas obse¡vaciones susceptibles de ser con-
sideradas anómalas, puesto que serárn las que precisamente registren
la desviación máxima (d) entre el precio estimado y el precio obser-
vado.

(6) Laltdlttio pronnciann por el pmlesor Caballcr n ¿l ada d¿ inwst lura a¡mo tuctor ho¡tmis causa ?or la
Uniuersídad Politécni¿a de Ualetlcia del ltofesor Salaator¿ Coúatu Misseñ ( 1995).
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Como solución intermedia entre las anteriores, se hallaría el modelo

obtener soluciones que estarían más próximas a la norma L1 que a L*,

La programación Por metas, además de descubrirse como una técni-
ca capaz de resolver estos modelos, tiene como ventaja adicional
sobre mínimos cuadrados la posibilidad de incluir restricciones sobre
los coeficientes de las variables exógenas, eliminando los positrles pro-
blemas de multicolinealidad. De esta forma, el valorador puede
incluir en el modelo información a priori sobre la relación entre el
precio y cada una de las variables explicativas del mismo, sin tener
que eliminar variables que inicialmente podrían ser relevantes.
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Ana¿o 1

BASE D[DATOS

,16.800 29.000 200h 4

50.400 32.400 'lo%

54.000 32.400 1ú/o 7
4 52.800 31.200 1e/" 7
5 47.520 30.000 'to% 6
6 54.000 34.800 'to% 7
7 58,840 34.800 10% 7
I 50.400 32.,100 1tr/o
I 51.100 34.800 lf/o

1 0 52.560 32.&O a%
1 1 56.160 36.000 5% I
1 2 54.000 33.600 10y"

54.720 33.600 107" 6
1 4 43.600 30.600 107" 7
1 5 46.800 31.200 150h

t6 56.880 34.800 10% 8
17 56.100 33.600 'te/" 8
'18 57.600 36.200 5v" o

t 9 48.960 31.200 10"/. 5
20 54.000 34.800 10%

5 1 , 1 0 0 33.600 'to%

44



ti,létodos de valoración basados en la programac¡ón por metas: modelo de valoración fesf¡ng¡do

RISUMEI.{

Métodos de valoración basados en la pmgramación por metas: modelo de raloración reshingido

cativas del mismo.

PALIIBRAS CLIIVE: Método de valoración restringido, normas Ll, L2 y L-, progranación
por metas, datos anómalos, error de especifrcación

STJMMARY

Valuation methods based on goal progamning: Conshained valuation model

XEYWORDS: Constrained valuation me¡hod, L1, L2 and l-, goal programming, oudiers,
specificaüon error

4!1


