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M odelos de valoracion en ambiente
deincertidumbre
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RESUMEN: En este trabajo se presentan diversos model os de val oracién en ambiente de incertidumbre
gue combinan informacién precisa e imprecisa. En el desarrollo de los mismos se ha extendido la técnica
de programacién por metas basica a model os que permiten considerar intervalos en la expresion del pre-
cio o las variables explicativas del mismo, enunciando una serie de proposiciones con las que se obtiene
un completo conocimiento sobre el grado de adecuacién entre los val ores observados en €l precio y los
valores estimados por la funcién de valoracion. Asimismo, se ha formulado un indice de adecuacion que
permite comparar diferentes model os obtenidos mediante la metodol ogia propuesta.
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1. Antecedentesy justificacion

La linea de investigacion en valoracion ha sido una de las més fructiferas en el
ambito de la economia agraria. Asi, Julid et al. (2001) recopilan un total de 20 traba-
jos versados sobre valoracion y publicados en diferentes revistas cientificas de am-
bito nacional durante el periodo 1991-2000, que suponen & 20% de |os trabajos ana-
lizados y clasificados por los autores dentro del area temética de gestion y
organizacion de empresas agrarias y agroalimentarias en Espaiia.

Algunos de estos trabajos constituyen aplicaciones practicas de diferentes
métodos de valoracién, aunque también se encuentran importantes aportaciones
metodol 6gicas. Entre los estudios mas recientes se encuentra la caracterizacion
trapezoidal de las funciones de distribucion (Garcia et al., 1999), que tiene como
fundamento el método de las dos Betas propuesto inicialmente por Ballestero
(1973). Sin duda, la principal virtud de este método es la escasa informacion ne-
cesaria para poder aplicarlo, pues solo se requiere encontrar una variable relacio-
nada con el precio, y fijar, para ambas variables, |os valores minimo, moday méa-
ximo.

La extensién multi-indice de este modelo de valoracion ha sido planteada por
Garcia et al. (2002), mientras que Garcia et al. (2003) han sugerido diferentes esta-
disticos para contrastar tanto la adecuacién del indice como las distribuciones su-
puestas en €l precioy el indice.

En otralinea, Caballer y Moya (1998), partiendo del modelo econométrico, pro-
ponen un método de val oracién para entornos con abundante informacion. Lavalora-
cion anal ogico-bursétil, disefiada inicialmente por los autores para su aplicacion so-
bre empresas agroalimentarias cotizadas en bolsa, obtiene, a partir del andlisis de
componentes principales sobre variables econdémico-financieras, modelos de valora-
cion que son aplicables a empresas no cotizadas si se cumplen algunas hipétesis que
aseguran la comparabilidad entre la muestra de empresas cotizadas y laempresaava-
lorar no cotizada.

Esta metodologia, como €l resto de modelos econométricosy a contrario que la
propuesta por Ballestero (1973), necesita abundante informacion con la que inferir
los modelos de valoracion, si bien en este caso tal restriccion no puede ser conside-
rada un inconveniente, puesto que la disponibilidad y manejo de informacion conta-
bley bursatil no plantea problemas préacticos en la actualidad.

Precisamente han sido los model os economeétricos los que se han impuesto sobre
€l resto de métodos utilizados hasta el momento en €l campo de lavaloracién agraria,
como los sintéticos y el analitico. Sobre éste Ultimo se vierten diferentes criticas, en
especia sobre la estimacion de la tasa de actualizacion, de la que € método resulta
muy sensible.

Todos los métodos sefialados coinciden en una premisa comun: la certidumbre
sobre la informacién que emplean para sus célculos. Para la aplicacion de los méto-
dos sintéticos y econométrico, se supone conocido el valor exacto y cierto de las va-
riables explicativasy €l precio, mientras que para el método analitico se realizan esti-
maciones en ambiente de certeza sobre los flujos de caja, tasa de actualizaciéon y vida
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(til del activo?®. Sin embargo, no se han desarrollado, en el conocimiento de los auto-
res, modelos de valoracion en ambiente de incertidumbre, esto es, en situaciones en
las que se conocen los distintos estados alternativos que pueden tomar las variables
analizadas, pero no su probabilidad de ocurrencia

El objeto de este trabajo es proponer un método de val oracion que permita mane-
jar informacion en un contexto de incertidumbre. Siguiendo € planteamiento de los
model os economeétricos, se parte de una recopilacion de testigos, de los que se cono-
cerg, en € mejor de los casos, €l valor preciso del precio y las variables explicativas
con relevancia valorativa. La principa diferencia entre los model os que presentamos
y los econométricos estriba en que los primeros incluirén la posibilidad de que los va-
lores de algunals de las variables vengan expresadas en forma de intervalo, en lugar
de venir determinadas de manera precisa.

Lautilidad en € campo profesiona de los modelos de valoracion propuestos queda
justificada por € hecho de que en numerosas ocasiones, Sino en lamayoria, e tasador no
conoce con absoluta certeza el valor del precio o e vaor de todas |as variables explicati-
vas, bien porque su valor puede fluctuar con el tiempo (seria el caso de laproduccion en
unafincaagraria), bien porque se trata de unainformacién que no es directamente obser-
vable (riesgo de helada, calidad del suelo), con [o que, en general, se tiende a aproximar
susvalores alahorade conformar lamuestra de testigos. Dicha aproximacion suele cen-
trarse en lamedia (por gemplo, la produccién promedio de los 5 afios Ultimos), sin que
|os model os economeétricos tradicional es permitan incluir informacion sobre la represen-
tatividad de ese valor «estimado» a través de la media aritmética. En estas situaciones,
resulta mucho més natural proporcionar un intervalo de valores, en lugar de un valor
central, con € que reflgjar € grado de precision en la informacion recopilada. De esta
manera, €l valorador utilizara intervalos mas estrechos para representar 10s casos de ma-
yor certidumbre, e intervalos mas amplios para situaciones de mayor incertidumbre.

El resto del trabajo se estructura como sigue. En el epigrafe 2 se presentan los
model os de val oracion por interval os basados en programacién por metas, y que mo-
delizan dos situaciones diferentes: 1) incertidumbre en el precio, 2) incertidumbre en
las variables explicativas. Para comparar |a bondad de |os modelos de valoracion se
disefia, en el epigrafe 3, el que hemos denominado indice de adecuacion. Fina mente,
se ofrece un gemplo numeérico que permite ilustrar el comportamiento de la metodo-
logia presentada (epigrafe 4) y se resumen las conclusiones del trabajo (epigrafe 5).

2. Modelos de valoracion por intervalos mediante programaciéon
por metas

Supéngase que el valorador ha recopilado informacién sobre una serie de testigos
que, por su semejanza con el/los activo/s avalorar, conformaran lamuestra a partir de

1 No obstante, para este Ultimo método se han desarrollado extensiones aplicables en situaciones de
riesgo, en las que, si bien no se conoce con absoluta certeza el valor de sus diferentes parametros, s se
pueden determinar estados alternativos para cada uno de ellos y alos que asignar distinta probabilidad,
con lo que finalmente se obtiene una estimacion del valor esperado.
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lacual inferir un modelo de valoracion. Lainformacion recopilada hace referencia al
precio de transaccion y a diferentes variables a priori relevantes en un contexto valo-
rativo.

En el modelo clasico de regresion por minimos cuadrados (Ordinary Least Squa-
res- OLS) se realiza una estimacion del vector de coeficientes asociado con el vector
de variables explicativas en €l modelo ideal [1]:

y=XB+u [1]

donde y es un vector Tx1 que recoge €l precio de los T testigos, X es una matriz
T x (k + 1) con k variables explicativas, [3 es un vector (k + 1) x 1y u es un vector
T x 1. El modelo gjustado correspondiente seria[2]:

§=xB 2]

En el caso de que el rango de lamatriz X' X seaigua ak + 1, se obtiene la expre-
sion del vector de estimadores minimo-cuadraticos [3]:

B=[X'X]1X'y [3]

En este modelo se supone que tanto los elementos del vector como los de la ma-
triz X son valores exactos. Sin embargo, puede ocurrir que algunos o todos €llos ven-
gan expresados en forma de interval o:

{yyel g<y;<b} jE[1.T]
{x; €M a;<x;<bj} i €[LK], jE[L.T] [4]

donde ay b representan el limite inferior y superior del intervalo cerrado, respectiva-
mente.

En este caso, laregresion por minimos cuadrados no resulta aplicable, por [o que
debe acudirse a otras técnicas que manegjen informacion en la forma de [4], como la
programacion por metas (Charnes et al., 1955), cuya formulacidn basica se presenta
en[5]:

rin % -3 ] s
BEB

donde y; representa €l valor de la meta j, x; €l valor de la variable o criterio i en la
metaj y B; y e coeficiente asociado a la variable x,. ElI conjunto B incluiria las res-
tricciones que debe cumplir el modelo y que acotan los val ores estimados para el vec-
tor de coeficientes 3.

El modelo anterior puede ser transformado, ignorando |as restricciones adiciona-
les en B, en un modelo equivalente (Charnes et al., 1955):
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.
min > n+p
=1

k
SUjetoa Z BiXij+nj—pj:yj,

i=1

n,p=0 [6]

en el que lasuperacion por parte de unametaj de su nivel de aspiracion y; es recogida
por la variable p; (desviacion positiva), mientras que la no consecucion de la meta
viene cuantificada por la variable n; (desviacion negativa).

Una de las caracteristicas del modelo basico de programacion por metas [6] es
(ue sus estimaciones se corresponden con las de un hiperplano que se gjusta perfecta-
mente a un minimo de k observaciones (Bassett, 1997).

La adaptacion de [6] a un contexto valorativo es inmediata, sin mas que identifi-
car ay con €l vector de precios observados en |os activos de la muestra (testigos), a x
con €l vector de variables explicativas del precio, y a3 con el vector de coeficientes
no restringidos en signo a estimar 2.

Con €llo se obtiene un modelo basico de val oracion basado en programacion por
metas, y que se corresponde con la formulacion LAV (Least Absolute Value - Valor
Absoluto Minimo), que permite gjustar un hiperplano sobre una nube de puntos de tal
manera que se minimice la suma de desviaciones absolutas entre los puntos estima-
dos y los observados, frente a la minimizacion de las desviaciones cuadraticas pro-
puesta por OLS. Ladiferencia entre los dos enfoques radica en lanorma utilizada, L,
en el caso delaestimacion OLSy L, en LAV 3,

Entre las propiedades mas relevantes del modelo LAV estala de su mayor robus-
tez frente aOL S en el caso de distribuciones afectadas por |a presencia de datos an6-
malos (Bassett y Koenker, 1978; Dielman, 1986; Hunt et al., 1974; Rosenberg y Carl-
son, 1977).

2 Lano restriccion en signo de los coeficientes coincide con la planteada en la regresién por mini-
mos cuadrados, de manera que la decision sobre el signo de los coeficientes queda supeditada a la obten-
cién del mejor gjuste posible. Sin embargo, Aznar y Guijarro (2005) han sefialado |a conveniencia de de-
terminar apriori el signo de los coeficientes a partir del conocimiento de que disponga el valorador sobre
el problema o de la relacion estadistica entre el precio y las variables explicativas. Con ello se pretende
superar |los problemas de multicolinealidad que podria presentar un modelo planteado con coeficientes no
restringidos en signo.

8 Laestimacion LAV fue propuesta con anterioridad a OLS por el matemético astronomo y fisico
jesuita Roger Boskovich, aproximadamente 50 afios antes de la aparicion del trabajo de Legendre sobre
minimos cuadrados en 1805. La complejidad de su cdculo impidio su aplicacion préctica hasta la apari-
cion de latécnica de programacion por metas, que ha constituido la solucion computacional mas eficiente
pararesolver la estimacion de laregresion LAV. Esta técnica no se encuentra limitada a la resolucién de
gjustes basados en lanorma L, como laregresion LAV, sino que también puede aplicarse a las de orden
superior, como L., (minimizacion de la desviacion maxima o MINMAX), o a la aproximacion lineal de
normas intermedias entre L, y L., através del modelo extendido (véase Romero, 1991).
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2.1. Modelo de valoracion con el precio expresado como
intervalo

Laextension del modelo [6] a situaciones en las que la meta (que no |os criterios)
pudiera venir expresada en forma de intervalo fue propuesta en Charnes 'y Collomb
(2972).

En lafigural se representa, en linea gruesa, la penalizacion sufrida por lafuncion
objetivo segun los valores del precio estimado y los limites definidos para € inter-
valo. En el caso de que dicho valor se gjuste dentro del intervalo delimitado por los
vaores gy by (g < Iy), la penalizacion sobre la funcion objetivo es nula (sus varia-
bles desviacion toman valor nulo, ny = p,_; = 0), indicando que cualquiera de esos
posibles valores es igualmente valido sin que ninguno de |os mismos tenga més pro-
babilidad que otro de ocurrir.

Fuera del intervalo, la penalizacion es positivay creciente, con pendiente u; para
vaores inferiores a @, y pendiente v, para valores mayores que b,. Con estos coefi-
cientes se posibilitan diferentes penalizaciones segin se sobrepase 0 no se alcance €l
[imite superior o inferior del intervalo, respectivamente.

El modelo asi propuesto seria un compromiso entre la programacién por metas
ponderadas (Weighted Goal Programming - WGP) y la programacion por metas con
intervalos (Interval Goal Programming - IGP), seguin se refleja en €l trabajo de Jones
y Tamiz (1995). Un andlisis de larelacion entre estos modelos y otras formas funcio-
nales de la programacion por metas puede encontrarse en Victoriano y Romero
(1999) y Romero (2004).

Ny; I I P2j-1
-t 1 I -
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
I N, =0 I
: p2j2—11 =0 :
) I |
Uj " I v,
a : : by
| |
| |
oFO oFO oFO oFO
U = Si<a vi= b <9,

= = Y < = =
: Aa - 91') ony : 5(91‘ - by) Oz
Figural. Intervalosimplepara €l testigoj.

FO: funcién objetivo del programalineal.
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Debemos insistir en que, de situarse el precio estimado dentro del intervalo deli-
mitado por & y by, la penalizacion en la funcion objetivo sera cero. Esto es, supone-
mos que cualquier precio obtenido entre dichos extremos es igualmente factible para
el valorador.

Laformulacion del modelo de valoracién basado en programacion por metas con
€l precio expresado como intervalo tomarialaformade[7]:

T

min > U + ViPy
i=1

k
sujeto a 3o +Z sgn(i)Bixij + Nyg — Pz =y,

i=1

k
Bo "'_Zl sgn(i)Bixi; + Ny =Py = § ,

n,p =0 [7]

en el que se han duplicado el nimero de restricciones y variables desviacidn respecto
de[6], eincluido el término constante 3, 4.

Lafuncion sgn(i) toma dos Unicos valores. +1 cuando larelacion entre la varia-
ble explicativa x; y €l precio y es positiva; —1 en caso de ser negativa. La funcion
puede ser definidaapriori por €l valorador, a partir de su conocimiento del problema,
aunque también puede recurrirse a célculo de la covarianza o el coeficiente de corre-
lacion entre el precio y las variables explicativas, en caso de disponer de un nimero
de datos suficiente®:

L _[+1 sicorr(yx) >0
sgn(i) = -1 sicorr(y,x) <0 (8]

En aras de la simplificacion, no se ha contemplado la posibilidad de modelizar
variables de signo indeterminado; esto es, aquellas cuya relacion no puede ser esta-
blecida a priori bajo los criterios comentados®.

2.2. Modelo de valoracion con variables explicativas
expresadas como intervalo

En la préctica valorativa no es siempre €l precio de los testigos la variable cuyo
valor no se conoce de manera precisa, Sino que esta situacion de incertidumbre es
mas usual en el caso de las variables explicativas. EI modelo que aqui presentamos

4 Lainclusion de un término independiente en la expresion del precio resulta habitual en € campo

delavaloracién, constituyendo una novedad respecto de los model os clasicos de programaci on por metas
donde el objetivo se centra en latoma de decisiones'y, por tanto, carece de sentido considerar un término
no vinculado a ninguno de los criterios de decision.

5 Larelacion entre el precio y las variables explicativas puede realizarse a través del célculo de la
covarianza entre éstas Ultimas y los limites inferior y superior del precio, pues en ambos casos €l resul-
tado deberia ser similar.

6 Paralamodelizacion de este tipo de relaciones puede consultarse Aznar y Guijarro (2005).
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contempla esta circunstancia, considerando la posibilidad de que sean s (s< k) las
variables cuyos valores pueden tener forma de intervalo. Sin pérdida de generaiza
€ion, supondremos que estas variables ocupan las s primeras posiciones.

Definicion 1: El conjunto R serd el compuesto por €l total de interval os conside-
rados en lamuestra para cada combinacion devariable i (i < s) y testigo j, de manera
gue para las variables relacionadas negativamente con el precio los limites superior e
inferior habran sido intercambiados en su estado original:

R={(ay, by) / sgn(i) = +1} U {(by, &) / sgn(i) =1} 7 [9]

Asi, el modelo de valoracion con variables explicativas expresadas como inter-
valo queda definido por el programalineal [10].

s T
Min=> > n+p;

i=1j=1
S.a.
s K s .
%rs 1 [BO +i;39n(i)3i6\j +i§ngn(i)Bixij] +i;”ij -3z =Y;, con (aj' bij) ER E
0 O
s k s

% res2: [Bo + > sgn(i)Biby + > Sgn(i)BiXu] —2.Pj =054 =Y; con (ar bij) ER E
D i=1 i=stl i=1

[Jres3_2%: E
U s _ K ) s Hij — Dy Hij — &; — o+ 04U
O O Bo+ > sgn(i)Biby; + > 59”(')Bixij] + Z(nij X g _p PiX ) +8,-8 =y, U
0 i=1 i=st1 i=1 & — 0 bj —a; 0d
00 OO
0 EPSTIPIWR P ke N s I
%E con | = 2 1)+i;2 x b—a, EE

0 U

0 O
[ E u ij/(Uij:bij)ERv(ajv“ij)ERE 0
0" 0
Mj=17T O

[10]

donde se ha supuesto que los coeficientes de lafuncion objetivo asociados alas varia-
bles de desviacién, u y v, toman valor unitario, lo que permitira deducir una serie de
proposiciones que incrementan la capacidad informativa del modelo presentado.

La primera restriccion del modelo [10], etiquetada como resl, permite obtener el
limite inferior del intervalo estimado para el precio: ., i- Enlaparte izquierdade la
igualdad se representa entre corchetes el valor estimado §,.,., j para el activo j cuando
todas las variables expresadas como intervalo (i = 1..s) toman el vaor del limite infe-
rior del intervalo. En este caso, interesara que 9., j <Y;, considerando que el limite
inferior del intervalo estimado violara esta condicion cuando y; < Qrvin - Paraintentar

7 Enestecaso, larelacion entre el precio y las variables explicativas en forma de interval o puede re-
dlizarse através del cdlculo delacovarianzaentre el precio y loslimitesinferior y superior del intervalo.
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evitar esta situacion, en la funcién objetivo se minimizan las desviaciones negativas

S

> ny; asociadas a cada variable explicativa x; (i < S), aunque obviamente se permite
i=1
y; < Qrvin j para que € modelo pueda, en cualquier caso, obtener soluciones factibles
(85%;-1), ala que denominaremos variable de holgura, no interviene en la funcién ob-
jetivo).

Lasegundade las restricciones, res2, tiene por objeto controlar el caso opuesto a
descrito anteriormente. Asi, en la parte izquierda de la igualdad se representa entre
corchetes el valor estimado para el activo j cuando todas las variables explicativas
x; (i <) toman e valor del limite superior: 9. ;- En este caso, se pretende que y; <
Qmaxj, de tal manera que son las desviaciones positivas las minimizadas en la funcion

objetivo (> p;). Para posibilitar que el valor estimado, . j» sea inferior al obser-

i=1
vado, y;, y obtener una solucion factible, se introduce la variable de holgura &, ;.
Laultimalineadel modelo, res3 25, se corresponde con un conjunto de 2°— 2 res-
tricciones para cada activo j. Aqui se incluyen el resto de combinaciones entre limites
inferioresy superiores no consideradas en las dos primeras restricciones de [10].
El valor de ; puede coincidir con el limiteinferior del intervalo [a; / (a;, by) € R]
o con €l limite superior [by; / (a;, b)) € R].

Cuando en unarestriccion se considere €l limite inferior del intervalo de lavaria-
blex; (i <s), entonces se incluira su correspondiente variable desviacion negativa ny;
en caso contrario (limite superior), sera p; la que seincluya. Esto es controlado atra-

i — by y Hij — &
g — by by —a;
te. Laprimeraexpresion tomavalor 0 cuando (; = by;, o que equivale ano incluir an;
en larestriccion. Esta variable solo aparecera cuando (4 = g, en cuyo caso la expre-
sién toma valor 1. De forma analoga se explica el comportamiento de la expresion
vinculada a p;.

En todas | as restricciones de este conjunto se incluyen variables de holgura tanto
negativas (d;) como positivas (87), pues ahorasi puede ocurrir que se necesiten ambas
para respetar la igualdad con y;. El subindice | sirve para identificar la restriccion
dentro del conjunto, pudiendo fluctuar sus valoresentre 2° (j —1) + 1y 25j — 2. De
esta manera, €l tamafo del problema resulta de orden exponencial respecto del nu-
mero de variables definidas en forma de intervalo [O(2° j)], 1o que puede representar
un inconveniente para su aplicacion préctica. En el epigrafe 4 se presenta un gjemplo
numeérico para una muestra compuesta por 20 testigos y 3 variables explicativas, de
las cuales 2 se expresan como intervalo. Ello supone modelizar un programa lineal
con 22 x 20 = 80 restricciones. Sin embargo, creemos que |os problemas reales que
hagan uso de esta metodologia no se tornaran en intratables desde un punto de vista
computacional, puesto que rara vez se emplearan mas de 2 6 3 variables como inter-
valo y, mas concretamente en el campo de la valoracion agraria, tampoco se dispon-
dra de muestras muy numerosas.

vés de las expresiones , que multiplican an; y p; respectivamen-
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Al resolver el modelo [10] se obtendran los correspondientes estimadores para
losk + 1coeficientes, con los que podré calcularse el precio del/os activol/s problema.
Obviamente, si alguna de las variables en el activo problema viniera expresada en
formadeintervalo, el precio estimado también imitaria este mismo patron.

La funcion objetivo minimiza €l total de desviaciones, negativas y positivas, aso-
ciadas a cada combinacion de testigo y variable explicativa en forma de intervalo.
Otra posibilidad consiste en minimizar las variables de holgura. Sin embargo, esta
opcion proporcionaria interval os estimados para el precio mayores que los obtenidos
con lafuncién objetivo considerada. Nos parece adecuado no solo reducir el error co-
metido en las estimaciones, sino también aumentar la precision de las mismas, |o que
se consigue obteniendo interval os més estrechos.

Ademés, e modelo que aqui proponemos suministra una completa informacion
sobre el grado de adecuacion de los interval os estimados [ i i . ;| sobre el precio
observado y;, segun €l valor alcanzado por las diferentes variables de desviacion y
holguraintroducidas. De esta manera, se cumpliran las siguientes proposiciones:

Proposicion 1. Las variables holgura de las restricciones resl y res2 de [10] no
pueden tomar, simultaneamente, valores no nulos:

6+2S(j—1) X 849 = 0 [11]

En efecto, en ningln caso pueden ambas variables tomar valores no nulos, puesto
que de hacerlo implicaria que y; se sitta tanto por encima como por debajo del inter-
valo estimado [§n, $max;, 10 que no es posible.

Proposicion 2. Laviolacion del limite superior estimado 9, ; ocurre cuando se
cumplad,s, 4 # 0, y tiene la siguiente implicacion:

02541720 = maxj = Yil = Ozsgai minj — Vil = > [12]
=

La condicion de [12] implica que el precio observado o real y; no pertenece a in-
terval o estimado [§inj, mexl, quedando situado por encimadel mismo (Y; — Yy > 0).
La distancia entre dicho precio y el limite superior del intervalo, y; — . j» vendra
cuantificada en lavariable de holgura d,s,;_;. Deigual modo, ladistanciaentre el pre-
cio observado y e limiteinferior del intervalo estimado, y; — Qrvin j » coincidiracon la

suma de desviaciones negativas > ny (figura 2).
i=1

S
>Ny
- i=1 >
82ij—1

C | |

L ]| I
A A
Ymin j Ymax Yi

Figura2. Molacién del limite superior.
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Proposmon 3. Laviolacion del limite inferior estimado 9, ; ocurre cuando se
cumpleézs(J ) # 0, y tiene lasiguiente implicacion:

625(1'-1)7t0 - |9mmj—yj|:525(j—1)§ |9maxj—yj|:2pij [13]
i=1

Si seviolael limiteinferior marcado por larestriccion res2 en [10], ladiferencia
entre este extremo y el precio observado, 9., i — Y, quedarareflejada en la variable
de holgura 6230_1), mientras que la diferencia entre el extremo superior estimado y
€l precio observado, Qmax, y;, coincidira con la suma de las desviaciones positivas

ipij (figura 3).
i=1

P
— i=1 -
b5
| [ |
| L ]
A A
yJ Ymin j Ymax j

Figura3. Violacionde limiteinferior.

Proposicion 4. Si las variables de holgura son nulas, € precio observado perte-
nece a intervalo estimado, y las distancias entre el primero y cada uno de los extre-
mos vienen recogidas en las variables desviacion:

6+25(1'—1) =0x51=0 - Yy, € |9minj , 9maxj|; |9maxj -yjl= Zpij; |9minj -yjl= Znij
i=1 i=1
[14]

En este caso, € intervalo estimado incluye al precio observado, y las distancias
entre el precio real y e limite inferior y superior del intervalo vendréan determinadas
por la suma de desviaciones negativas y positivas, respectivamente (figura 4).

>y > Py
i=1 i=1
—— - ————————
C | |
L I |
n n
Ymin j yi Ymax j

Figura4. Precioobservado entrelimiteinferior y superior del intervalo estimado.

Ademas, cada variable desviacion n; (p;) recoge la diferencia entre el precio ob-
servado y el extremo del intervalo inferior (superior) por causa directa de la variable

x;, frente al error total cuantificado por lasumade las desviaciones > n; (> p;).
i=1 i=1
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3. Andlisis de adecuacién de los modelos

A lahorade comparar labondad de diferentes model os de programaci én por me-
tas, puede hacerse uso de un ratio a que hemos denominado indice de adecuacion |,
Se trata de enfrentar la solucién obtenida mediante el modelo de programacion por
metas con la que se obtendria con una solucion ingenua (naive) del problema. Esta
Ultima seria la que aplicaria el valorador cuando la Unica variable conocida para la
muestra de testigos fuera el precio, de manera que €l valor estimado para cualquier
activo problema seria el obtenido como promedio entre el conjunto de testigos de la
muestra

Z=>1ly-Vl [15]

T

El indice de adecuacién se obtendra a partir de la relacién entre la suma de des-
viaciones del modelo de valoracion por intervalos (z) y ladel modelo naive (Z'), pues
ambas cantidades expresan el error cometido en la estimacion:

|a=<1—z—z,> x 100 [16]

donde I, puede fluctuar entre 0 y 100, con valores mas préximos a limite superior
cuanto més gjustado resulte el modelo.

Dependiendo de si es el precio o las variables explicativas las definidas en forma
de intervalo, la expresion del error cometido en la estimacién tomara una u otra
forma.

Asi, parael modelo con €l precio como intervalo [7], la suma de desviaciones se-
guirdlaexpresion de[17]:

:
z=>ly; - [17]
j=1

mientras que para el caso en que son algunas o todas las variables explicativas las de-
finidas en forma de intervalo [10], €l error cometido en la estimacion se obtendra
como [18]:

T

z= 2

=1
Y & [9mmj 19maxj]

Una alternativa a la anterior habria sido medir la distancia entre €l valor obser-
vadoy; y el limite del intervalo mas préximo al mismo, segiin la expresion [19]:

_ 9maxj - 9minj

5 [18]

Yi

T
zZ= Z min( yj_9minj|, |yj_ Qmaxj

j=1
Y & [len]’ 9max1]

) (19
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pero en este caso no se estaria considerando la amplitud del intervalo estimado. La
expresion [18] resulta preferible puesto que otorga una mayor distancia (error) a una
estimacion de intervalo mas amplio que otra de intervalo més estrecho, aigualdad de
distancia entre el valor observado y el limite del intervalo estimado més cercano. De
esta manera, entre dos modelos con igual suma de desviaciones calculadas segun la
expresion [19], el modelo con intervalos més estrechos obtendria un menor valor en
laexpresion [18] y, por tanto, un mayor indice de adecuacion.

Volviendo sobre[18], €l error asi medido puede obtenerse directamente de las va-
riables consideradas en el programa lineal. En efecto, de considerar el error como la
distancia del precio observado a punto central del intervalo estimado, €l valor de z
podria obtenerse directamente segiin [20], donde ya no es necesario estimar €l precio
minimo y maximo para cada testigo.

S S
. St 2Ny Syt P
i=1 i=1

= +
z 2, 2 2 [20]

{88489 =0)

4. Un ejemplo ilustrativo

Con el propdsito de clarificar la aplicacion préctica de los modelos presentados
en este articulo, dedicamos €l presente epigrafe a desarrollo de un gjemplo sobre €l
modelo [10], por considerar que su implementacion puede resultar algo mas compli-
cadaque ladel modelo [7].

Partimos de una muestra compuesta por un total de 20 activos, que podrian ser
fincas agricolas o cualquier otro bien susceptible de ser objeto en un proceso valora-
tivo. La informacion recogida sobre estos testigos incluye su precio de transaccion,
que resulta ser la variable enddgena en el model o propuesto, y un conjunto de tres va-
riables exdgenas o explicativas, de las cualeslas dos primeras toman val ores en forma
de intervalo mientras que paralatercera se conocen sus valores de forma precisa.

Esta informacion aparece resumida en el cuadro 1, donde la primera columna se
ha empleado parala numeracion de los testigos. En la segunda se recoge €l precio de
compraventa de los distintos activos. En las dos siguientes columnas se recogen 10s
valores minimo y maximo de las variables explicativas expresadas en forma de inter-
valo, X; Y X,. En este caso se ha optado por un rango de valores posibles entre 1y 10,
si bien estos limites pueden variar seglin €l caso. En la Ultima columna se representa
lavariable explicativa x;, cuyos val ores vienen expresados de forma precisa.

El siguiente paso consiste en plantear el modelo en laforma de [10], paralo que
es necesario establecer el signo de los coeficientes asociados con cada variable expli-
cativa. Esto puede realizarse através del andlisis de correlacidn cuando el nimero de
testigos sea suficiente. En el cuadro 2 aparecen los coeficientes obtenidos entre €l
conjunto de variables consideradas.
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CUADRO 1

Caracterizacion dela muestra

) ) Variable explicativa x; Variable explicativa x, Variable
Testigo Precio o
Minimo Maximo Minimo Maximo explicativa xs
1 42 2 4 7 8 29
2 50 3 4 6 6,5 35
3 51 4 45 4 5 32
4 49 5 6 6 7 31
5 47 7 75 6 6,5 28
6 54 6 7 5 6 30
7 58 8 10 3 5 36
8 52 5 55 4 45 32
9 53 6 6,5 7 9 35
10 57 8 9 2 3 33
11 62 9 10 2 3 38
12 54 5 7 8 10 33
13 53 4 5 5 55 35
14 50 4 5 4 5 29
15 49 3 5 6 6,5 34
16 56 6,5 7 5 7 35
17 54 6 7 3 4 33
18 59 6 6,5 25 35 37
19 50 4 55 45 6 31
20 55 5 6 3 4 34
CUADRO 2
Coeficientes de correlacion de Pear son
Precio X; minimo X; maximo X, minimo X, Maximo X3
Precio 1
X, minimo 0,762**
(0,000) 1
X; Maximo 0,726** 0,954**
(0,000) (0,000) 1
X, minimo —0,663** -0,541* -0,476*
(0,001) (0,014) (0,034) 1
X, Maximo —0,520* —-0,409 -0,329 0,961**
(0,019) (0,073) (0,157) (0,000) 1
X3 0,764** 0,378 0,377 -0,372 -0,277
(0,000) (0,101) (0,102 (0,106) (0,236) 1

** gignificativo a 99%; * significativo a 95%
Entre paréntesis p—value.

Asi, las variables x; y X5 aparecen relacionadas positivamente con el precio,
mientras que X, lo esta negativamente. De esta manera, lafuncion sgn(i) quedaria de-
finida segiin [21]:
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sgn(1) =sgn(3) = +1
sgn(2) = -1 [21]

Puede comprobarse como larelacién lineal 8 entre las variables explicativas no es
estadisticamente significativa, salvo en el caso delavariable X, y 10s valores minimos
de x,, con una significacion del 95%.

El programalineal se plantearia segin se expresa en [22], donde, por limitaciones
de espacio, Unicamente se representan la funcion objetivo y |as restricciones corres-
pondientes alos testigos 1 y 20.

2 20
Min=2> n+py
i=1j=1
s.a.:
Bo+ 2B, — 8B, + 29B5 + Ny g + Ny — o= 42
Bo+ 2B —7B2+29Bs+ g1 —Poy + 01— 5:1 =42
Bo+ 4P — 8B+ 29Bs—pyy+ Ny +0,-0,=42

F’o + 4B — 7B, + 29B3— Py —Pp + 05 =42 [22]

Bo+ 5By — 4B, + 34B3 + Ny pp + Ny — 376 = 515
Bo+ 5By =3B, + 34B3+ Ny —Prpp— 077 — 5+77 =35
Bo+ 6By —4B, + 34B3 —Proo+ Npop—O75— 0753 =55
Bo + 6By — 3B, + 34B3 — Pr2o — P22 — 079 = 55

Para resolver dicho programa lineal se ha utilizado €l paquete de optimizacion
LINGO en su version 8.0, obteniendo los coeficientes que aparecen en la funcién del
precio [23], con una aproximacion de cuatro decimales:

§ = 8,7816 + 0,4598x, — 0,1600x, + 1,2874x, [23]

apartir de los cuales se pueden estimar |os precios minimo y maximo de cada uno
de los testigos o de cualquier otro activo a valorar de similares caracteristicas. Es-
tos precios minimo y maximo se obtendran, respectivamente, a partir de los extre-
mos inferior y superior considerados en las variables x; y X, y en la forma pro-
puestaen [9].

Para verificar las proposiciones enunciadas en 82.2, se representan los valores
proporcionados por el paquete informético para las variables de desviacion y de hol-
gura, que aparecen en la tabla 3 junto con el precio observado, los limites inferior y
superior del intervalo estimado para el precio de cada testigo, y la distancia utilizada
en el célculo del indice de adecuacion.

Se comprueba como la funcion obtenida para el precio consigue estimar interva-
los que incluyen el precio observado cuando las variables de holgura toman simulta
neamente valor cero, 6250_1) = 51 = 0, hecho que ocurre paralos testigos 5, 7, 16,
17, 18 y 19. Consecuentemente con la proposicion 4, la distancia entre €l precio ob-

8 Sehan excluido del andlisislas de cualquier otro orden.
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servado y cada uno de los limites estimados para el intervalo se obtiene a partir de la
suma de las variables de desviacion. Asi, para el testigo nimero 5, con un precio ob-
servado de 47 u.m., € intervalo estimado resulta ser [47’ 000, 47’ 310], con una suma
de desviaciones positivas 0,310 (distancia entre ys y 9 s) Y Suma de desviaciones
negativas nula (y5 = Qmin 5)-

Los testigos 1, 2, 3, 4, 9, 13 y 15 obtienen intervalos estimados por encima del
precio observado, puesto que todos ellos obtienen variables de holgura positiva no
nulas (6250_1)). Para todos €llos se cumple la proposicién 3, como es el caso del tes-
tigo 1, donde la distancia entre el precio observado (42) y €l extremo inferior del in-
terval o estimado (45,747) viene dado por lavariable de holgura positiva (8, = 3,747),
mientras que la distanciaentre el precio observado y el extremo superior del intervalo
estimado (46,828) aparece registrada por la suma de variables de desviacion positivas

S
(Zl Pi1 = P+ P2 = 4,828).

En el extremo opuesto se encuentran los testigos 6, 8, 10, 11, 12, 14y 20, para
los que se obtienen intervalos del precio estimado inferiores al precio observado.
Por ejemplo, el testigo nimero 6, con un precio de 54 u.m., obtiene una estima-
cion de [49'195, 49'816]. Siguiendo lo enunciado en la proposicion 2, la diferen-
cia entre el precio real y el limite superior del intervalo estimado viene reflgjada
en el valor delavariable de holgura negativa (8,3 = 4,184), mientras que la distan-
ciaentre el precio observado y el limite inferior del intervalo estimado se calcula
como:

> Nig = Nyg + Ny = 4,805
i=1
En el cuadro 3 también se haincluido el valor del error para cada testigo, calcu-

lado segun la expresion [24], a partir del cual se puede obtener el indice de adecua
cién del modelo:

[l B s N s
O T Oo5.1 D1y Oosj-ny + OBy
|:| Z i=1 + i=1
| = 2 2
z U "<52%—1 =859 = 0)
|a:<1— , >><100:[1— x 100 =
Z |:| 20 _ D
Yi—Yj
O = 0
_ (1 _ 30782 ) x 100 = 55,710
69,500 [24]
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CUADRO 3

Resultados del programa lineal

2 2
Testi go y Ymin Ymax z 6+25(j-1) 672%@ -1 Zi Pij 21 Njj

1 42 45,747 46,828 4,287 3,747 0 4,828 0

2 50 54,172 54,713 4,443 4,172 0 4713 0

3 51 51,011 51,402 0,207 0,011 0 0,402 0

4 49 49,862 50,483 1,172 0,862 0 1,483 0

5 47 47,000 47,310 0 0 0 0,310 0

6 54 49,195 49,816 4,494 0 4,184 0 4,805

7 58 58,000 59,241 0 0 0 1,241 0

8 52 51,552 51,862 0,293 0 0,138 0 0,448

9 53 55,149 55,701 2,425 2,149 0 2,701 0
10 57 54,460 55,080 2,230 0 1,920 0 2,540
11 62 61,356 61,977 0,333 0 0,023 0 0,644
12 54 51,954 53,195 1,425 0 0,805 0 2,046
13 53 54,793 55,333 2,063 1,793 0 2,333 0
14 50 47,149 47,770 2,540 0 2,230 0 2,851
15 49 52,885 53,885 4,385 3,885 0 4,885 0
16 56 55,701 56,253 0 0 0 0,253 0,299
17 54 53,379 54,000 0 0 0 0 0,621
18 59 58,609 59,000 0 0 0 0 0,391
19 50 49,563 50,494 0 0 0 0,494 0,437
20 55 54,207 54,828 0,483 0 0,172 0 0,793

5. Resumen y conclusiones

El objeto de este trabajo ha sido proponer métodos comparativos de valoracion
gue permitan combinar informacion precisa e imprecisa. En el campo profesional de
la valoracion resulta habitual encontrar situaciones en las que la informacion viene
determinada no de manera exactay cierta, sino en ambiente de incertidumbre. Esto es
particularmente habitual en el caso de lainformacion cualitativa, con ejemplos de va-
riables en el campo agrario como €l riesgo de helada o lacalidad del suelo, que deben
ser cuantificadas para su incorporacion a un proceso matematico de valoracion, y
donde por lo general seles adjudica un valor determinado y preciso. A nuestro juicio,
resulta mucho més natural asignarles un intervalo de valores que reflgje adecuada-
mente el grado de incertidumbre con el que el experto o valorador realizala transfor-
macion de informacién cualitativa ainformacion cuantitativa.

En este sentido, la metodologia que aqui presentamos modeliza, a diferencia de
los métodos tradicionales como los sintéticos o el econométrico, situaciones que
combinen informacion precisa e imprecisa. Y paraello se ha utilizado la técnica ma-
temética de programacion por metas, que permite considerar variables en forma de
intervalo, ademas de determinar a priori € signo de las variables explicativas.

En el presente articulo hemos diferenciado dos situaciones, de las que se obtie-
nen, a su vez, dos model os de valoracion diferentes. La primera situacion, asociada a
los casos donde Unicamente la informacion del precio viene expresada en forma de
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intervalo, y cuya utilizacion préactica se circunscribe a mercados poco transparentes.
La segunda, donde son las variables explicativas relevantes desde un punto de vista
valorativo cuyos valores adoptan forma de intervalo, como son |os casos en que se
manejainformacion de tipo cualitativo, o donde lainformacion cuantitativa no se co-
noce con certeza o esta asociada a continuas oscil aciones temporal es.

Para esta Ultima situacién, se presenta un modelo que facilita una completainfor-
macion sobre el grado de satisfaccion del precio observado. Asi, mediante la inclu-
sion de un nimero determinado de variables de desviacidn y holgura, el programali-
neal planteado informa de si el intervalo estimado incluye al precio observado o, en
caso de no hacerlo, €l error cometido en la estimacion.

También se ha presentado un indice de adecuacion con € que medir el grado de
gjuste entre la funcién de valoracion obtenida con los modelos y la muestra de testi-
gos. Dicho indice compara la precision de la funcidn que se obtendria de aplicar un
model o naive, donde el precio estimado coincidiera con e promedio en el precio ob-
servado, con la producida por 1os model os aqui considerados.

Nos parece necesario sefialar que aungue tedricamente el nlmero de restricciones
y, por tanto, el tamafio del programa linea sea de 29, en la préactica profesional se
manejaran problemas tratables desde un punto de vista computacional, pues no es ha-
bitual operar con muestras con gran nimero de testigos ni con excesivo nimero de
variables definidas como interval o.

Queda pendiente el desarrollo de aplicaciones informaticas de interfaz amigable,
que faciliten laimplementacién de los model os aqui propuestos y su introduccion en
el @mbito profesional de lavaloracion.
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