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Prélogo

Las dos premisas basicas sobre las que se sustestarétodos modernos de
valoracion son: el caracter finalista de cualqyesceso valorativo y la unicidad de
métodos. La primera premisa implica, que segurekéa por el que nos proponemos
valorar un determinado bien, asi sera el criteeiovaloracion que debamos aplicar. La
segunda premisa implica una generalizacion aplizale los métodos de valoracion,
independientemente del tipo de bien que estemasavalo. Es decir, existe una teoria
de la valoracion, que como toda teoria cientifeca@scuentra en un continuo proceso de
mejora (la metafora popperiana de la “busquedéésmino”), pero que su aplicabilidad
se extiende a cualquier tipo de bien. Dicho coasopralabras, la unicidad de métodos
implica que desde un punto de vista epistemolégiediene sentido hablar de una
teoria de la valoracion de inmuebles, de una tetwila valoracion agraria, etc, sino de
una teoria general de la valoracion.

Coherentemente con estas pautas metodolégicadedaiém de un método
valorativo basado en la capitalizacion de rentast@do analitico) o en la comparacion
del bien objeto de la valoracién con otros bienedlayos (método sintético), queda
nitidamente determinado por el propdsito persegpioiola valoracion. Asi, siempre
gue por unas razones u otras el fin perseguiddapaaloracion consista en estimar un
valor de mercado, el método adecuado sera el ismté&tor otra parte, como la razén
subyacente en la mayor parte de las valoracionks des estimar un valor de mercado,
la familia de métodos de valoracion de tipo siotétva adquiriendo cada vez mayor
importancia.

Lo métodos sintéticos son de una gran antigtiedai.eA Profesor Caballer ha
encontrado precedentes de este método en el aigjpto. En el caso de Espafia, los
precedentes se remontan al siglo X con el sistaarexglotacion de la “precaria”. Los
métodos sintéticos, hasta mediados del siglo XXhasaban en calculos matematicos
sencillos, que en general consistian en simplegldsede tres”. Por medio de estas
operaciones aritméticas se realizaban las compaesientre el bien objeto de la
valoracion y una serie de caracteristicas comupesotros bienes andélogos. Estos
procedimientos sencillos se siguen utilizando wafente en la practica valorativa
tanto agraria como urbana.

En la segunda parte del siglo XX se produce unalueidon kuhniana en el
campo de la valoracion sintética. Esta revolucgta enpulsada por autores americanos
(principalmente Murray) que propugnan la introddocde métodos econométricos en
la valoracion sintética y autores espafoles (graloiente Ballestero y Caballer) que
ahondan en el uso de los mencionados métodos eétmmre y asimismo proponen
novedosos enfoques metodologicos, como el “métodolag dos funciones de
distribucion”. Estos esfuerzos conducen a un fecialiento tedrico de los métodos
sintéticos de valoracién y como no a unos resutadtorativos mucho mas precisos.

En lo que sigue voy a esbozar las lineas de lopgeele suponer una nueva
“revolucién” en el campo de la valoracion sintétiEhpunto de arranque metodoldgico
lo constituiria la teoria de la demanda basadaasnchracteristicas de los bienes
propuesta por Lancaster en el ya lejano 1966,dahdo dicho enfoque con la moderna
teoria de la decision multicriterio. En primeradungrecordemos que el postulado béasico



en que se apoyan los planteamientos de Lancasteueslos consumidores no
demandan bienes “en si mismos” (por ejemplo no ddara automdoviles), sino que
demandan las caracteristicas inherentes a dickogdien el caso de los automoviles
caracteristicas tales como la velocidad, el consdencarburante, el confort, etc).

La teoria de Lancaster es atractiva, pero no hHeddexxcesivo éxito aplicativo.

Tal vez la excepcion que confirma la regla esté&cipamente en el campo de la
valoracion de bienes y males ambientales, a trd@lesiétodo de las variables o precios
hedonicos que se sustenta en los planteamientbsrdmster. Tal vez la razon de la
falta general de aplicabilidad de la teoria de bater se deba a una cuestién de tipo
técnico que “rompe” la forma usual de razonar yperar en economia. En efecto, este
tipo de teoria requiere dos sistemas de referafisimtos. En primer lugar, el sistema
tradicional de los bienes en el que se insertaeldarde balance o restriccion
presupuestaria (i.e., el conjunto de oportunidagesh segundo lugar el sistema de
referencia de las caracteristicas intrinsecas debienes en el que se insertan las
preferencias de los consumidores. Indudablement, @duplicidad de sistemas de
referencia crea dificultades operativas y rompelosresquemas analiticos tradicionales
del razonamiento econémico.

Una forma posible, aunque no Unica, de abordarofllgma anterior consiste en
recurrir al fértil arsenal metodologico de la taate la decision multicriterio. En efecto,
resulta consustancial a este paradigma decisicmatuplicidad de espacios de
referencia, Asi, en el campo de la optimizacionticnilerio tenemos siempre el espacio
de las variables de decision y el espacio de lterios (i.e., objetivos o metas). Con el
uso adecuado de las herramientas analiticas nitelicrme atrevo a conjeturar que la
teoria de Lancaster podria ganar considerableneentg@eratividad. Esta fértil promesa
de eéxito resultante de hibridar las ideas de Ldacason las ideas del analisis
multicriterio, aumentan considerablemente al tdeslaste tipo de propuesta al campo
de la valoracion sintética. En efecto, desde el emim que conceptualicemos en el
sentido de Lancaster las caracteristicas de loesigue utilizamos para la comparacion
sintética y procedamos a su necesaria agregacidrlacayuda de las herramientas
analiticas de la teoria multicriterio, estaremasraandonos en una direccion valorativa
novedosa e indudablemente prometedora.

Los primeros pasos en esta direccion ya han sidosdde una forma rigurosa y
convincente por los doctores Jeronimo Aznar y RsancGuijarro, y plasmados en el
texto que estoy prologando con estas lineas. Etoefes citados autores han asimilado
perfectamente tanto la l6gica decisional multiciiteomo sus diferentes dimensiones
analiticas, y han sabido asimismo formular una yesfa metodoldgica sugerente y
realmente novedosa en el campo de la valoracidétisim. Por supuesto y como tiene
que ser la tarea no esta acabada. Recordemos sidanpretafora popperiana de la
ciencia como una busqueda sin término. Ahora bosncimientos de la propuesta son
sélidos, por lo que no me queda mas que animas autores a continuar su fructifera
tarea.

Finalmente, me gustaria finalizar esta lineas coanelo el aprecio personal y el
reconocimiento profesional que tengo por los astoRor otra parte, este tipo de
complicidad entre prologista y autores es algomatéhora bien, en el caso que nos
ocupa conoci antes los trabajos de los autorea glles mismos. Desde el principio me
parecidé un equipo de trabajo en el que se equildbrenadurez con la juventud, la
formacion econdmica con la matematica y por enamaodo rezuma creatividad por



todos los lados. En definitiva, resulta facil pbicla orientacion de la “mano sabia” de
mi admirado amigo el Profesor Vicente Caballerectior de tesis del primero de los
autores. Enhorabuena Jerénimo y Francisco, comartedo mi animo y con los
consejos que 0s pueda seguir dando desde el nteitwr para que continuéis

articulando vuestra novedosa propuesta metodol@gied campo de la teoria y practica
de la valoracion.

Carlos Romero
Madrid, marzo de 2005
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Capitulo 1. Introduccion a la Valoracion

Existe una tendencia a la automatizacion y meceidzade los procesos
valorativos, tendencia que ha sido propiciada oraparicion y desarrollo de la
informatica y de las bases de datos. Este nuevdexion ha incrementado las
posibilidades de analisis de los expertos asi damsalidad de sus determinaciones. Sin
embargo, todos las situaciones tienen sus pelgjrees llevan a su limite o se aplican de
una forma exagerada, y en ese sentido ya se hantdel algunas voces alertando
sobre la excesiva mecanizacion del proceso valordatnpidiendo que el tasador pueda
volcar en él su experiencia, conocimientos, petioeps y olfato acumulados durante
su vida profesional, pudiendo mejorar con elloesuitado final, ademas de enriquecer
en su conjunto el proceso colectivo.

En esta linea en el Prologo del libro “La valoracié@mobiliaria: Teoria y
practica” de Gonzales et al, (2006), el Arquite&tusti Borrel y Calonge, resume de
forma acertada “Y es por ello que después de haefoa de la metodologia moderna
y de la ayuda que supone la informatica y la matieménanciera, tengo que hacer de
nuevo una loa del sentido comun, de la minuciosilzaexperiencia, el oficio y el arte.
Porque no estamos tratando de resolver una ecuaatematica, sino de saber cuanto
vale hoy o cuanto valdra mafiana un producto innaoli| siguiendo unas reglas que
fija el mercado o siguiendo unas reglas que n@sufja determinada normativa de
obligado cumplimiento”

También el Dr. Oscar Pérez Veyna (2006) sefatgyldente:

“En el pasado, el conocimiento del mercado eraoland& de establecer las
ventajas competitivas entre valuadores. Hoy, |patidilidad y manejo de datos, haran
la diferencia. Lo anterior asociado al hecho dedisponer de suficiente cantidad de
comparables hace complicado el proceso de valoracasiva cuando se trata de valuar
propiedades comerciales y no tanto en propiedadeglenciales. Este tipo de
valoraciones masivas aun suscitan polémica puakejan de mostrar que es necesaria
la intuicién y conocimiento del valuador: que ewvidas tomar, que suposiciones
considerar y como interpretar los datos”.

Todos estos elementos son lo que Gilbertson (20fEpmina “un balance
entre lo objetivo y lo subjetivo” en el procesovddoracion que actia como mecanismo
de seguridad en valoracion. Desordenar este balabeoe las posibilidades de riesgos,
sanciones, suspensiones, especialmente cuando snueéiodos, de los que
denominamos automatizados no se acompafian de Iemomi estandares de
transparencia que han gobernado al menos en dotsneprincipios, la practica de la
valoracion. La presion sobre este balance es ebmiato que enfrenta el valuador.”

Aznar et al, (2006) precisan “La valoracion de toden depende del
conocimiento que los individuos tienen del contextdel problema, asi como de las
percepciones de la realidad de todos los implicatos| proceso de valoracion. Tanto
el conocimiento (interpretacion de la informaci@mo la percepcién de la realidad
son eminentemente subjetivos, pues vienen detedangor los puntos de vista de los



actores (Myrdal, 1978, p.778). De ahi que lo siMmet intangible debe ser incorporado
de forma explicita en los procesos valorativos”.

En sintonia con todo lo expuesto anteriormente tgéamos la siguiente
definicién de Valoracion:

“La valoracion es la ciencia aplicada que tiene conobjetivo la determinacion del
valor de un bien o el perjuicio de un mal, teniendgn cuenta los elementos de
comparacion, caracteristicas o variables explicasvque lo definen, el entorno
econdémico-temporal en que se encuentra, medianteutdizacion de un método
contrastado de calculo aplicado por un tasador gsional, y que permita al experto

incorporar tanto el conocimiento objetivo como ellgetivo”

Analicemos seguidamente esta definicion con detalle

“La valoracién es una ciencia aplicada”

Y en el Diccionario de la lengua espafigldadrid la ciencia se define de las
dos siguientes formas

1. Conocimiento ordenado y, generalmente experimentitas cosas.

2. Conjunto de conocimientos y doctrinas metodicameatdenado,
relativo a una materia determinada:

Es evidente que la valoracibn es una ciencia ya €gleun conjunto de
conocimientos y doctrinas ordenadas relativo aldéstdel valor de los bienes (bienes
inmuebles, bienes muebles, empresas y actividatwscferas) y que es aplicada ya que
busca la aplicacion del conocimiento cientificaaécesidad de la sociedad en general
de conocer el valor de los bienes.

“Tiene como objetivo la determinacién del valor da bien o el perjuicio de un mal”

Siendo el valor segun las Normas Internacionalegaderacion (NIV2005) “El
precio mas probable que compradores y vendedoasexseran para un bien o servicio
que esta disponible para su compra. El valor estaelblin precio hipotético o tedrico,
gue sera el que con mayor probabilidad establedtesatompradores y vendedores para
el bien o servicio. De modo que el valor no es @chb, sino una estimacion del precio
mas probable que se pagara por un bien o servisgmmible para su compra en un
momento determinado”.

“Teniendo en cuenta, los elementos de comparaciéaracteristicas o0 variables

explicativas que lo definen”

! Editorial Espasa-Calpe, 2005.
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Elementos de comparacién que las NIV2005 definenoctas “Caracteristicas
especificas de inmuebles y transacciones que pmavoce los precios varien. Se
incluyen entre otros: cargas y gravamenes, clasiginancieras, condiciones de venta,
condiciones de mercado, ubicacion, asi como carstitas fisicas y econémicas”. En
la ECO805/2003 se denominan sin mas caracteristieasla literatura tradicional son
conocidos también con los nombres de atributovastes o variables explicativas. En
lo que se sigue se utilizara tanto este dltimo it@wrpor su tradicibn como el propuesto
por las NIV2005 y la ECO805/2003.

“El entorno econdmico-temporal en que se encuentra”

Es evidente que el entorno econdémico es fundaments determinacion del
valor pues define en parte todos los elementosodgaracion. No es lo mismo un
entorno econdmico en crecimiento que uno en recesid mismo cabe decir del
entorno temporal en cuanto a que el valor de lesds evolucionan con el tiempo y no
puede pensarse en mantener ni los mismos elema@osomparacion ni sus
expresiones cuantitativas en instantes de tiemptinttis. Cada momento precisara
adaptaciones en los distintos elementos involusradda valoracion.

“Mediante la utilizacion de un método contrastade dalculo”

No habria que insistir en la necesidad de quelef fiaal que se determine debe
ser el resultado proveniente dao o varios métodos de valoracidrperfectamente
estructurados, contrastados y aplicados, desterraaldres derivados exclusivamente
del “leal saber y entender del valuador”, aunquehaee necesario aprovechar el
conocimiento y la experiencia del valuador, y delalprecision es “exclusivamente”,
ya que esa experiencia y conocimiento debe densaueada y objetivada dentro del
proceso valorativo.

“Aplicado por un tasador o valuador profesional”

Y esta metodologia planteada y resuelta por urdéasa valuador profesional
qgue las NIV2005 definen como “una persona que ptsesalificacion, capacidad y
experiencia necesarias para llevar a cabo unaacidor’

“Y que permita al experto incorporar tanto el coniotiento objetivo como el
subjetivo”

El dltimo punto de la definicién es en nuestra @pirel mas interesante, con el
que pretendemos enlazar con lo expuesto al prondipieste capitulo y lo afirmado con
anterioridad por distintos autores. Es importameep incorporar a la valoracion tanto
la informacion cuantificada, presente en nuestrase® de datos y conocida
comunmente como informacién objetiva, como aquelenominada subjetiva,
compuesta por informacion y elementos tan impogtaen la determinacion del valor
como son los elementos de comparacion o variabiglscativas de tipo cualitativo o
intangible que, al no estar expresados, no apareceras bases de datos. Los
conocimientos, experiencia acumulada por el exphrtante su vida profesional deben
de alguna forma ser objetivados e incorporadosaeso de determinaciéon del valor.
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Por eso dentro de la definicién de valoracion guesedestacar que el método utilizado
debe necesariamente poder incorporar tanto el careto objetivo como el subjetivo.

La valoracion es tan antigua como la historia dehbre, y ya en la Biblia
aparece una referencia a la valoracién de varithgoac En el Levitico, versiculo 27,
Rescate por los animales y las cosas, a raiz dicaxgomo puede un hombre
conmutar un voto realizado al Sefior por un bienenaf se define el valor y como
determinarlo para cada bien, y en concreto al haeldienes urbanos y agricolas dice.

Las casas

14 Si un hombre consagra su casa al Sefior, eldsaeatebera tasarla. Sea alta
0 baja, se aceptara la tasacion fijada por el dater

15 Y si el que consagro su casa desea rescatabaradafiadir un quinto a la
suma en que ha sido tasada, y asi volvera a s&r suy

Los campos

16 Si un hombre consagra al Sefior algun terrensudpropiedad, este sera
tasado segun la cantidad de semilla que se puedaraeen él: cincuenta sicfode
plata por cada cuatrocientos kilos de semilla tada.

En la actualidad la importancia de la valoraciontal#o tipo de activos esta
fuera de duda. En cualquier sociedad moderna s riegesario para un gran numero
de actos economicos conocer el valor de los actisgdicados. Como ejemplos
serviran las expropiaciones tanto de los gobierrergrales como los locales, los
enjuiciamientos civiles, particiones de herenc@snpra-ventas de fincas, hipotecas,
valoraciones catastrales con fines impositivos, ledcvaloracion de bienes o activos es
un hecho trascendente en cualquier pais, y directirigado al progreso econémico,
al ser mas intensa la actividad econémica, taminigyor es la necesidad de una mejor
y mas ajustada valoracion de los activos de esadant

Signo evidente de la importancia que ha adquirkdealoracion en el mundo es
la existencia de Asociaciones u otros tipos de rorgaiones que agrupan a los
valuadores a lo largo de todos los continentes aqumeda reflejado en la tabla 1.1.

2 Moneda del Antiguo Testamento de peso 11,4 grs.
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Figura 1.1 Asociaciones de tasadores en el mundo.

Con el fin de armonizar las distintas normas dereaion existentes en el
mundo a principios de los setenta se cred el TIAV3Ge Internacional Assets
Valuation Standards Committee), que en 1994 cantié nombre por IVSC
(Internacional Valuation Standards Committee), yosuobjetivos segun las NIV2005
son:

Formular y publicar,en pro del interés publico, ntas de valoracion de bienes y
fomentar su aceptacion mundial; y armonizar lasiNas entre los Estados del mundo,
identificar y manifestar las diferencias en las ldeaciones y/o aplicaciones de las
Normas cuando éstas se presenten.

El IVSC agrupa la mayoria de asociaciones de posfakes de valoracion. A
través de los congresos y jornadas que periddidansenorganizan desde cada una de
estas asociaciones, los valoradotes intercambiperiexcias, se actualizan normas de
funcionamiento, se desarrollan cursos de formagiése resumen, mejorar el saber
hacer de la profesion.

En el capitulo 2 se presenta una breve explicatébérea de conocimiento
conocida como Decision multicriterio, y se enumdoamétodos que posteriormente
se adaptan al &mbito de la valoracién. Tambiérsenaapitulo se desarrollan conceptos
importantes que van a ser utilizados en los caysitsiguientes como son: variables
explicativas inversas, variables explicativas ¢atlias, normalizacion de valores,
indice de adecuacion y la adaptacion de la nomtemala

En el capitulo 3 se introducen los métodos de pacdin de variables: Métodos
Critico, Entropia y Ordenacién simple.
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El capitulo 4 presenta el primero y mas sencillotosh@ de valoracion
multicriterio con informacion cuantitativa (I) seregenta el Método de la Suma
ponderada

El capitulo 5 introduce al lector en los denomirsadwdelos de programacion
por metas, cuyo origen también esta vinculado mpcade la toma de decisiones. La
aplicacion de estos modelos, en sus diferenteantas, al campo de la valoracion viene
justificada por la manera en que los modelos degrpmacién por metas pueden
implementar los modelos de regresion, habitualeslosn modelos hedodnicos de
valoracion.

Los capitulos 6 y 7 nos introducen en la metodalaigi valoracidon multicriterio
cuando toda o parte de la informacién viene expeesie forma cualitativa. En el
primero de ellos se explica con detalle el Procksalitico Jerarquico (AHP) como
método de ayuda a la toma de decisiones. Y ergahdge se desarrolla la aplicacién de
dicho método a la valoracion. Este ultimo capitcbmtiene un anexo en el que se
desarrolla un ejemplo de aplicacién del AHP con EXCon el fin de ver con detalle
todo el proceso de calculo.

En el capitulo 8 se trata la agregaciéon de pref@meny la mejora de la
consistencia de las matrices involucradas en laaapdn de AHP.

En el capitulo 9 se incorporan los modelos mutédo compuestos MAVAM y
GMAVAM, que combinan diferentes métodos expuestose capitulos anteriores.

Finalmente se incorpora una extensa bibliografiéotale valoraciéon como de
decision multicriterio, que pueden servir al legara profundizar en los modelos de
valoracion, la teoria de la decisién, y sobre c@mmbinan de forma exitosa estos dos
campos cientificos.
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AFRICA

Instituto de Agentes de la Propiedad
Inmobiliaria de Malawi.

Instituto de Evaluadores y Agentes
Inmobiliarios de Tanzania

Instituto Nigeriano de Agentes 'y
Evaluadores de la Propiedad Inmobiliar

Instituto de Sudafricana de Evaluadores.

a

AMERICA

Instituto de Tasacion de Canada

Instituto de Tarsade EEUU.

Sociedad Americana de Tasadores.

Instituto ArgertenTasaciones.

Instituto Brasilefio de Valuaciones.

Registro Naalate Avaluadores-
Colombia

Federacion de Colegios, Institutos, y
Asociaciones de Valuadores de la
Republica Mexicana, A.C.

Sociedad de Ingenieria de Tasacion de
Venezuela (SOITAVE)

Asociacion Profesional de Evaluadores
Barbados

dasociacion de Arquitectos Tasadores dg¢
Chile A.G.

D

American Right of Way Association
(EEUUV)

American Society of Farm Managers an
Rural Appraisers (EEUU)

d

La Lonja de la Propiedad Raiz de Bogo
en Colombia

t&5ociedad Colombiana de Avaluadores.

Asociacion Uruguaya de Avaluadores
Profesionales.

Instituto de Evaluadores de Puerto Rico

Instituto de Tasadores Dominicanos. IN

C. Cuerpmibécde Tasaciones del Pera
(CTTP).

Instituto de Valuaciones y Peritajes de
Panama. IVAPPAN

Union Panamericana de Asociaciones d
Valoracion. UPAV.

e
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ASIA

Sociedad China de Tasacion

Instituto de Agentda Beopiedad
Inmobiliaria de Hong Kong

Consejo de Tasacion de Corea.

Instituto de Agetads Propiedad
Inmobiliaria de Malasia.

Asociacion de valuadores Tailandeses.

Camara daldees Profesionales de
Kazajastan

Asociacion Japonesa de Tasacion
Inmobiliaria

Academia de Tasacion y de Investigacio

Inmobiliaria-Israel.

Sociedad de Tasadores de Indonesia.

Instituto datdg de la Propiedad
Inmobiliaria y Evaluadores de Singapur

Asociacion de Tasadores. Turquia.

Departamentcodér@ de Precios.
Ministerio de Hacienda, Vietnam..

Federacion Profesional de Valuadores ¢
Activos de Georgia.

lénstituto de Expertos en la Valoracion ds
Activos de Georgia.

117

Asociacion Palestina de Auditores y
Contables

Asociacion Eslovaca de Tasadores
Econdmicos.

Sociedad Macedonia de Tasacion.

Asociacion para la Tasacion Inmobiliari
Reglada — Finlandia.

A El Centro Studi di Estimo e di Economig
Territoriale (CeSET), en ltalia

1

EUR

OPA

Asociacion Federal de Tasadores Publi
Jurados y Cualificados de Alemania

c@sociacion de Bancos Hipotecarios
Alemanes.

Consejo de Asuntos Inmobiliarios de l09
Paises Bajos.

5 Real Institucion de Agentes de la
Propiedad Inmobiliaria Registrados del
Reino Unido.

Asociacion Nacional de Tasadores
Rumanos.

Instituto Austriaco de Valoracion de
Inmuebles y Normas de Valoracion

Asociacion Letona de Tasadores

Consejo NacionGlefenetras. Italia.

Instituto Irlandés de Subastadores y
Evaluadores.

Sociedad de Agentes de la Propiedad
Inmobiliaria Registrados de la Republicg
de Irlanda.

Corporacion de Tasadores Jurados de
Grecia.

Camara Checa de Tasadores

Sociedad Rusa de Tasadores

Federacion Polaca dmdienes de
Evaloracion

Asociacion de Tasadores de Noruega

Sociedad AlbateeEvaluadores de la

S

Propiedad Inmobiliaria.
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Asociacion Lituana de Entidades de Asociacion Lituana de Evaluadores de |a
valoracion de Empresas e Inmuebles. | Propiedad Inmobiliaria.

Sociedad Ucraniana de Tasadores. Asociacion deibas&uecia

Asociacion profesional de Sociedades ddnstituto Esloveno de Auditores.
Valoracion de Espafia. ATASA.

OCEANIA

Instituto Australiano Inmobiliario Instituto Inmdlairio de Nueva Zelanda
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Capitulo 2. Conceptos introductorios

El objetivo de este capitulo es servir de introdut@ la teoria del Andlisis de
la Decision multicriterio, area de conocimientolaeue se pueden encontrar extensos
manuales, con muy diversos aplicaciones practica® la que se extraen los nuevos
meétodos de valuacion presentados en este trabajon#smo, en este capitulo se
profundizara en algunos de los conceptos impoaatener en cuenta en el desarrollo
y aplicacion de esta nueva metodologia, como sanables explicativas inversas,
variables explicativas cualitativas, normalizacid® valores, funciones de distancia,
indice de adecuacion y, por ultimo, la adaptaciénadnomenclatura multicriterio a la
valuacion.

El objetivo original y central de la Decision Magliterio universalmente
conocida con las siglas MCDMJ(lltiple Criteria Decision Makiny es ayudar a la
toma de decisiones en el mundo de la empresa.

El ser humano esta expuesto a decidir en gran darts actuaciones en un
contexto de incertidumbre. Segun la teoria ecorgrriadicional ante un problema
decisional, los agentes econdmicos optan por elegirejor alternativa en funcién de
un solo criterio. Por ejemplo, un empresario tomatis decisiones empresariales en
funcién de un sélo objetivo: en la mayoria de leasones, la obtencion del maximo
beneficio.

Este concepto choca con la realidad cotidianapyigiero en expresarlo de una
forma clara fue el premio Nobel H.A. Simon (195f)ien afirma que en las complejas
organizaciones actuales, éstas no actian intentaagionizar una determinada funcién
de utilidad, sino que se plantean distintos objatia la vez, la mayoria de los cuales
son incompatibles entre si, por lo que finalmenteue se pretende es conseguir un
determinado nivel de satisfaccion en cada uno lds.ebiguiendo con el ejemplo del
empresario, éste se plantearia obtener un poreent®j beneficios sobre ventas,
incrementando las ventas sin sobrepasar su caggmidductiva, y con un incremento
de costes que no supere un porcentaje determirerdonp tener que incrementar su
plantilla de personal.

Como consecuencia de esta vision aparece el MCDMneantento de abordar
la toma de decisiones en un contexto de distingetivos en conflicto y en un entorno
incierto. En nuestro ejemplo, objetivos en condlippr intentar maximizar el beneficio
minimizando, al mismo tiempo, algunos costes ddogade una mayor produccion
como son los de personal; y en un entorno incigot@ue el empresario sélo puede
hacer estimaciones, mas o0 menos acertadas deeca&laivel de demanda futuro, su
nivel de ventas, los costes de produccion, etc.

En palabras de Moreno-Jiménez (1996§ éntiende por Decision multicriterio,
el conjunto de aproximaciones, métodos, modelosjdas y herramientas dirigidas a
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mejorar la calidad integral de los procesos de digni seguidos por los individuos y
sistemas, esto es a mejorar la efectividad, efecacieficiencia de los procesos de
decision y a incrementar el conocimiento de los mos (valor afiadido del
conocimientd)

La aparicion del MCDM es posible gracias a trabgjosvios realizados por
distintos investigadores en el siglo XIX, con laodacion a la ciencia econdémica de
nuevos conceptdsomo la teoria de la utilidad de Walras, las fanes y curvas de
indiferencia de Edgeworth que utiliza Pareto pand el equilibrio econémico que
lleva su nombre y que se expresa con la siguidimteazion: “‘que una colectividad se
encuentra en un estado 6ptimo si ninguna persoresdeolectividad puede mejorar su
situacién sin que empeore la situacion de alguma persona de la misma.Esta clase
de optimalidad se denomina también eficiencia pamnet.*

Distintos trabajos de mediados del siglo XX refaerla base metodoldgica que
sustenta el MCDM. Koopmans (1951) define el térmde vector eficiente o no
dominado. Kuhn y Tucker (1951) deducen las conda&sogue garantizan la existencia
de soluciones eficientes en un problema multiolspetHurwiks (1958) introduce el
concepto de vector 6ptimo en un espacio topolégico

Ya en 1961 Charnes y Cooper desarrollan los aspeesenciales de la
programacion por metas. Y en 1968 aparece el pnnéodo de decisidbn multicriterio
discreto, el método ELECTRE

Los afios 70 son especialmente fructiferos en erd#® de la programacion
por metas, con trabajos tan importantes como ldgrieio (1976) y Lee (1972). En la
misma época se pone a punto el primer método attevael STEM y se desarrolla la
forma de solucionar el problema de la programaliital con varios criterids

En 1980 se publica el primer libro sobre el Analyierarchy Process (AHP)

La década de los 80 es altamente productiva yifenaten investigaciones y
publicaciones sobre analisis multicriterio apanedce gran diversidad de manuales y
trabajos cientifico$. La aparicion y difusion en esta década de losradores
personales revoluciona y potencia el desarrolllaaeetodologia.

En 1984 se presenta el método VEBAIna extension de los algoritmos
genéticos a los problemas con objetivos mdltiples.

Un indicador de la actividad que existe en estea &te conocimiento la
proporciona una publicacion del afio 1896n la que se listan 1216 publicaciones, 208
libros, 31 revistas y 143 conferencias de MCDMefds afios 1987 y 1992.

® BARBA-ROMERO, S.; POMEROL, J-CH.(1997)

4 ROMERO,C. (1993)

®ROY, B. (1968)

® GEOFFRION, A.; DYER, J.; FEINBERG, A. (1972)

7 ZELENY, M.(1974) y ISERMANN, H. (1974)

8 SAATY, T. (1980)

® CHANKONG, V.; HAIMES, Y.Y. (1983). DE MONTGOLFIER,.JBERTIER, P. (1978). GOPFER, A.; NEHSE,
R. (1990). HWANG, C.L.; MASUD A. S.M. (1979). SCHARLI®, (1985). TABUCANON, M. (1988). VINCKE,
P. (1989). ZELENY, M. (1982). SAWARAGI,Y.; NAKAYAMAH. ; TANINO, T. (1985). STEUER, R.E. (1985).
10 SCHAFFER, J.D. (1984)
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En Espafia son de resaltar las aportaciones de Bo@erBarba-Romero y
Pomerol y Moreno-Jiménez.

Dentro del area de conocimiento que conocemos cbM@DM se han
desarrollado un gran niumero de métodos. Una dddasicaciones mas aceptadas es la
gue distingue entre métodos multicriterio contigudiscreto.

. El analisis multicriterio continuo afronta aquelf@®blemas multicriterio
en el que el decisor se enfrenta a un conjuntootiecisnes factibles formado por
infinitos puntos. En este grupo nos encontramosladrogramacion multiobjetivo, la
Programacion compromiso y la Programacién por metas

. El analisis multicriterio discreto comprende los@sadonde el nimero de
alternativas a considerar por el decisor es fipitmrmalmente no muy elevado. En este
grupo encontramos meétodos como el Electre, el Riwae el Proceso Analitico
Jerarquico (Analytic Hierarchy Process, AHP) y mdeso Analitico en Red (Analytic
Network Process, ANP).

También dentro de la metodologia multicriterio emcamos métodos de
ponderacién de variables o determinacion de losspesmo son los métodos de la
Entropia, el método CRITIC, la Ordenacion Simpke, Tlasacion simple, el de las
Comparaciones Sucesivas y los mismos AHP y ANP ryanerados en el analisis
multicriterio discreto.

El objetivo de los siguientes capitulos es aplialgunos de los métodos
multicriterio existentes descritos en la teoridadBecision al area de Valuacion de todo
tipo de activos El nimero de métodos a utilizar\ser limitad®’ y se concreta en los
siguientes, clasificados en funcidén de la inforrfdacijue utilizan o necesitan para su
aplicacion.

1 STEUER, R.E.; GARDINER, L.R.; GRAY, J. (1996)

12 Los autores estan convencidos que el nimero dedogmulticriterio a utilizar en Valoracion, cre&ate forma
exponencial en los proximos afios. En el preserfaajiy se limitan a exponer aquellos sobre los \deren
trabajando en los dltimos afios.
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1Métodos de valuacion a partir de informacion cuanficada.

1.1 Métodos de ponderacion de variables

1.1.1 Método CRITIC

1.1.2 Método de la Entropia

1.1.3 Método de la Ordenacién simple

1.2 Métodos de valuacién propiamente dicha

1.2.1 Método de la Suma Ponderada (Weighted Sum Method)
1.2.2 Programacion por metas (Goal programming,GP)
2Métodos de valuacioén a partir de informacion cualiativa

2.1 Proceso Analitico Jerarquico (Analytic Hierarchpgtss, AHP)
2.2 Modelo MAVAM de valuacion individual

2.3 Modelo MAVAM de valuacion colectiva (GMAVAM)

2.4 Proceso Analitico en Red (Analytic Network ProcégsP)

En los capitulos siguientes se aborda cada unocoslaniétodos enunciados
anteriormente, viéndose en cada caso el funciomaonael método y su aplicacién en
valuacion de forma tedrica y con ejemplos practicos

Con todo, se hace necesario introducir una seremdeeptos necesarios para el
correcto entendimiento de los capitulos posteriofses trata de algunos conceptos
propios del campo de la valoracion, y otros extraide la decision multicriterio.

La hipotesis de partida en Valuacion es que elrvaéolos bienes ¢ activos
depende de sus caracteristicas. Esta afirmaciéhogisa y no necesita mayor
explicacion. No es necesario ser un experto panacew que el valor de un automovil
depende entre otras caracteristicas, de y su maueilindrada, y que el valor de un
inmueble urbano depende también entre otras vasal# su superficie y de la calidad
de la edificacion. En valuacion estas caractedsticeciben la denominacion de
elementos de comparacion y/o variables explicativas

Por su relacién con el precio las variables expiliaa pueden clasificarse en dos
grupos:

1 Variables explicativas directas. Son aquellasgqee el precio varia en el
mismo sentido que ellas; este es, si la variableeata el precio aumenta, y si la
variable disminuye también lo hace el precio. Endemplos planteados anteriormente
del automovil y del inmueble urbano las variableshoionadas son directas, y también
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lo son el rendimiento y la calidad de la tierraimmuebles rusticos y en Valuacion de
futbolistas el nUumero de goles por partido.

2 Variables explicativas inversas. Son aquellaguenel precio varia en sentido
distinto a ellas, esto es, si la variable aumentprecio disminuye, y si la variable
disminuye el precio aumenta. Aunque este tipo dmabi@s son menos numerosas que
las directas, existen claros ejemplos de ellasyygue ser cuidadoso en su deteccion y
en su tratamiento. Ejemplo de este tipo de vasadd@, en inmuebles rusticos, el riesgo
de helada de una parcela por su situacion geograéfita salinidad del suelo; en
inmuebles urbanos la distancia al centro de laadluaa las zonas de servicio y el nivel
de contaminacion acustica; y en valuacion de figtas el nimero de pérdidas de balén
o de asistencias falladas.

Para poder incluir variables explicativas en algumetodos de valuacion (Ratio
de valuacion, método Beta) es imprescindible t@nsdrlas en directas. Y en algunos
otros (AHP, ANP) es conveniente, aunque no impnekicie, su transformacidn.
Existen dos formas de llevar a cabo esta transfitma

a) Transformacion por la inversa.
b) Transformacion por la diferencia a una constante

La transformacion por la inversa, consiste en tliista variable por su inversa.
Esto es la variable explicativa inversa xi seriagtittida por la correspondiente
explicativa directa 1/xi. Esta transformacion tielae ventaja de que mantiene la
proporcionalidad, lo cual es de gran importancia v&uacion y solo tiene el
inconveniente de no poder ser utilizada cuandateble toma el valor cero en alguno
de los activos de referencia o datos comparables.

La transformacion por la diferencia a una constaesiste en sustituir la
variable xi por la diferencia con una constanteugocvalor debe ser superior que el
mayor valor posible de la variable. Esta transfaigra(k-xi) comunmente realizada en
valuacién tiene varios inconvenientes, el primere gque no mantiene la
proporcionalidad y el segundo que segun la corestamue se elija varia el resultado
obtenido.

2.3.1 Ejemplo.

Partimos de la informacion de la Tabla 2.1. Cordles comerciales de los
cuales conocemos dos variables explicativas, lalazhldel entorno (medido en un
rango de 1 a 100) y la distancia al centro comkdeigbarrio.

13 La conveniencia de la transformacién en direceaad variables inversas al utilizarlas en  AHPNPA como se
vera mas adelante (Capitulo 8), se debe a que tapataciones pareadas entre elementos, basicasneétalo
AHP, adquieren mayor dificultad si la caractergssobre la que se compara es inversa.
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Calidad del entorniDistancia al centro comercial
(1-100) (mts.)
Local A 80 1.100
Local B 85 900
Local C 50 500
Local D 90 800
Local E 60 900
Local F 70 400

Tabla 2.1 Informacién inicial

De las dos variables consideradas la primera extdirya que cuanto mayor
calidad tenga el entorno més atraccion tiene dgyasible comprador y, por lo tanto, el
valor del local aumenta; mientras que la segund#hla, la distancia al centro
comercial del barrio, es inversa pues que los éscalas préximos al centro son los que
mas afluencia de publico tienen. Vamos a ver léxahtes formas de transformar la
variable inversa en directa y como afectan a lapgn@onalidad, siendo ésta la
propiedad por la que si el cociente de dos varsabteigual a n, el cociente de esas
mismas variables transformadas también es n.

Las transformaciones que vamos a realizar con reldg@ comprobar la
proporcionalidad y la permanencia de los resultadodas siguientes (Tabla 2.2).

Transformacion por la inversa.
Transformacién por la diferencia a una constantel500.

Transformacion por la diferencia a una constante2k000.

Variable transformada PROPORCIONALIDAD
Distancia Distancia al | Inversd* | 1500-x | 2000-x
comercal| x| 1500 | 2000 | oonlll | aik
Xi (mts)
(mts)

Local A 1.100 0,0009 400 900
Local B 900 0,0011 600 1100 1,2222 1,2222 0,66678182
Local C 500 0,0020 1000 1500 2,2000 2,2000  0,4P00600D
Local D 800 0,0013 700 1200 1,3750 1,3750 0,5714750m
Local E 900 0,0011 600 1100 1,2222 1,2222 0,66678182
Local F 400 0,0025 1100 1600 2,7500 2,7500 0,3636562%

Tabla 2.2 Transformacidn a directa de la variab&edcia al centro comercial(x

14 El célculo de la proporcionalidad se ha realizado, en los casos de la variable original y los
transformados por la diferencia a una constante, dividiendo el valor de A por los valores de los locales
B,C,D,E y F. En el caso de la variable inversa el procedimiento es al revés o sea los valores de los locales
B,C,D,E y F se dividen por el valor de A.
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En la tabla 2.2. Se puede observar:

La transformacion por la inversa mantiene la projoialidad de los valores de
las variables, mientras que cuando la transformas#realiza por la diferencia a una
constante, no se mantiene la proporcionalidad.

Las proporciones obtenidas son diferentes segdonistante que se emplea.

Por lo tanto, la transformacion mas adecuada cuandaencontremos con una
variable inversa consiste en sustituirla por seis&. Esta transformacion, como ya se
ha comentado, solo tiene el inconveniente de nergedutilizar si la variable toma el
valor cero en alguno de los activos de referencia.

En el apartado anterior se ha abordado la clasifinade las variables en
funcidn de su relacion con el precio (directaswersas). Otra de las clasificaciones de
las variables, de gran importancia en Valuaciég,laede cuantitativas y cualitativas.
Las primeras son aquellas que vienen expresadas caotidades medibles u
observables. Ejemplo de este tipo de variabledasBnoduccion, los Ingresos, la Renta,
la distancia a un punto determinado, el contenm@aes de un suelo, el numero de
habitaciones, la superficie, la altura, el nUmeeogbles marcados o encajados por
minutos jugados, etc. Las segundas, las cualigts@n aquellas que no son medibles
directamente, aunque el experto pueda darles urenmdrada cuantificacion utilizando
una escala definida previamente. Son ejemplo detgsi de variables cualitativas, la
calidad del suelo, el aspecto vegetativo, la cdlidkel entorno urbanistico, la
importancia de la imagen, la calidad artistica ea abra de arte, etc. Las variables
cualitativas tienen cada vez mayor importanciacsnprocesos valorativos, ya que en
sociedades avanzadas y con un nivel de bienestaadd los aspectos cualitativos de
los bienes son preferentes y, por lo tanto, dekeresidos en cuenta en la valuacion.
La principal dificultad que presentan es su cumaition. Normalmente la forma de
abordar este problema es mediante una escala filee@la 10, o de 0 a 100 (no es
indiferente el rango de la escala que se adopb@gdealel experto sitia cada uno de los
testigos comparandolos todos entre si. Miller ().986 un estudio de gran repercusion
en la teoria de la decisidon establece que el aefabmano tiene serias limitaciones para
establecer comparaciones globales entre distinfjesos o alternativas a partir de una
escala determinada, dificultad que se incrementdod®ea considerable cuando el
namero de elementos a comparar supera el nUmeranie(o méagico de Miller). Sin
embargo se constata que el cerebro humano se @rcperfectamente adaptado a las
comparaciones por pares; esto es, enfrentado doeeetos en funcibn de una
caracteristica determinada, el cerebro humano zeeala comparaciéon. Cuando
desarrollemos el Proceso Analitico Jerarquico (Ar#Emos que esta caracteristica es
el punto de partida de dicha metodologia, y queperafrontar la cuantificacion de las
variables explicativas cualitativas de una formei@fte, con el fin de incorporarlas al
proceso de valuacion.

Los métodos multicriterio exigen la previa normatibn de la informacién. La
razon de esta normalizacion esta en la necesidadifiear las unidades de medida
necesarias para poder comparar elementos entsé esi. un proceso de decision (o0 en
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nuestro caso un proceso de valuacion) estamogamtilo criterios cuantitativos tan
dispares como pueden ser los Ingresos Brutos meeéid@uros, dolares o pesos, junto
con la produccibn medida en Kg., litros, o con adis fisicas producidas
(automoviles, jamones, plantones, etc.), o juntolaalistancia de ubicacion medida en
mts o Kms, es evidente que establecer comparacrnestir de esas unidades tan
distintas no es recomendable. Aun en los casosuena$ distintos criterios vengan
definidos con la misma unidad (u.m.,Kgs, mts, e&l.Jos valores utilizados en cada
criterio son distintos en cuanto tamafio o vienepresados de distinta forma, esta
diferencia puede afectar sensiblemente al resyltgaue se pueden producir sesgos
hacia las cantidades mas elevadas. En el ejengpl@sie, adaptado de Barba-Romero
y Pomerol (1997), se pone en evidencia este tindenalias (Tabla 2.3).

ACTIVO | PRECIO COMPRA (€)GANANCIAS(€)| Suma
1 -720.000 15.000 -705.000
2 -850.000 12.000 -838.000
3 -450.000 4.500 -445.000
4 -600.000 18.000 -582.000

Tabla 2.3 Inversiones y Ganancias de distintosvoglt

Si la decision sobre cual es el activo mas intetesase toma en funciéon de la
suma Precio de compra+Ganancias, el resultado seria

3>4>1>2

Sin embargo si esa misma informacién se presenturs pero expresando el
precio de compra en miles (tabla 2.4) el resultdiiere considerablemente:

ACTIVO [ PRECIO COMPRA (miles §GANANCIAS(€)[ Suma
1 -720 15.000 14.280
2 -850 12.000 11.150
3 -450 4.500 4.050
4 -600 18.000 17.400

Tabla 2.4 Inversiones y Ganancias de distintosvoglt
El resultado cambia de forma radical, siendo ahora:
4>1>2>3.

La forma de solucionar este problema, es uniforma#nformacion de manera
que la unidad y/o la forma en que viene expresaddistorsione el resultado. A este
proceso se le denomina normalizacion y podemfisiidie como el procedimiento por
el cual el valor de las variables se transformagda comprendido en el intervalo [0-1].

Existen diferentes procedimientos de normalizacideda uno con sus
caracteristicas de calculo y, sobre todo, con ta$osg distintos en cuanto a su
distribucion dentro del intervalo general de [0jyl]al mantenimiento o no de la
proporcionalidad. A continuacion se desarrollan poscedimientos de normalizacion
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mas importantes. Para su explicacion tedrica dezarfin datos en la forma de los
presentados en la tabla 2.5 y al final del aparsel@resentara un ejemplo con la
aplicacion de todas las formas de normalizaciotizatas.

Criterio 1 Criterio 2 Criterio 3
Alternativa A Xi1 X12 X13
Alternativa B %1 X22 X23
Alternativa C %1 X32 X33
Alternativa D X1 Xa2 Xa3
Alternativa E %1 Xs2 Xs3
Alternativa F %1 Xe2 Xe3

Tabla 2.5 Informacién de alternativas y criteriasgonormalizar

2.5.1 Normalizacion por la suma

Este sistema de normalizacion consiste en utiz@ociente de cada elemento
por la suma de los elementos de cada criterio; esstpor la suma de los elementos de
la columna en que estéa ubicado el elemento a nmamal

X11 _ X1

X1INORMALIZADD = =
5
X1 F Xp1 T X317+ %41 T X51 ZXI
i1

i=1
Lo forma general de normalizacion por la suma seria

X

XiNORMALIZADO ~

>x
=1

. . 0<x <1 _.
El intervalo de los valores normalizados es ™ si se cumple que

X; > ODij

Entre las cualidades positivas de esta normalinaeistd que conserve la
proporcionalidad.

2.5.2 Normalizacion por el Ideal o normalizacién poel mayor elemento.

Consiste en dividir cada elemento de una colummaeponayor elemento de
dicha columna. Se denomina normalizacion por alldebido a que en una secuencia
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de valores de un criterio al mayor valor se le de@na ideal entendiendo que es el valor
preferido dentro de los de su columna.

. . . X.. .

Si en la columna del criterio 1 (Tabla 2.5), lofoves de las™ j son

Xll < X31 = X41 < X51 < X21

La normalizaciéon de todos los elementos de esarp@lse realizaria dividiendo

cada uno de ellos pd?zl gue es el mayor.

v — X1
1INORMALIZADD —
X21

Por lo tanto la formula general de normalizacioreste caso, seria.
. =1
jiNORMALIZADO —
: max x;

. . 0<x, <1 .
El intervalo de los valores normalizados es ™ , de nuevo sk; >00;;
y como ocurriria con el método anterior, tambiéms@atiene la proporcionalidad.
Conserva la proporcionalidad.

2.5.3 Normalizacion por el rango

La normalizacién se realiza mediante el cocientecalta elemento menos el
minimo por el rango elemento maximo menos el mini@an el orden asumido en el

método anterior, el elementgyquedaria normalizado de la siguiente forma:

% _ X317 X
3INORMALIZAD = o
X217~ X1

Por lo tanto la formula general de normalizacioreste caso, seria.

X ~min %

— i=1..n
XijNORMALIZADO - _ .
max» ~min %
i=1..n i=1...n
El intervalo de los valores normalizados %§ % Sl. Con este tipo de

normalizacion siempre uno de los elementos estoytama el valor 1.
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No conserva la proporcionalidad, lo cual es un datportante para su

aplicacion en Valuacion.

Existen otros procedimientos, como el de normaidapor la raiz cuadrada del
sumatorio del cuadrado de los elementos, pero mosa considerarlo ya que los mas

utilizados son los tres considerados en los p&rafteriores.
2.5.4 Ejemplo

Partimos de la informacion de la Tabla 2.6, com@@las agricolas de las cuales
conocemos tres variables explicativas, como sornrnguesos Brutos en €/Ha, el Riesgo
de que se produzca una helada expresado en pgecgatafios en que se ha producido
una helada en los ultimos 10 afios, y la poblacodivaagraria del municipio donde se
encuentra situada la parcela.

Ingresos brutos Riesgo de helada| Poblacion agricolal
(€/Ha) (%)
Parcela A 1.100 10 5.000
Parcela B 980 25 6.000
Parcela C 1.000 15 8.500
Parcela D 755 15 15.000
Parcela E 1.200 5 2.500
Parcela F 1.050 10 3.000

Tabla 2.6 Informacidn de partida.

De las tres variables consideradas, dos de ellasvadables directas con
respecto al precio, tanto los Ingresos brutos ctanpoblacién activa agricola estan
relacionadas positivamente con el precio de lasetes, a mayor valor de la variable
mayor valor de las parcelas. Sin embargo, el rielegloelada es una variable inversa ya
gue a mayor riesgo de helada, menor precio. P@nto hay que transformar la variable
Riesgo de helada en directa, para lo que en esteeraplearemos la inversa del valor
original.

Con la transformacion por la inversa la tabla alicie los datos quedaria de la
forma de la Tabla 2.7.
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Ingresos brutos Riesgo de helada| Poblacion agricolal
(€/Ha) (%)
Parcela A 1.100 0,10 5.000
Parcela B 980 0,04 6.000
Parcela C 1.000 0,07 8.500
Parcela D 755 0,07 15.000
Parcela E 1.200 0,20 2.500
Parcela F 1.050 0,10 3.000

Tabla 2.7 Informacidn de partida con todas lasaldes directas

Con todas las variables transformadas en directasigeiiente paso es

normalizarlas, para lo que emplearemos los tresegimientos vistos anteriormente y
analizaremos en cada caso los resultados.

- Normalizacién de la variable Ingresos Brutos:l&mabla 2.8 se presentan los
valores de la variable normalizada por los disfimteétodos. En la tabla 2.9 se observa
el intervalo del valor de la variable normalizadage también se muestra graficamente
en el Figura 2.1. El intervalo varia en funcion método de normalizacion.

Lo expuesto para la variable Ingresos Brutos puadien observarse para las
otras dos variables, Riesgo de Helada (tablas .21 y Figura2.1) y la variable
Poblacion activa agraria (tablas 2.12 y 2.13 y Rdl2).

Normalizacién | Normalizacién| Normalizaciéon

por la suma por el Ideal por el rango
Parcela A 0,1807 0,9166 0,7752
Parcela B 0,1610 0,8166 0,5056
Parcela C 0,1643 0,8333 0,5505
Parcela D 0,1240 0,6291 0,0000
Parcela E 0,1972 1,0000 1,0000
Parcela F 0,1725 0,8750 0,6629

Tabla 2.8 Valores de la variable Ingresos Brutasnadizada, para cada uno de los métodos de
normalizacion

Ingresos brutos (€/Ha)
Normalizacién Normalizacién Normalizacion
por la suma| por el Ideal | por el rango
Maximo | 41975 1 1
Minimo | ¢ 1240 0,6291 0
Recoriidd ¢ 9731 0,3708 1

Tabla 2.9 Intervalo o recorrido de la variable Bsps Brutos normalizada, para cada uno de los
métodos de normalizacion
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Figura 2.1 Intervalo o recorrido de la variablerbsps Brutos normalizada, para cada uno de los
métodos de normalizacion

Valor normalizado

12

Normalizacién Ingresos brutos

Al

08 T .

0,6

—&— Normalizacion por la suma
—=— Normalizacion por el Ideal

Normalizacién por el rango

04

0,2

’\0——0\\*/# ——e

Parcela A

Parcela B

Parcela C

Parcelas

Parcela D

Parcela E

Parcela F

Normalizacién de la variable Riesgo de Helada:

Normalizacién Normalizacién Normalizacion
por la suma | por el Ideal | por el rango
Parcela A 0,1724 0,5000 0,3750
Parcela B 0,0689 0,2000 0,0000
Parcela C 0,1206 0,3500 0,1875
Parcela D 0,1206 0,3500 0,1875
Parcela E 0,3448 1,0000 1,0000
Parcela F 0,1724 0,5000 0,3750

Tabla 2.10 Valores de la variable Riesgo de Hefemtenalizada, para cada uno de los métodos de
normalizacion

Riesgo de helada
Normalizacién Normalizacién Normalizacion
por la suma| por el Ideal | por el rango
Maximo |1 9000 2,9000 1,0000
Minimo |4 3448 1,0000 0,0000
Recorida g 6551 1,9000 1,0000

Tabla 2.11 Intervalo o recorrido de la variabledg®de Helada normalizada, para cada uno de los
métodos de normalizacion
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Figura 2.2 Intervalo o recorrido de la variabledge de Helada normalizada, para cada uno de los

métodos de normalizacion

Valores Normalizacién

Normalizacién

Riesgo de Helada

—&— Normalizacion por la suma
—=— Normalizacion por el Ideal

Normalizacién por el rango
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0'2 \ —_— ¢ ¢ \.

\’/
0 : : : :
Parcela A Parcela B Parcela C Parcela D Parcela E Parcela F
Parcelas

Normalizacién de la variable Poblacion activa agrar

Normalizaciorn Normalizacion Normalizacion

por la suma | por el ldeal | por el rango
Parcela A 0,1250 0,3333 0,2000
Parcela B 0,1500 0,4000 0,2800
Parcela C 0,2125 0,5666 0,4800
Parcela D 0,3750 1,0000 1,0000
Parcela E 0,0625 0,1666 0,0000
Parcela F 0,0750 0,2000 0,0400

Tabla 2.12 Valores de la variable Poblacion adigearia normalizada, para cada uno de los
métodos de normalizacion

Poblacién agricola
Normalizacién Normalizacién Normalizacion
porla suma| porelldeal | por el rango
Maximo | 5 3750 1,0000 1,0000
Minimo |5 o625 0,1666 0,0000
Recorida g 3195 0,8333 1,0000

Tabla 2.13 Intervalo o recorrido de la variable [Roidn activa agraria normalizada, para cada uno

de los métodos de normalizacién
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Figura 2.3 Intervalo o recorrido de la variable RRoldn activa agraria normalizada, para cada uno
de los métodos de normalizacion
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Valores Normalizacion

En todos los casos, se observa que el recorridteovalo de las variables varia
en funcién del método de normalizacién utilizad@endo el mas concentrado la
normalizacion por la suma, y el menos la normai@agpor el rango en el que siempre
se tiene un valor O y otro 1.

El otro punto fundamental a comprobar es cual/dssienétodo/s mantiene/n la
proporcionalidad. En este caso se ha tomado, a medgemplo, la parcela A, para la
gue se ha contrastado la proporcionalidad en laables consideradas, y con los 3
procedimientos de normalizacion expuestos. Enalales 2.14, 2.15 y 2.16 se muestran
los resultados obtenidos.

Ingresos Brutos Normalizacion por laj  Normalizacién por el Normalizacion por el
suma Ideal rango
Valor| Proporcion Valor Proporcién Valor Proporcién|  Valor Proporcion
normalizado normalizado normalizado

A| 1100 1,0000 0,1807 1,0000 0,9166 1,0000 0,7752 00,00
B| 98 0,8909 0,1610 0,8909 0,8166 0,890¢ 0,5056 0,6521
C| 1000 0,9090 0,1643 0,9090 0,8333 0,9090 0,5505 0a,71
D| 755 0,6863 0,1240 0,6863 0,6291 0,686 0,0000 0,000
E | 1200 1,0909 0,1972 1,0909 1,0000 1,0909 1,0000 98,28
F | 1050 0,9545 0,1725 0,9545 0,8750 0,9545 0,6639 8550,

Tabla 2.14 Calculo del mantenimiento de la promoraiidad de los distintos métodos de
normalizacién para la variable Ingresos brutos
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go

Riesgo de helada Normalizacion por la suma  Nowmaeidn por el Ideal| Normalizacién por el rango
Valor | Proporciéon Valor Proporcién Valor Proporcién Valor Proporcién
normalizado normalizado normalizado
A | 0,1000 1,0000 0,1724 1,0000 0,5000 1,0000Q 0,3750  1,0000
B | 0,0400 0,4000 0,0689 0,4000 0,2000 0,400d 0,0000 ,0000
C | 0,0700 0,7000 0,1206 0,7000 0,3500 0,700¢ 0,187p ,5000
D | 0,0700 0,7000 0,1206 0,7000 0,3500 0,7000 0,1875 0,5000
E | 0,2000 0,2000 0,3448 0,2000 1,0000 0,200d 1,000p 2,6666
F | 0,1000 1,0000 0,1724 1,0000 0,5000 1,000d 0,3750p 1,0000
Tabla 2.15 Calculo del mantenimiento de la promoralidad de los distintos métodos de
normalizacion para la variable Riesgo de helada
Poblacion agricola Normalizacion por la sumha  Ndizaaion por el Ideal| Normalizacion por el ran
Valor | Proporcién Valor Proporcién Valor Proporcién Valor Proporcién
normalizado normalizado normalizado

A | 5.000 1,0000 0,1250 1,0000 0,3333 1,0000 0,2000 ,000D
B | 6.000 1,2000 0,1500 1,2000 0,4000 1,2000 0,2800 400D,
C | 8.500 1,7000 0,2125 1,7000 0,5666 1,7000Q 0,4800 4009,
D | 15.000 3,0000 0,3750 3,0000 1,0000 3,0000 1,0000 5,0000
E | 2.500 0,5000 0,0625 0,5000 0,1666 0,5000 0,0000 ,0000
F | 3.000 0,6000 0,0750 0,6000 0,2000 0,600d 0,0400 ,2000

Tabla 2.16 Calculo del mantenimiento de la promoraiidad de los distintos métodos de
normalizacién para la variable Poblacién agricola

Como se evidencia en las tablas anteriores, losdogtde normalizacion que
mantienen la proporcionalidad de los datos sonolanalizacion por la suma y la
normalizacion por el ideal. Estos dos procedimigrgeran los utilizados en todos los
procesos de normalizacion de los métodos multiaritque desarrollaremos en los
proximos capitulos.

En la préactica valorativa es conveniente la utiliga de distintos métodos con

el fin de determinar el valor a partir de la infacion de los testigos de los que se
disponga. Por lo tanto, al final del proceso pesit#nte tengamos tantos valores del
activo a valorar como métodos hayamos utilizadoo da los problemas que ha de
enfrentar el valuador es cual de estos valoresehmudsiderar como valido o preferente
respecto a los demas.

Para determinar qué valor elegimos como definitiamos a utilizar un método
basado en el concepto de distancia introducidoMiokowsky y en el axioma de
Zeleny, base de la metodologia de la Programaaémpmomiso, que indica: “Dadas
dos soluciones posibles en el espacio de los vbgefil y f2 la solucién preferida sera
aquella que se encuentre mas proxima al puntod’ifgeleny, 1973).

El concepto general de distancia se representgpor
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n 1/ p
W5m-t] @
=1

Segun el valor gue demos a p obtenemos distintaedies, de las cuales las mas

comunes son:

P=1. Distancia Manhattan o Norma L1
P=2. Distancia Euclidiana o Norma L2
P=co. Distancia Chevysev o NormaoL

En un eje de coordenadas bidimensional (Figura tad)distancias entre dos
puntos Ay B serian.

Distancia Manhattan 6 L1 = 6+8 = 14
Distancia Euclidiana 6 L2 = 10

Distancia Chevyshev 6ob.= 8

Figura 2.4 Distancia Euclidiana y Manhattan. (Figtamada de Romero C., 1977 pag. 48) este
tamafio de texto no coincide con el de la figura 2.3

Xz
B (2,7)

10

A (10,1)

La distancia Manhattan se corresponde con la swrasdcatetos del triangulo
rectangulo de la figura. La distancia Euclidianaswa vez se corresponde con la
hipotenusa de dicho tridngulo, y la distancia @sbev con el maximo valor de los dos
catetos que configuran la distancia Manhattan éemihos geomeétricos, podemos decir
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que la distancia Manhattan representa la més kmga dos puntos y la Chevysev la
mas corta, quedando la euclideana como una diatariermedia.

Para el problema que nos ocupa en este momené&niear una metodologia
para elegir el resultado mas ajustado al Ideal, ogara considerar la distancia
Manhattan. La base de esta eleccidn esta en ejdrdb Yoon (1987) en el que intenta
medir la credibilidad de las diferentes métricagdindo a la conclusién de que la
métrica L1 es la mas creible. Las distancias Ewaclaly Chevysev las retomaremos al
desarrollar la Programacion por metas.

Vamos a ver ahora como utilizar los conceptos delfailos anteriormente de
las Distancias y la Programacion compromiso paggirekl valor definitivo entre los
distintos valores obtenidos en funcion del métotilzado. Para ello, con cada uno de
los métodos de valuacion que se utilicen para zl@h valor del activo problema, se
recalcula el valor de los comparables, con lo gadremos tantos grupos de valores de
los comparables como métodos utilizados (Vm).

Por otro lado tenemos los valores reales de cadl@a@hos comparables, valores
de los que partimos (VR) y al que consideramos cBordo Ideal.

Fijados estos valores, el procedimiento comienzoeiacélculo de la distancia
L1 entre cada Vm y VR.

Aquel Vm cuya distancia al Ideal sea menor serinélodo cuya solucion
adoptaremos como definitiva, ya que es el método eloque obtenemos Vm mas
parecidos al ldeal que, recordemos son los valoeetes y observados de los
comparables.

2.6.1 Ejemplo

Veamos este proceso con un ejemplo. Para ellaar@imos la informacion del
ejemplo que seguiremos en capitulos posteriorpaegto que aun no se han presentado
los métodos multicriterio, aplicaremos Unicamenteedelo clasico sintético del Ratio
de valuacion, y aplicaremos la distancia Manhgttma determinar cual de los distintos
valores encontrados en funcion de la variablezatia es el mas adecuado.

Parcela Valor | Ingresos brutosEdad Poblacion agraria
1 ]4.200 400 11 1.200
2 ]6.100 750 10 1.250
3 ]6.800 870 11 1.300
4 16.200 800 10 1.400
5 ]5.000 600 10 1.300
X 800 11 1.200

Tabla 2.17 Informacién de partida

Como paso previo deben obtener los valores noratklz a partir de la
informacion de partida (tabla 2.17), para lo queplearemos la normalizacion por la
suma.

35



Parcelg Valor | Ingresos brutosEdad | Poblacion agraria

1 4.200 0,0948 0,1746  0,1569
2 6.100 0,1777 0,1587 0,1634
3 6.800 0,2062 0,1746  0,1699
4 6.200 0,1896 0,1587  0,1830
5 5.000 0,1422 0,1587 0,1699
X 0,1896 0,1746 0,1569

SUMA 1 1 1

Tabla 2.18 Informacion de partida normalizada

Una vez normalizados (tabla 2.11), calculamos kspectivos ratios y los

valores de la parcela X, que es la parada cuyor \ddesconocemos y pretendemos
estimar:

- Variable Ingresos Brutos.

4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+5.000 _ 28.300
0,0948+ 01777+ 0,2062+ 01896+ 01422 08105
Valor ParcelaX =34.916,71101896= 6.620eurog Ha

Ratigg = =34916,71

- Variable Edad

4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+5.000 _ 28.300
01746+ 01587+ 01746+ 01587+ 01587 00,8253
Valor ParcelaX =34.2905610,1746= 5.987 eurog Ha

Ratiq. = = 3429056

- Variable Poblacion agraria.

4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+5.000 _ 28300
01569+ 01634+ 01699+ 01830+ 01699 08431
Valor ParcelaX = 3355464[101569= 5.264eurog Ha

Ratio. = = 3355465

Tenemos, por lo tanto, tres valores distintos emcifin del ratio utilizado.

Vamos a determinar qué solucion es la mas adecaagaila que obtenga la menor
Distancia Manhattan, entre los valores recalculaldo®s comparables (6):

5 ) 1/1
L, = {Z‘x} - xf‘ } (6)
=1

El calculo se realiza de la siguiente forma: padedel ratio Ingresos brutos,

gue sabemos es igual 34.916, 71, ¢ qué valor tenddaarcelas comparables?

36



Valor Parceldl=34.916,7110,0948=3.310 euros Ha
Valor Parcela2=34.916,711101777=6.206 euros Ha
Valor ParceleB=34.916,710,2062=7.199 euros/ Ha
Valor Parcela4=34.916,711101896=6.620 euros/ Ha

Valor Parcelé6=34.916,71101422=4.965 euros/ Ha

Los valores calculados con el ratio Ingresos brwparecen en la tercera
columna de la tabla 2.19. La suma de las difersratisolutas entre estos valores y los
precios reales (ldeal en este caso) es la Distdhainattan de este método.

La misma operacion se realiza con los otros dassr&idad y Poblacion agraria,
con lo que al final tenemos las Distancia Manhattanas tres formas de célculo, que
aparecen resumidas en la tabla 2.20.

Valor con Distancia | Valor con | Distancia | Valor con | Distancia
PARCELA | PRECIO Ratio IB absoluta Ratio E absoluta | Ratio PA | absoluta
1 4.200 3.310 890 5.987 1.787 5.265 1.065
2 6.100 6.206 106 5.442 658 5.484 616
3 6.800 7.199 399 5.987 813 5.704 1.096
4 6.200 6.620 420 5.442 758 6.143 57
5 5.000 4,965 35 5.442 442 5.704 704
DISTANCIA
MANHATTAN 1.850 4.458 3.538

2.19 Distancias Manhattan de los valores recaloslae los testigos al Ideal

Distancia
Variable | Manhattan
I. Brutos 1.850
Edad 4.458
P. Agraria 3.538

2.20 Resumen de la distancias Manhattan

Si representamos en un gréfico las distancias mlatenGrafico 2.5

Figura 2.6. Distancias Manhattan

37



Distancia Manhattan
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Es evidente en este caso que los valores con nakéstancia el Ideal son los
obtenidos con el ratio Ingresos brutos, por lodadoptaremos el valor de la parcela
problema deducido por este ratio:

VALOR DEFINITIVO DE X = 6.620 euros/Ha.

En sucesivos capitulos utilizaremos el calculo al@istancia Manhattan para
determinar en cada caso el método cuyo resultadbreés indicado.

Otra forma de medir la bondad del proceso, y qudizaremos
fundamentalmente cuando trabajemos con Programacbmetas, AHP y ANP, es

mediante lo que hemos denominado indice de adeicrua((’:h) (Aznar y Guijarro,
2005). Se trata de enfrentar la solucion obteniddiamte el modelo de programacion
por metas con la que se obtendria con una solilg@mua (naive) del problema. Esta
altima seria la que aplicaria el valorador cuaralainica variable conocida para la
muestra de testigos fuera el precio, de maneraefwalor estimado para cualquier
activo problema seria, en buena logica, el obteomiono promedio entre el conjunto de
comparables de la muestra. El indice de adecuaeidbtendra a partir del ratio entre la
suma de desviaciones de uno y otro modelo [7]:

|a=(1—5,jx100
4

[7]
dondeZ recoge la suma del conjunto de variables de daévigpara el modelo

de valuacién por metas ( =

n

7=y

naive (1%
los precios.

D -]
yj -y
), y Z' la suma de errores absolutos en el modelo

a
yj - )_/‘ O O
), con Yj el valor estimado para el activo j, y cdnla media de
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De esta manera, el indice de adecuacion puedeaudluentre 0 y 100, con
valores mas proximos al limite superior cuanto gjastado o fiable resulte el modelo.

Para poder aplicar la metodologia multicriteri@avaluacion es imprescindible
realizar algunos cambios en la terminologia origida forma que se adapte el
vocabulario multicriterio a la terminologia valavat

Las denominadas Alternativas en el modelo genezak@responderan en
valuacion con el conjunto de activos (fincas o el en el caso agrario, inmuebles
urbanos en valuacion urbana, etc.), cuyos preciadeynentos de comparacién o
variables explicativas se conocen, mas el actival@rar.

Los denominados atributos en el modelo general vatpn con lo que
denominamos en valuacion elementos de comparacrériables explicativas.
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Capitulo 3. Métodos de ponderacion de variables

Tanto en este capitulo como en los siguientespgmlie se van a exponer la
utilizacién de diversos métodos de decision muléido como técnicas de aplicacion a
la valoracién, en primer lugar se mostraran enaseté original como metodologia de
toma de decisiones, para posteriormente desarmllaaplicacion a la valoracion de
activos, terminando en todos los casos con un dégemhystrativo de su utilizacion
practica.

En el capitulo se presentan tres métodos multiritiya funcién consiste en
permitir la ponderacién de los distintos criterffeementos de comparacion 6 variables
explicativas) utilizados para ponderar las altevaa (comparables y el activo a
valorar). Los métodos en concreto son:

= Método de la Entropia.
= Método CRITIC.
= Método de la Ordenacion Simple.

Decidir entre un grupo de alternativas (1,2,... agnélla que resulte mas interesante, y
en funcion de una serie de criterios. Es l6gicaspeque todos los criterios no tienen
por qué tener la misma importancia. Los métodgsomeleracion de criterios CRITIC y
de la Entropia pretenden, a partir de la informraciél valor que las distintas
alternativas tienen para cada criterio (Tabla 3léjerminar de una forma objetiva el
peso o importancia de dichos criterios.

ALTERNATIVA Criterio A Criterio B Criterio C
1 X1a X1 Xic
2 Xon X2B Xac
3 X3a X3B X3c
4 Xaa Xap Xac
S XsA X58 XsC
6 XpA XpB Xpc

Tabla 3.1 Alternativas y valor de sus criterios

Por otro lado, el método de la ordenacién simplalifarencia de los dos
anteriores, permite obtener la ponderacion de hiterios por ordenacion de los
mismos, y su utilizacion se justifica cuando setgpale una situacion tan escasa de
informacion que no es posible la aplicacion denhé@sodos anteriores.

A continuacién, vamos a ver con detalle cada unestiess métodos.
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Este método, original de Diakoulatd al (1995), y cuyo nhombre es el acronimo
de CRiteria Importance Through Intercriteria Catiein, pondera cada variable segun
la expresion [1] partiendo de los datos que patchadiariable explicativa toman las
distintas alternativas.

W; =S, DZ(l—rjk) il

Siendo:

wj = peso o ponderacion de la variable |

sj = desviacion tipica de la variable |

rik = Coeficiente de correlacion entre las variabjey k

El peso de un criterio es tanto mayor cuanta mager su varianza (mayor
desviacion tipica), y cuanta mayor informacion wifée a la de los otros criterios
aporte (menor coeficiente de correlacion entre rnaks). Con el fin de que las
magnitudes sean comparables, se procede previaméateormalizacion por la suma
de las mismas transformandolas a valores entrg, pgocedimiento que ya hemos visto
en el capitulo anterior.

La desviacién estandar de cada criterio se obaiplieando la férmula conocida

[2]:

S =\ 7 2]

Asi mismo utilizando la férmula del Coeficiente@erelacion de Pearson [3] se
calculan los distintos coeficientes de correla@ntre los criterios.

_ cov( j,k)
S, * s, 3]

jk

Ambas expresiones proporcionan la informacion pateular la ponderacion de
cada uno de los criterios de acuerdo con la expra| calculo expuesta anteriormente

[1].
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Este método fue propuesto por Zeleny (1982) comanétodo objetivo de
calculo de los pesos, y que parte del supuestoudeuq criterio tiene mayor peso
cuando mayor diversidad hay en las evaluacionesada alternativa. Su célculo se
realiza a partir de los valores que adquieren istintbs criterios que se van a ponderar.
Conceptualmente, se basa en la teoria de la infddmade Shannonl5, que introduce el
concepto de entropia en un canal de informacion.

Para su célculo se empieza por normalizar porrfeadas distintos valores aij de
los criterios. Se calcula la entropia de cada bbliatilizando la siguiente formula [4]

E, =-KLY (aij Cloga, )
! [4]

k= 1
logm

Siendo , con m el numero de alternativas.

La entropia calculada es tanto mayor cuanto maslasam son las aij
consideradas. A partir de E, se calcula la divarsi®]:

D, =1-E, [5]

Finalmente, se normaliza por la suma y se obti@mp®hderacion buscada [6]:

j [6]

Los wj expresan la ponderacion o peso de cadaeras criterios.

15 SHANNON, C.E.;WEAVER,W. (1949)
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El método de la Ordenacién simple es el métodoseasillo de ponderacion de
criterios, ya que en él lo Unico que se demandkeekor es que ordene los criterios de
mayor a menor importancia, de forma que despuétsga el mayor valor al primero y
el menor valor al ultimo. En el supuesto de que cfidsrios se definan como de la
misma importancia a cada uno de ellos se le adudic promedio de ambas
valoraciones. Puntuados los criterios se normal@anla suma y el resultado es la
ponderacioén final de los criterios A modo de ejempke presenta la ponderacién de 3
criterios de latabla 3.2:

Criterios Orden Valor Ponderacioén
A 2 2 0,3333
B 1 3 0,5000
C 3 1 0,1667
SUMA 6 1

Tabla 3.2 Ponderacién de criterios por Ordenadibpls.

Este método, por su sencillez, puede ser aplicadsiteaciones de muy escasa
informacion.

Vamos a ver como aplicar los métodos vistos antegate al campo de la
Valoracion, y para ello recordar la adaptaciénaleefminologia multicriterio de forma
gue lo que en los puntos anteriores eran crit@imga son variables explicativas, y lo
que denomindbamos alternativas ahora son activograr{@s, urbanos,
medioambientales, etc.).

Cuando en Valoracion, se utilizan métodos comparatse parte, como se Vvio
en Capitulos anteriores, de una cierta informadg&mercado como la que aparece en
la Tabla 3.3, donde se tiene una serie de activesrgcientemente han sufrido una
transaccion econdmica y de las cuales se conquea@b de transaccion (Vi) y el valor
de una serie de variables explicativas (Xij). Eivacproblema (P) seria aquél del que se
quiere estimar el precio.

ACTIVOS PRECIO Variable Variable Variable
explicativa A | explicativa B | explicativa C
1 Vi X1a X1 Xic
2 V> Xona X2B Xac
3 Vs Xza X3B Xsc
4 V4 Xan XaB Xac
5 Vs XsA Xs8 Xsc
Activo Problema (P) PA XpB Xpc

Tabla 3.3 Informacién de mercado (valores y vaeslgxplicativas).
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Si se aplica el método del Ratio de valuacion, lséeen tres ratios, uno por
cada variable explicativa [7].

5

2V,
RJ — I5:l

inj

i=1 j=A...CI7]
El valor del activo problema seréa diferente sediate aplicado [8]:
VPj = R} * xPj j=A..B [8]
Con lo cual al final se tendran, en este cas® vatores del activo problema:
VP1,VP2,VP3

Uno por cada variable explicativa, con lo que sga el dilema de cual de
ellos 0 que combinacion de ellos es la que se o a@lor definitivo.

En algunos casos escoge aquel valor calculadoacwarlable explicativa mas
significativa (normalmente variables de tipo ecom@ncomo los Ingresos brutos, la
Produccion, etc). En otros casos se opta por hahar media de todos los valores
conseguidos, o bien si hay alguno que se apaffiariab@ significativa de los otros no se
tiene en cuenta y se promedian exclusivamentekiantes.

Como es evidente, las soluciones anteriores nastergan en una base tedrica.
A suplir esta deficiencia va dirigida la utilizanidle los métodos que se desarrollan en
este capitulo, como métodos de ponderacion deblesia

Con la utilizacion del método de la entropia o étado CRITIC se ponderan las
variables explicativas en funcion de los datosodeglue se parte para valorar. Los pesos
obtenidos son los que posteriormente permiten pantkes distintos valores calculados
[9] v, por lo tanto, obtener un valor final en éidn de todas las variables explicativas
y de su importancia o peso.

Vo=w IV, +w, [V, +w, [V, [9]

Siendo las wi los pesos o0 ponderaciones obtenidasgula variable, y los Vpi
los distintos valores encontrados en funcion det@ble utilizada.
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Este método de facil calculo, puede tener aplicaeidVValoracion en dos casos:
. Cuando se aplica el método Beta o de las funcideeakstribucion.
. Combinado con el Proceso Analitico Jerarquico.

Cuando se aplica el método Beta también se obtienalor por cada variable
explicativa, pero en este caso no se tiene unamiaicion de mercado suficiente para
aplicar uno de los métodos de ponderacién de \lasalistos en el apartado anterior
(CRITIC o Entropia), por lo que se puede optar geducir la ponderacion de las
variables mediante una simple ordenaciéon. Esa pacide, como en el caso anterior,
sera la que se utilizara para ponderar los digtimatores obtenidos.

También este método puede utilizarse, en un cagenex, para ponderar las
variables explicativas en el caso de utilizar elceso Analitico Jerarquico (este método
se vera con detalle en el proximo capitulo), yaeueAHP el primer paso es ponderar
las variables explicativas. Puede darse el casmodeonocer el entorno de forma
suficiente como para plantear AHP, por lo que em ®tiacién puede adoptarse la
solucién de ponderar las variables explicativdizatido la Ordenacién Simpfe

Conocido como utilizar los modelos de ponderaciddtioriterio en Valoracion
vamos a ver dos ejemplos de su aplicacion.

Se pide valorar la hectarea de la parcela X de araravariedad Clementina de
Nules situada en un municipio de Valencia, utiltaros datos tanto de la parcela
problema como de los testigos que aparecen erbla Ba.

Parcela Precio [Ingresos brutos| Edad plantacion Poblacién

€/hg” €/hg agraria

1 4.200 400 11 1.200

2 6.100 750 10 1.250

3 6.800 870 11 1.300

4 6.200 800 10 1.400

5 5.000 600 10 1.300

X 800 11 1.200

Tabla 3.4 Datos de las parcelas testigo y prohlema

% Cuando se desarrolle el Proceso Analitico Jeréoquila Programacion por metas veremos que este
procedimiento de Ordenacion simple, aunque posibiélido, es innecesario, ya que es superado por lo
que denominaremos el modelo MAVAM.

7 hg =Hanegada, medida local de superficie equitala831 rh
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Las tres variables explicativas utilizadas somtitativas y estan cuantificadas.
Normalizamos por la suma la informacion de la taiterior, transformandose en la de
la Tabla 3.5.

Parcela Precio €/hg Ingresos brutog Edad Poblacién agraria

€/h

1 4.200 0,0348 0,1746 0,1569

2 6.100 0,1777 0,1587 0,1634

3 6.800 0,2062 0,1746 0,1699

4 6.200 0,1896 0,1587 0,1830

5 5.000 0,1422 0,1587 0,1699

X 0,1896 0,1746 0,1569
1,0000 1,0000 1,0000

Tabla 3.5 Informacién normalizada.

Pasamos ahora al célculo de la ponderacion deatebles por los dos métodos
propuestos.

3.7.1 Ponderacion de las variables por el método CRC

Calculamos primero la desviacion tipica de lasaldeis (Tabla 3.6):

Variable Desviacion tipica
INGRESOS BRUTOS
0,0412
EDAD 0,0087
POBLACION AGRARIA
0,0099

Tabla 3.6 Desviacion tipica de las variables

Seguido del célculo de la correlacién entre ellabla 3.7):

INGRESOSY EDAD |POBLACION
Variable BRUTOS € AGRARIA
INGRESOS BRUTOS

1 -0,0840  0,4245
EDAD 1 -0,6019
POBLACION AGRARIA 1

Tabla 3.7 Coeficientes de correlacién entre vagbl

Con los datos obtenidos en los procesos antericaésjlamos el peso de cada
variable:

W, = 0,0412C[(1- (- 0,0840) + (1- 0,4245)] = 0,0684
w, =0,0087C](1- (- 0,0840) + (1- (- 0,6019)] = 0,0234
W,, = 0,0099(1-0,4245 + (1- (- 0,6019)] = 0,0216
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Normalizamos los resultados obtenidos y obtenemaogpadnderacion de las
variables (Tabla 3.8):

Variable Pesos| Pesos normalizadog
INGRESOS BRUTOS
0,0684 0,6036
EDAD 0,0234 0,2060
POBLACION AGRARIA|0,0216 0,1904
SUMA 0,1133 1,0000

Tabla 3.8 Ponderacion de las variables por el Mgtidtico.

Segun el método CRITIC, partiendo de los valores Iqs variables toman en
cada activo, su peso o ponderacion es el siguiente:

Ingresos Brutos: 60,36%
Edad: 20,60%
Riesgo de helada: 19,04%

Esto es, la variable mas importante es la de Ingrbsutos, mientras que tanto
la Edad como la Poblacion agraria tienen importasgnilar entre si y menor a la de
ingresos brutos.

3.7.2 Ponderacion de las variables por el método teeentropia.

En primer lugar calculamos los logaritmos en ba¥eld los valores que toma
cada variable en cada parcela (Tabla 3.9):

Ingresos Poblacién
Parcela| Valor €/hg| brutos €/hg| Edad | agraria
1 4.200 -1,0233 | -0,75719-0,8045
2 6.100 -0,7503 | -0,7993-0,7868
3 6.800 -0,6858 | -0,75719-0,7697
4 6.200 -0,7222 | -0,7993-0,7375
5 5.000 -0,8472 | -0,7993-0,7697
X -0,7222 | -0,7579 -0,8045

Tabla 3.9 Logaritmos base 10 de los valores dedeaables.

Calculamos también el valor de k, que en este es$a inversa del logaritmo de
6, por ser este el numero de parcelas consideradas:

K= 1 =12851
0,7782

Con esta informacion ya pasamos a calcular la eietice cada variable:
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(0,094800(-1,0233) + (017770(- 0,7503) + (0,206201(- 0,6858)) +

E, =-128510] =0,9844
(018960~ 0,7222) + (014220(- 08472) + (0,1896D(— 0 7222))
(017460(-,07579) + (015840(- 0,7993) + (0,174601(- 0,7579) +

E. = -12851C] = 09944
(015870(- 0,7993) + (015870(- 0,7933) + (017461(- 0,7579)

12851 (0156901(- 0,8045) + (016340(- 0,7868) + (0169901 0,7697)) + 09992

(018300(- 0,7375) + (016990(- 0,7697)) + (0156901~ 0,8057))

Finalmente, conocida la entropia de cada variabdecalcula su Diversidad y se
normaliza, obteniéndose la ponderacion buscaddg Bah0):

Variable Entropia | Diversidad | Pesos normalizadog
INGRESOS BRUTOS
0,9844 0,0156 0,9152
EDAD 0,9994 0,0006 0,0371
POBLACION AGRARIA
0,9992 0,0008 0,0477
SUMA 0,0171 1,0000

Tabla 3.10 Peso de las variables por el métoda detropia.

Segun el método de la Entropia, partiendo de lmsesque las variables toman
en cada activo, su peso o ponderacion es el siguien

Ingresos Brutos: 91,52%
Edad: 3,71%
Poblacién agraria: 4,77%

Esto es, la variable mas importante, con mucho, lssningresos Brutos,
mientras que tanto la Edad como la Poblacionriagreluyen muy poco.
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Podria darse el caso en un ejemplo como el anteriogue el valorador no
tuviese suficiente informacion para deducir porMatodo CRITIC o por el de la
Entropia la ponderacién de las variables que ésidera como explicativa® Este
problema puede abordarse de una forma sencillauaugl@mental con el método de la
Ordenacion simple (tabla 3.11):

Variables Orden| Valor | Ponderacion
Ingresos Brutos 1 3 0,5000

Edad 2 2 0,3333
Poblacién agrarin 3 1 0,1666
6 1

Tabla 3.11 Ponderacion de las variables por Ordémaample.

Por este método, partiendo del ordenamiento ant&ligpeso o ponderacién de
las variables es el siguiente:

Ingresos Brutos: 50,00%
Edad: 33,33%
Poblacién agraria: 16,66%

Esto es, la variable mas importante es la de Ingrerutos, seguida de la Edad y
finalmente la Poblacion agraria.

Podria darse el caso de que el experto considguaselos variables tienen la
misma importancia, en el ejemplo la Edad y la Robitaagraria, en ese caso como en
la Tabla 3.12, el peso de ambas se distribuye E#m@os variables.

Variables Orden| Valor [ Ponderacion
Ingresos Brutos 1 3 0,5000
Edad 2 15 0,2500
Poblacion agrarip 2 1,5 0,2500

6 1

Tabla 3.12 Ponderacion de las variables por Ordémample

Este ultimo supuesto es el que vamos a utilizaa paguir con el ejemplo que
hemos planteado.

18 Este supuesto, que en principio puede parecer irreal y que desde luego haria bajo la metodologia actual
inviable cualquier intento de valoracion, se da en la practica valorativa mayor ndmero de veces de lo
deseado. El valor de la metodologia que se ird presentando en los proximos capitulos es que permite
hacer frente a este tipo de situaciones. En ese sentido, el método de la Ordenacion simple es un primer
ejemplo aunque muy elemental comparado con el nivel de elaboracién de metodologias que veremos
posteriormente como el Proceso Analitico Jerarquico y la combinacion de éste con la Programacion por
metas.
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En los puntos siguientes veremos como esta infoaémade los pesos o
ponderaciones de las variables explicativas, nosifemejorar algunos de los métodos
comparativos clasicos y, en el proximo capitulorem®s su aplicacion como
complemento a la Suma ponderada.

Con los métodos vistos anteriormente se consigummgrar las distintas
variables explicativas del precio, en este casandeserie de parcelas agricolas. Vamos
a ver a continuacion, siguiendo con el ejemplo tplaso, como utilizar dicha
informacion para obtener el valor definitivo deawarcela agricola.

Se pide, por lo tanto, valorar la hectarea de tagba X de mandarina variedad
Clementina de Nules situada en un municipio de e utilizando los datos tanto de
la parcela problema como de los testigos que aparec la Tabla 3.13

PARCELA |PRECIO | INGRESOS |EDAD |POBLACION

€/hg | BRUTOS €/hg AGRARIA
1 4200 400 11 1.200
2 6100 750 10 1.250
3 6800 870 11 1.300
4 6200 800 10 1.400
5 5000 600 10 1.300
X 800 11 1.200

Tabla 3.13 Datos de las parcelas testigo y pradlem

Normalizada por la suma la informacion de la taiterior, se transforma en la
de la Tabla 3.14.

PARCELA [PRECIO| INGRESOS [EDAD [POBLACION
€/hg [BRUTOS €/hg AGRARIA

1 4.200 0,0948 | 0,1746 0,1569

2 6.100 0,1777 | 0,157 0,1634

3 6.800 0,2062 | 0,1746 0,1699

4 6.200 0,1896 | 0,1587 0,1830

5 5.000 0,1422 | 0,1587 0,1699

X 0,1896 | 0,174 0,1569
SUMA 1,0000 | 1,0000  1,0000

Tabla 3.14 Informacién normalizada.
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Si aplicamos el método del Ratio de valuacion grealculo del valor de la
parcela X, obtenemos un ratio y un valor por cadable explicativa.

- Variable Ingresos Brutos.

4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+5.000 _ 28300

Ratigg = = =34916,71
0,0948+ 01777+ 0,2062+ 01896+ 01422 08105

Valor ParcelaX =34.916,710101896= 6.620eurog Ha

- Variable Edad

Ratiq, = 4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+5.000 _ 28300 _ 3429056
01746+ 01587+ 01746+ 01587+ 01587 0,8253

Valor ParcelaX =34.29056[101746= 5.987 eurog Ha

- Variable Poblacion agraria.

Ratiq, = 4.200+ 6.100+6.800+ 6.200+5.000 _ 28.300 _ 3355465

01569+ 01634+ 01699+ 01830+ 01699 08431
Valor ParcelaX =33.55464[101569= 5.264eurog Ha

Como vemos se obtienen tres valores de la Parcéliatiitos en funcion de la
variable explicativa utilizada (Tabla 3.15):

Variable utilizadd Valor de la Ha Comparacion
Ingresos Brutos 6.620 100
Edad 5.987 90,43
Poblacién agraria.  5.246 79,24

Tabla 3.15 Valores de la parcela X en funcién delé@able utilizada para su calculo.

Los valores obtenidos segun la variable utilizatifieren de forma importante
ya que si damos el valor 100 al obtenido con lagdsos brutos, el obtenido con la
Edad tiene valor 90,43 y con la Poblacién agra®i@4. Ante esta diversidad el experto
se encuentra en la dificultad de decidir qué valamombinacién de valores deberia
adoptar como definitivo, y para ello hay distintegduciones en la practica, como
pueden ser.

1. El tasador opta por utilizar el promedio deowdbs valores. En este
caso este valor promedio seria de 5.951€, condbutiliza todas las variables en el
calculo del precio, pero considera que todas dtiftisyen de la misma forma, lo
cual no parece correcto, ya que es légico suponerajgunas de las variables
consideradas (por Ej. Ingresos brutos) tienen mayuencia que las otras en el
precio de la parcela. Todo ello agravado en este par la gran diferencia de
valores encontrada segun qué variable explicaguaisce.

2. Otra solucién adoptada en la practica de kadiédn seria no
considerar el precio obtenido con la variable Pablaagraria por la gran diferencia
existente, y sacar la media de las otras dos,acondl el precio promedio obtenido
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seria 6.303 €. De esta forma, se obtiene un piteastante distinto al anterior y
ademas se elimina una variable que bajo el supdegpartida tiene influencia en el
precio, ademas de seguir ponderando las variahiéigadas con el mismo
porcentaje.

3. Por ultimo, otra posible solucién seria adoptar @oralido el precio
obtenido con aquella variable que a juicio deldas@ea mas explicativa del precio;
por ejemplo, los Ingresos brutos, y en este casalet final seria de 6.620 €.

Cualquiera de las soluciones adoptadas, como sgwesto anteriormente, no
se sustenta en una base teérica. Este hecho age gustifica la utilizacion de las
ponderaciones obtenidas con alguno de los métottssven este capitulo en la
obtencion del valor final. En efecto, las pondeyaes nos indican la importancia
relativa de cada una de las variables en la exjdinadel precio Si ponderamos los
valores obtenidos por los pesos de las variablendkemos un valor final en funcién
de todas las variables y su importancia:

- Valor final mediante la ponderacion por el Métod®ITC.

V. =6.620C0,6036+ 5.987L0,2060+ 5.246[ 01904= 6.227

- Valor final mediante la ponderacion por Entropia.

V. =6.620C0,9152+5.987( 0,0371+ 5.246[ 0,0477=6.531

- Valor final mediante la ponderacion por Ordenadinple.

V. =6.620C0,5000+ 5987 0,3333+ 5.246[ 01660=6.176

Con la aplicacion de las ponderaciones de las hasgaobtenemos tres nuevos
valores, con lo que puede parecer que hemos teaklagl problema anterior de tener

tres valores en funcion de las variables a tenéo o@mlores en funcion del ratio,
combinacion o método de ponderacion utilizado (@&016).
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Método utilizada Valor de la H&Zomparacion
Ratio Ingresos Brutos 6.620 100
Ratio Edad 5.987 90,43
Ratio Poblacion agraria. 5.246 79,24
Promedio tres Ratios 5.951 89,89
Promedio Ratio Ingresos brutos y Edad 6.303 95,21
Ponderacion por M. Critico 6.227 94,06
Ponderacion por Entrpia 6.531 98,65
Ponderacion por Ordenacion simple 6.176 93,29

Tabla 3.16 Valores de la parcela X en funcién détiario utilizado para su calculo.

Para resolver definitivamente el problema utilizaneb célculo de la Distancia
Manhattan, segun como vimos en el capitulo 2 (2.6).

Consideramos como Ideal los precios de los testigtizando los distintos
métodos recalculamos los precios de los compatabiesimos la Distancia L1 o
Manhattan de cada uno de los conjuntos de valeoedculados al Ideal. El que obtenga
la menor distancia sera elegido como el mejor neéardre los posibles para estimar el
valor de la Parcela X (Tabla 3.17 y figura 3.1).

53



Método Distancia Manhattan

Ratio Ingresos brutos 1.850

Ratio Edad 4.458

Ratio Poblacion agraria 3.538
Media tres ratios 2.048

Media dos ratios 1.304
Ponderacién por CRITIC 648
Ponderacién por Entropia 1.395
Ponderacién por Ordenacion simple 1.068

Tabla 3.17. Distancia Manhattan al Ideal

Figura 3.1. Distancia Manhattan.
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En este caso, se observa que el mejor resultadoger distancia al Ideal) se
obtiene con la ponderacion por el método CRITIC lpdanto adoptaremos como valor
final de la parcela X el obtenido mediante esteonhet

Valor Parcela X = 6.227 euros /hg.

Observemos la utilidad que tiene emplear la disdaktanhattan en la practica
de la valuacion. Siempre que el valuador se erdrara decisidén de tener que escoger
entre varios métodos para estimar el precio de ainoa la distancia Manhattan le
permitira tomar esta decisién de forma razonadan yjue se pueda argumentar que la
eleccion del método se ha realizado arbitrariameoite| valuador.
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Capitulo 4. Métodos de Valoracion multicriterio con
informacion cuantitativa (I). Método de la Suma powmlerada

En este capitulo y en el siguiente vamos a veré&bhlb de la Suma Ponderada
y la Programacion por metas con sus distintas masa

El primero necesita ser complementado con la pr@aaderaciéon de las
variables mediante alguno de los métodos vistad Gapitulo anterior, mientras que la
Programacion por metas puede utilizarse como mésmtdédnomo y completo de
valoracion.

Como se ha hecho anteriormente, veremos primegiplieacion como métodos
multicriterio para posteriormente desarrollar slicapion a la valoracion.

El método de la Suma ponderada calcula la ponderala las alternativas como
resultado del sumatorio del producto del peso da gariable (calculado por alguno de
los métodos de ponderacién de variables vistos le@Gagpitulo anterior, CRITIC,
entropia o por Ordenacion simple) por el valor thimea para esa alternativa la variable
correspondiente

El proceso parte de informacion similar a la dd#bla 4.1 donde se tiene el
. X . . .,
valor normalizado, ", de las variables para cada alternativa y el pgsanderacion de
cada variable)":, previamente calculado por alguno de los métodosaidos.

ALTERNATIVA | Variable A| Variable B| Variable C
1 XA T Xic
2 Xon X5 Xoc
3 Xaa Xag Xac
4 Xaa X485 Xac
5 X5A XSB X5C
6 XGA XGB XGC
PESOS W, Wy We

Tabla 4.1 Variables y sus pesos o ponderaciones
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La ponderacién de cada alternativa se obtiene miedia formula [1]:

W, :i(wj *Xij) [1]

j=1
Siendo:

W, = Ponderacion final obtenida de cada alternativa.

w; = Peso de cada variable obtenido por uno de losdugtconocidos de ponderacion
(CRITIC, entropia u Ordenacion simple).

X; = Valor de cada variable para cada alternativa.

Como se ha visto anteriormente, se parte de uoemation como la de la Tabla
4.2, donde se tiene de un conjunto de activosfdecrecia tanto el valor como una serie
de variables explicativas cuantificadas. Tambiéh algivo a valorar tenemos las
variables explicativas con su cuantificacion.

Partiendo de la informacion anterior, se pondeaarnvariables utilizando uno de
los métodos vistos, Entropia o CRITIC, obteniéndasepesos correspondientes de
ellas:

Determinados los pesos de las variables, se paspoamderacion de cada activo
mediante el célculo del sumatorio del valor de ceddable para ese activo por la
ponderacion de la variable segun (1),

ACTIVOS Precio Vatla\able Var||3able Var(lzable PORIg_I?E/g%ION
1 Vi X1 Xip Xic W,
2 Vv, Xon Xo5 Xoc W,
3 \A X3a X35 Xac W,
4 vV, X4 X5 X4 W,
S Vs X5 Xsg Xsc W;

Activo (I:)r)oblema X0 Xo X0 W,

Pesos Variables W, Wy W,

Tabla 4.2 Caélculo de los pesos de las parcelas
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Los ponderacién de los activos normalizada reptaseinpeso de cada activo
incluido el Problema, en funcion de todas las Wdemexplicativas y de su importancia.

Hasta este punto estariamos en la aplicacion dwldn de la Suma Ponderada
exclusivamente como método multicriterio. El remsdit nos indica una ordenacion de
los activos en funcion de su peso o ponderacion.

A continuacién se desarrolla como utilizar los datbtenidos para encontrar el
valor del activo problema, que es el objetivo qaielantea en valoracion.

Este procedimiento, como se vera mas adelantel mgsmo a seguir con el
Proceso Analitico Jerarquico.

Como se conoce el preci\é de los activos comparables, y conocemos la
ponderacién de ellos, se calcula el siguiente fatio

> Precioactivogestigo

Ratio= —— -
Z Ponderaci@activostestigo

[2]

Este ratio expresa el precio de la unidad de pawcdar (19). Como conocemos
también la ponderacion del activo a valorar, etlpobo del ratio por su ponderacién [3]
daré el valor buscado del activo problema.

Valor activo Problema = Ratio * Ponderacion activgproblema. [3]

Es importante sefialar que el valor obtenido de festaa estara en funcién de
todas las variables explicativas y de su pondemazinportancia.

Vamos a utilizar, para aplicar el método de la Sywaderada, el mismo
ejemplo del capitulo anterior, lo cual nos perritrosteriormente poder calcular y
comparar la eficiencia de los distintos métodokzatios. Por lo tanto partimos de la
informacion de la Tabla 4.3.

¥ E| célculo del Ratio propuesto puede llevar altadas inadecuados cuando no existe corelacioe entr
los datos. Hay una propuesta de Azeéral (2008) para obviar este problema calculando eloRat
mediante Programacion por metas.
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S ARCELA PR(E)CIO INGRESC()g BRUTOS | . Ap PAO(I?;,XCI_\:)ISN
1 4.200 400 11 1.200
2 6.100 750 10 1.250
3 6.800 870 11 1.300
4 6.200 800 10 1.400
5 5.000 600 10 1.300
X 800 11 1.200

Tabla 4.3 Datos de las parcelas testigo y problema

Como en los ejemplos anteriores, normalizamosadtssd Tabla 4.4).

PARCELA|PRECIO (€) INGRESOS BRUTOS (€)EDAD | POBLACION AGRARIA

1 4.200 0,0948 0,1746 0,1569
2 6.100 0,1777 0,1547 0,1634
3 6.800 0,2062 0,1746 0,1699
4 6.200 0,1896 0,15§7 0,1830
5 5.000 0,1422 0,15§7 0,1699
X 0,1896 0,1746 0,1569

1,0000 1,0000 1,0000

A partir de la informacion normalizada de la tabld se calculan los distintos
pesos de las variables explicativas, tanto con é@bdo de CRITIC como por el de

Entropia, (Tabla 4.5).

Tabla 4.4 Informacién normalizada

___ PONDERACIONES
VARIABLE Método ENTROPIA Método CRITIC ORDE'\[{]?AJ[\(();?gN
SIMPLE
Ingresos Brutos 0,9152 0,6036 0,5000
Edad 0,0371 0,2060 0,2500
Poblacioén agraria 0,0477 0,1904 0,2500
1 1 1

Tabla 4.5 Ponderaciones de las variables

Aplicamos a los valores normalizados las pondengsode las variables,
obteniendo la ponderacién de cada parcela, pammatbdo. En primer lugar se realiza
el calculo utilizando la ponderacion por Entropiialfla 4.6).
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parcetn | PRESIO] NSRESSS Teoo] POBLACION [ POMDERACION

1 4.200 0,0948 0,1746  0,1569 0,101
2 6.100 0,1777 0,157 0,1634 0,176
3 6.800 0,2062 0,1746  0,1699 0,203
4 6.200 0,1896 0,157 0,1830 0,188
5 5.000 0,1422 0,157 0,1699 0,144
X 0,1896 0,1746 0,1569 0,187

Pesos de las

variables por 0,9152 0,0371 0,0477

Entropia

Tabla 4.6 Ponderacion de las parcelas aplican8araa ponderada méas Entropia
Se calcula la ponderacion de las parcelas segun [1]

Ponderaci@ P1=0,9152( 0,0948+ 0,0371-01746+ 0,0477C.01569= 0,101
Ponderacid® P2 = 0,9152(10,1777+ 0,03710J01587+ 0,04770J01634= 0176
Ponderacidé P3 = 0,9152[10,2062+ 0,0371]0,1746+ 0,04771]0,1699= 0,203
Ponderacid P4 = 0,9152(101896+ 0,0371]0,1587+ 0,0477(00,1830= 0,188
Ponderaci@ P5 = 0,9152[001422+ 0,0371]0,1587+ 0,04770J01699= 0,144
Ponderacid PX = 0,9152[10,1896+ 0,037110,1746+ 0,0477J01569= 0187

Conocidas las ponderaciones de las parcelas seulaalel Ratio
Valor/Ponderacién segun [2]:

R= 4,200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+ 5.000 — 348289
0101+0176+ 0,203+ 0,188+ 0153

Una vez calculado R y la ponderacion de la paréglal valor de ésta es
inmediato, aplicando [3]:

Valor X = 34.828,9 * 0,187 = 6.528 €

Seguidamente vamos a realizar el célculo del valer X mediante la
ponderacién de las variables obtenida por el méERITIC (Tabla 4.7).
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PARCELA | ™67 gR0T08 (6|EPA0| AGRARIA | | PARCELAS .
1 4.200 0,0948 0,1746 0,1569 0,123
2 6.100 0,1777 0,157 0,1634 0,171
3 6.800 0,2062 0,1746 0,1699 0,193
4 6.200 0,1896 0,157 0,1830 0,182
5 5.000 0,1422 0,157 0,1699 0,151
X 0,1896 0,1746  0,1569 0,180
Pesos de las
variables por 0,6036 0,2060  0,1904
el M. CRITIC

Tabla 4.7 Ponderacién de las parcelas aplican8ar@a ponderada mas Método CRITIC
Se calcula la ponderacion de las parcelas segun [1]

Ponderacid P1=0,6036[ 0,0948+ 0,2060C 01746+ 0,1904C 01569= 0123
Ponderacid® P2 = 0,6036[10,1777+ 0,206010,1587+ 0,1904101634= 0171
Ponderaci@® P3 = 0,6036010,2062+ 0,2060000,1746+ 0,190410,1699= 0193
Ponderaci@® P4 = 0,6036[10,1896+ 0,2060[10,1587+ 0,1904]0,1830= 0182
Ponderaci@® P5 = 0,6036010,1422+ 0,20600J0,1587+ 0,19040101699= 0,151
Ponderaci@ PX = 0,60360]0,1896+ 0,20600J0,1746+ 0,190410,1569= 0,180

Conocidas las ponderaciones de las parcelas seulaalel Ratio
Valor/Ponderacién segun [2]:

R= 4.200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+ 5.000 _ 345232
0123+0171+ 0193+ 0182+ 0151

Dado R y la ponderacién de la parcela X, el vatésta es inmediato:
Valor X = 34.523,2* 0,180 = 6.223 €

Finalmente se calcula el valor de X mediante ladeoacion de las variables
obtenida por el método de Ordenacion simple (Talda
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PARCELA | ()" griiTos (6|E2C| AGRARIA | PARCELAS .

1 4.200 0,0948 0,1746  0,1569 0,130
2 6.100 0,1777 0,1587 0,1634 0,169
3 6.800 0,2062 0,1746  0,1699 0,189
4 6.200 0,1896 0,1587 10,1830 0,180
5 5.000 0,1422 0,1587 0,1699 0,153
X 0,1896 0,1746 0,1569 0,178

Pesos de las

variables por 0,5000 | 0,2500  0,2500

Ordenacion

simple

Tabla 4.8. Ponderacion de las parcelas aplican8aii@a ponderada mas Ordenacion simple
Se calcula la ponderacion de las parcelas seginddfatio R mediante [2]:

Ponderaci@ P1 = 0,5000C 0,0948+ 0,2500C 0,1746+ 0,2500C 0,1569= 0,101
Ponderaci@ P2 = 0,50000]0,1777+ 0,25000]01587+ 0,250010,1634= 0176
Ponderaci@® P3 = 0,500010,2062+ 0,2500[10,1 746+ 0,25000]0,1699= 0,203
Ponderaci@ P4 = 0,500000,1896+ 0,25000J0,1587+ 0,2500010,1830= 0,188
Ponderaci@ P5 = 0,5000000,1422+ 0,250010,1587+ 0,250010,1699= 0144
Ponderaci@ PX = 0,5000010,1896+ 0,250010,1 746+ 0,250010,1569= 0187

R= 4,200+ 6.100+ 6.800+ 6.200+ 5.000
0130+ 0,169+ 0,189+ 0180+ 0,153

=3441371

Conocidos el ratio R y la ponderacion de la paréglau valor mediante este
método seria:

Valor X = 34.413,71* 0,178 = 6.114 €

En la tabla 4.9 aparece el resumen de los valogeka dParcela X segun el
método de ponderacion utilizado.

Método Valor Parcela X
Suma ponderada+ Entropia 6.528 €
Suma ponderada+ Método CRITIC 6.223 €
Suma ponderada+QOrdenacion simple 6.114 €

Tabla 4.9 Precios de la parcela X en funcion débd@utilizado

Vemos como en funcion del método de ponderaciogiddeel resultado
obtenido es distinto. Con el fin de determinar a&los resultados obtenidos es el que
adoptamos como definitivo utilizaremos el calcutola Distancia Manhattan.
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PARCELA | PRECIO Valor Diferencia Valor Diferencia | Valor Diferencia
SP+Entr. | absoluta | SP+CRIT. | absoluta | SP+OS | absoluta
1 4.200 3.507 692 4,248 48 4,482 282
2 6.100 6.141 41 5.906 193 5.829 270
3 6.800 7.079 279 6.654 145 6.511 288
4 6.200 6.551 351 6.282 82 6.202 2
5 5.000 5.019 19 5.208 208 5.274 274
DISTANCIA MANHATTAN 1.384 677 1.117

Tabla 4.10 Calculo Distancia Manhattan

En este caso la menor Distancia Manhattan es énmat por la combinacion de

la Suma ponderada mas el Método CRITIC, por lo afeptaremos como valor de la

parcela X el estimado con esta metodologia.

Valor X = 34.523,2 * 0,180 8.223€
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Capitulo 5. Métodos de Valoracion multicriterio con
informacion cuantitativa (I1). Programacion por metas.

En el capitulo anterior hemos visto el modelo dereaidon Suma ponderada
combinado con algunos de los métodos de pondera@tos en el Capitulo 3. Dicho
modelo se sitla dentro de los métodos comparatpuess necesita para su aplicacion
partir de una informacion con distintos comparablesos cuales se conoce el valor asi
como el de una serie de variables explicativas.tioeatel mismo grupo situamos los
modelos que vamos a desarrollar en este capitlBrdgramacion por metas con sus
distintas variantes.

El origen de la Programacion por metas (del in@gé&ml Programmingen
adelante GP) estd en una publicacion de CharreepeC y Ferguson (1955) sobre la
retribucién a los ejecutivos de una empresa. Hosteente Charnes y Cooper (1961)
usan por primera vez la denominaci@oal Programmingen su publicacion
“Management Models and Industrial Applications afidar Programming”. A partir de
este momento se produce una explosion de aplieeide GP en los mas diversos
campos, tanto en diversas publicaciorg®}, (como con motivo de las seis conferencias
que se han convocado hasta el momento sobre Gprirhara en la Universidad de
Portsmouth, Reino Unido, en Junio de 1994, conve@mit M. Tamiz. La segunda por
la Universidad de Malaga, en Torremolinos, en 12@8yvocada por R. Caballero. La
tercera por la Universidad Laval en la ciudad délige (Canada) en 1998, organizada
por J-M Martel y B. Aouni. La cuarta tuvo lugar @raiio 2000 en la ciudad de Mstrow
(Polonia), la quinta en Kobe (Japén) en 2002selkta en Tunez en el afio 2004.

La GP es una extension de la programacion linea& ipeluye multiples
objetivos, y su fundamento parte de que ante laulliid de alcanzar unos objetivos
determinados, el decisor opta por acercarse lammagbsible a unas metas prefijadas,
minimizando unas variables de desviacién maximagnimas que se introducen en el
modelo. Por lo tanto, GP se enmarca dentro dectascas que buscan la satisfaccion,
gue no necesariamente la optimizacion. Puesto qumeneral los objetivos estaran
en conflicto entre si (aumentar uno puede que @amlbisminuir otro), GP pretende
encontrar soluciones compromiso que, si bien nefaaén plenamente todos ellos, si
permiten alcanzar ciertos niveles de satisfacciGe gl usuario podria considerar
suficiente.

20 Existen un gran numero de publicaciones internacionales que recogen trabajos sobre Programacién por
metas, algunas de las mas importantes son European Journal of Operational Research, Journal of the
Operational Research Society, The International Journal of Management Sciencie (Omega),
Computers&Operations Research, etc.
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Actualmente GP comprende un numero de variantedagieuales las mas
importantes son:

- Programacion por metas ponderada.
- Programacion por metas MINMAX.
- Programacion por metas extendida.

A continuacion desarrollamos con mas detalle cadade ellas.

5.2.1 Programacion por metas ponderadas (Weighteddal Programming, WGP)

La Programacion por metas ponderadas persigue manira suma ponderada
de las desviaciones a cada una de las metas.

Su formulacién algebraica es

Min > (un, +vp)

i=1

sa.
fi(x)+ni -p=b i=1--Q
n=0;p =0

Siendo:

P
fi (x) una funcion lineal de x, esto esﬁi,(x):Zaij X; , con p el numero de
j=1
variables.
Bi la meta gyoal.

Ny p representan las desviaciones negativas y pasjtiskespectivamente,
respecto a la meta

U y Vi son los pesos o ponderaciones de las desviaciones.

5.2.2 Programacion por metas MINMAX o Programacionpor metas Chebyshev
(Minmax GP)

En este modelo se busca la minimizacion de la maéxiesviacion de entre todas
las desviaciones posibles. A diferencia del mo¥é®P que minimizaba la suma de las
desviaciones, en este modelo lo que se minimita@ssviacion maxima.

La estructura del modelo es la siguiente.
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Min D

sa.

(uini +v, pi)s D i=1--Q
fi(X)+ni -p=b i=1--Q
n=0;p =0

El significado de las variables es el mismo que&sP.

5.2.3 Programacién por metas extendido

Los modelos GP extendidos permiten obtener uneaigollcompromiso entre
los modelos GP con metas ponderadas y los moddl&KX. Se trata de armonizar
los objetivos planteados por uno y otro modelo:imizar la suma de desviaciones y
minimizar la desviacion maxima, respectivamente.

El modelo GP extendido tiene la formulacién sigteen

Min (1—/1)D +/]§:(uini +V pi)

i=1
S.a.
fi(X)+ni_pi:b| i=1--Q
(1_/1)(ni+pi)SD =1---Q
n=0;p =0

donde )X puede fluctuar entre 0 y 1, segun el valoradoorigeé el modelo
MINMAX o el modelo ponderado (WGP). &itoma valor O entonces coincide con el
modelo MINMAX, mientras que si toma valor 1 se estgplementando el modelo
WGP.

Sobre estos modelos basicos existen un gran geipgtdnsiones o variantes:

GP no lineal Non-linear GB, GP cuadraticoQuadratic GB , Fraccional GP
(Fractional GB,GP enteraltteger GP mode)s binaria GP Zero-one GP modélsGP
estocasticaStochasticGF, GP borrosaHuzzy GP modelsy GP interactivalfiteractive
GP models De todas ellas existen mdultiples aplicacionasdestintas areas, sin
embargo en Valoracién ain no se ha comprobadailgladtpor lo que no las vamos a
considerar.

La GP también se ha integrado con otras técnksisecialmente importante
para este trabajo es la integracion con el Prodesalitico Jerarquico, para la
determinacion de los pesos o ponderaciones deitesias mediante la Programacién
por metas ponderadas. El pionero en esta integrdice Gass (1986). Posteriormente
diferentes autores han utilizado esta integracéa frabajos en distintos campos:

- Tecnologia de la informacion: Schniederjans e1991)

- Planificacién y Produccion de la energia: Bosealgtl996), Ramanathan
(1995),
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- Management medioambiental: Alidi (1996), Yin e{2094).
- Planificacién sanitaria: Lee et al (1999)
- Planificacién de la produccién: Badri (2000); Zhetial (2000)

Asi como otros articulos de desarrollo tedrico:d8ry (1995), Despotis (1996),
Islamet al (1997), Ramanathan (1997).

En los puntos anteriores se ha visto las distintadalidades de GP. Vamos a
ver ahora la utilizacion de WGP como método deraaion.

Se parte de la informacién conocida y utilizadaapaualquier método
comparativo (Tabla 3.9) en la cual aparecen uné s activos de los cuales
conocemos su precio Py la cuantificaciéon de diferentes variables eoqtivas.
También conocemos el valor de estas variablescatplas en el activo problema X.

ACTIVO Precio Variable A Variable B Variable C
1 P X1A X1B X1c
2 P X2A X2 Xac
3 P X3 X3B X3c
4 Py Xan X4 Xac
5 P XsA XsB Xsc
Activo
Problema (X) XPA XPB XpC

Tabla 5.1. Informacion de los activos testigo yiema

Utilizando exclusivamente la informacién de losihaxt comparables (Precio y
variables explicativas) se plantea el modelo calmale programacion por metas
ponderadas:

Q
MinZZ(uini TV, pi)

i=1
sa.
fi(x)+ni -p=b i=1--Q
n=0;p =0

Siendo ahora el significado de cada término elisiga:

fi(x) una funcién lineal de x
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Xi son las variables explicativas
bi Los precios de los activos testigo.

niy pi representan las desviaciones negativassitivas respecto a los precios
de los testigos.

ui y vi son los pesos o0 ponderaciones de las daewes que en principio se
consideraran con valor la unidad.

Resuelto el modelo se obtiene una funcidn que sapgkvalor de los activos en
funcidn de las variables explicativas.

V=0l *X1 +02 *X2+0a3 * X3

Esta ecuacion se ajusta a la informacion de la spugarte para hacer la
valoracion de forma que la suma de las distanc@eswoiaciones del valor estimado y el
valor observado (esto es, el error) de los ace@gosinima.

Sustituyendo en la ecuacion los valores de x psrdel activo a valorar, se
obtiene el valor del activo problema P buscado.

También este modelo de programacion por metas psedeutilizado en
valoracion. Con la informacion de la Tabla 5.1 sede obtener otra funcién aplicando
la variante MINMAX del GP. En este caso se obtiena funcion en la que la distancia
maxima de los testigos a su precio estimado semizai Expresado de otra forma, la
funcidén encontrada minimiza la distancia al testigies alejado o de mayor error en la
estimacion. Para ello se aplica el modelo ya calwoci

Min D

sa.

(un +v.p)sD i=1--Q

f(x)+n-p =b i=1-Q
n=0;p =0

En la cual:

D es la desviacion maxima a minimizar
fi (x) una funcion objetivo lineal de x

X son las variables explicativas

bi los valores de los activos testigo.

67



niy pi representan las desviaciones negatiassitivas respecto a los valores

de los activos.

ui y vi son los pesos o0 ponderaciones de las daewes que en principio se

consideraran con valor la unidad.

Resuelto el modelo se obtiene una funcion que sapkvalor en funcion de las

variables explicativas, pero que en este caso autaptondicion de haber minimizado
la distancia maxima.

V=0l *X1 +a2 *X2 +a3 * X3

Este modelo en combinacién con el ponderado compbi@P extendido, de

gran interés sobre todo en valoraciones medioan@bésncomo se vera a continuacion.

Este modelo de Programacion por metas tiene un igtarés en valoracion,

fundamentalmente en dos casos:

- Cuando la valoracion en vez de realizarse por Um walorador se hace
utilizando distintos expertos con distintos crideriy/o objetivos (Este caso
se desarrollard extensamente en capitulos postgyior

- Cuando siendo realizada la valoracion por un spf@io interesa conocer
como varia el valor en funcién de primar la miniagdn global (WGP) o la
minimizacion de la distancia maxima a uno de lstiges.

El modelo es planteado en un epigrafe anterior:

Min (1—/1)D +/1§:(uini +V pi)

i=1
sa
fi(x)+ni -p,=b i=1--Q
(1—/])(ni+pi)sD i=1--Q
n=0;p =0

Siendo ahora el significado de los distintos téowial siguiente.
A es el factor de fluctuacion (B<1)

D es la desviacidn maxima a minimizar

fi (x) una funcion objetivo lineal de x

X son las variables explicativas

bi Los valores de los activos comparables.
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niy pi representan las desviaciones negatiassitivas respecto a los precios
de los comparables.

ui y vi son los pesos o0 ponderaciones de las daewes que en principio se
consideraran con valor la unidad.

Aplicado este modelo a la misma informacion de nusdelos anteriores se
obtiene una funcion cuyo valor cambia segun varieon lo que el valorador puede
comprobar como evoluciona el valor del activo peatdh segun varia el factor de
fluctuacion y elegir la mejor combinacion.

Vamos a plantear la solucion al mismo ejemplo a#do en los métodos
anteriores, utilizando los modelos de Programagon metas ponderada y la GP
MINMAX. En el capitulo 7 se vera la aplicacion debdelo extendido.

5.6.1 GP ponderada

Partimos, de los datos de la Tabla 5.2:

Parcela Precio € lg?:i)ssoz Edad Poblacion agrariJi
1 4.200 400 11 1.200
2 6.100 750 10 1.250
3 6.800 870 11 1.300
4 6.200 800 10 1.400
5 5.000 600 10 1.300
X 800 11 1.200

Tabla 5.2 Datos de las parcelas comparables ygrabl

Normalizamos la informacion (Tabla 5.3):

Parcela Precio € Ingresos Edad Poblacién agraria

brutos €

1 4.200 0,094787 0,174603 0,156863

2 6.100 0,177725 0,158730 0,163399

3 6.800 0,206161 0,174603 0,169935

4 6.200 0,189573 0,158730 0,183007

5 5.000 0,142190 0,158730 0,169935

X 0,189573 0,174603 0,1569863
1,0000 1,0000 1,0000

Tabla 5.3 Informacién normalizada

Planteamos el modelo de GP con los datos de lopaaies:
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Min. n +p +n,+p,+n,+p;+n,+p,+n;+p;

S.a.

0,09847871x, + 0174603 x, + 0156863 X, +n, — p, — 4.200=0
0,1777250x, + 0158730 x, + 0163399 x, +n, — p, —6.100=0
0,206161x, + 0174603 x, + 0169935 X, +n, — p, - 6.800=0

0,1895731x, + 0158730 x, + 0183007 X, +n, — p, — 6.200=0
0,1421800x, + 0158730 x, + 0169935 X, +n, — p, —5.000=0

Resolviendo obtenemos la siguiente funcion.
V, =23344,77* x, +11.38136* X,

En la funcion resultado se observa que la varigbleo aparece o sea que no es
una variable explicativa del valor.

Sustituyendo en la funcion los valores de las g explicativas del activo
problema se obtiene el valor buscado:

V, =23.344,/7* 0189573+ 11.38136* 0174603= 6.412,/7 euros

En realidad, este modelo funciona de forma muylama como lo hacen los
modelos de regresiéon por minimos cuadrados. Laetiféa esta en que mientras en esto
altimos se minimiza la suma de errores al cuadfagimimos cuadrados), en GP se

minimiza la suma de errores absolutos.
La funcion objetivo del modelo GP es la siguiente:
Minn+p+mp+p+mn+p+nu+p+ntp
Que puede reescribirse de la siguiente forma:
Min (ny+py) + (Ne+p2) + (Ne+ps) + (Ny+pa) + (Ns+ps)

Los valores que aparecen entre paréntesis sonsgmente los errores en valor
absoluto con los que la funcién de valoracion estianel precio de cada comparable.
Por ejemplo, para el comparable 2, su precio edbnagpartir de la funcion seria:

Vo = 22.344,77 * x + 11.381,36 * x = 23.344,77 * 0,177725 + 11.381,36 *
0,158730 = 5.955,52 €

gue difiere del valor real de la parcela (6100R€ecisamente la diferencia entre
el valor estimado y el real, lo que conocemos ceh®ror de la estimacion, es el valor
gue registran las variables de desviacign m. Téngase en cuenta que en el modelo se
exige que se cumple la igualdad:

0,1777 * % +0,1587 * % + 0,1634 * %+, —p - 6100 =0
esto es:

5.955,52 + p— p, — 6100 = 0
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o lo que es lo mismo
n—p=6100-5955,52 = 144,48

como en la funcién objetivo se minimiza la suma rde+ p,, entonces
necesariamente la Gnica solucion es:

n, = 144,48
pP2=0

Luego n recoge la desviacién negativa, o lo que podriaseo®minar error por
subestimacion, fuente al otro tipo de error posiie seria el de sobreestimacion, y que
es recogido por las variables Bn este Ultimo caso tendriamos el comparablaré, @
que se cumple:

0,189573 x + 0,158730 x+ 0,183007 x+ ny — p — 6200 = 0

0,189573 * 23.344,77 + 0,158730 * 11.381,36 + 0QDE3* 0 + n—pu— 6200 = 0
6.232,11 + p— p, — 6200 = 0

ns — p=6200 - 6.232,11 = -32,11

Al igual que con el segundo comparable, existemitab soluciones para el
sistema p— = -32,11, pero la Unica que minimiza-np, es:

Ny = 0
ps= 32,11

Esto es, la funcion de valoracidon sobreestimaegiprdel comparable n, puesto
que el precio real es de 6200€ y el estimado 61232,

Una interesante propiedad de los modelos GP edagiumcion de valoracion
estima exactamente al menos tantos comparables varables con coeficiente no
nulo aparezcan en la funcion de valoracion. Enerhplo, tenemos dos variables con
coeficientes no nulos, % Xz, con lo que al menos el precio de dos comparatdbe
estimarse de forma exacta. El lector puede compialoase trata de los comparables 1

y 3.

El error conjunto obtenido, como suma de todaslésviaciones incluidas en la
funcién objetivo, es de 302,31€. Puesto que paactomparables 1 y 3 se estima el
precio de forma exacta, el error es imputable @dosparables 2, 4y 5.

Obviamente, cuanto menor sea este error mas ajuseac el modelo de
valoracion obtenido.

Una vez interpretado el significado de las deswiaes, conviene sefialar algunas
cuestiones adicionales que deben tenerse en algigntear un modelo GP:

1. Elsigno de los coeficientes
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Es habitual, salvo que explicitamente se indiqueokttrario, considerar que los
coeficientes a estimar en la funcion de valorasid@lo puedan tomar valores positivos, 0
cero si no resultan relevantes. Sin embargo, pgedalguna variable sea inversa y, por
lo tanto, su signo a priori debiera ser negativo.GP resulta muy sencillo introducir
esta restriccién el modelo, pues para ellos bastii@r el signo del coeficiente de “+”
a“”.

Sobre el ejemplo anterior, supongamos que el valuednsidera que la edad
tiene efecto negativo sobre el precio. En ese chdmeria representarse el modelo de la
siguiente forma:

Min. n +p +n,+p,+n,+p;+n,+p, +n;+p;

S.a.

0,094787T0x, + 0174603 x, + 0156863 x, +n, — p, —4.200=0
0,1777250x, + 0158730 x, + 0163399 x, +n, - p, —6.100=0
0,206161x, + 0174603 x, + 0169935 X, +n, — p, - 6.800=0
0,1895731x, + 0158730 x, + 0183007 X, +n, — p, - 6.200=0
0,1421800x, + 0158730 x, + 0169935 X, +n, — p, —5.000=0

De esta forma, y puesto que x1, x2 y x3 sélo pudderar signo positivo, la
variable edad es considerada inversa. Al minimaauma de desviaciones, la solucion
encontrada solo puede tolerar una de estas doacisiieés: o bien x2 toma valor
estrictamente mayor que cero, o bien toma valar.den el primer caso la varibale
resulta relevante desde un punto de vista valaratan el segundo se considera
irrelevante para la muestra considerada. En nirgi@o se permite que pueda tomar
valores negativos / variable directa).

La funcion de valoracion que se obtiene es la sigei
V =21.744,35 * x1 + 13.635,58 * x3

Esto es, no se encuentra una funcion con la edad eariable inversa, y que
mejore la propuesta en dicha ecuacién, con Ingresdss y Poblacion agraria como
Unicas variables relevantes.

La fijacién del signo en los coeficientes es undguosa herramienta en manos
del valuador, que puede indicar en los modelos esi@l efecto que a priori tiene cada
variable sobre el precio; o expresado de otra faemaluador puede imponer el que
una variable sea directa o inversa, segun su exypéa previa, informacion fuera de la
muestra, requisito legal, etc. Este tipo de resties son invariables en otros modelos
de valoracion, como la regresion por minimos cudmba donde el signo de las
variables es impuesto por la propia funcién de ra&idn, al resolver la minimizacién
de los errores cuadraticos, y no por indicaciorresgdel valuador.

Sin embargo, en GP también existe la posibilidadigjar “libre” el signo de
alguna o todas las variables, permitiendo que elahos escoja el signo mas adecuado.
Esto es, el que ofrezca el menor valor en la suemasidesviaciones. Para implementar
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esta posibilidad, basta desglosar las variablegnates xi en el binomio xi+ — xi-, en
forma similar a como se tratan las desviaciongspi

En el ejemplo anterior, supongamos que el valuadosidera que Unicamente
los ingresos brutos deben considerarse a priorivanable directa, mientras que para
las otras dos no tiene tan claro su signo en leidarde valoracion. Al dejar libres estas
dos variables, el modelo quedaria como sigue:

Min n +p, +n,+p,+n;+py+n,+p, +ns +pg

sa.

0,0947871x, + 0174603 (X, - X,) + 0156863 (x; - x;)+n, — p, —4.200=0

0,1777287x, + 0158730 (X, - X,) + 0163399 (x5 - X3) +n, — p, —6.100=0

0,2061611x, + 0174603 (X, - X,) + 0169935 (x; - X;) +n, — p, —6.800=0
0,1895731x, + 0158730 (x; - x,) + 0183007 (x; - X;) +n, — p, —6.200=0
0,1421807x, + 0158730 (X, - X,) + 0169935 (x; - X3) + ny — p; —5.000=0

Obteniendo la funcién de valoracion:
V =23.478,05 * x1 + 12.329,22 * x2 — 1.135,59 * x3

Luego el modelo ha decidido que la edad se comsidariable directa y la
Poblacién agraria variable inversa. La suma dalésviaciones asciende a 258,05, un
valor sensiblemente inferior al de 302,31 obterida el modelo GP inicial, donde
todas las variables eran consideradas directaeseforma podemos afirmar que la
distinta consideracion de las variables como dagetinversas ha mejorado al ajuste de
la funcién de valoracion.

2. La constante en la funcion de valoracion.

Al igual que ocurre en los modelos de regresionedpucontemplarse la
posibilidad de incluir una constante x0 en la fonaile valoracion. Si, como en el caso
de la regresion, su signo no es determinado pealebdor a priori, la implementacion
dentro de los modelos GP resulta muy sencilla:

Min n +p +n,+p,+n;+py+n,+p, +ns +ps

sa.

(X5 - X5) +0,094787x, + 0174603 x, + 0156863 x, +n, — p, —4.200=0

(X5 -X,) +0,177725810x, + 0158730 x, + 0163399 x, +n, — p, —6.100=0

(X5 -Xp) +0,2061611x, + 0174603 x, + 0169935 X, +n, — p, —6.800=0

(X5 - X5) +0,1895731x, + 0158730 x, + 0183007 x, +n, — p, —6.200=0

(X5 - X,) +0,14218070x, + 0158730 x, + 0169935 x, +ny, — p; —5.000=0

V =-353,11 + 23.344,77 *1x+ 13.403,71 * X

3. Normalizacién de las variables.
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Si bien en otras metodologias multicriterio la nalimacion de las variables
constituye un paso previo a la formulacién de laxlelos, en GP puede obviarse este
paso y trabajar con las variables en su formaraigiSi planteamos el modelo inicial
de GP con las variables de la tabla 5.2:

Min. n +p +n,+p,+ng+p;+n,+p, +n;+p;
S.a.

4000x, +11* X, +1.200* X, +n, — p, — 4.200=0
75000x, +10* x, +1.250* x, +n, — p, —6.100=0
870* x, +11* x, +1.300% X, + n, — p, — 6.800=0
8000, +10* x, +1.400* X, +n, — p, = 6.200=0
6000, +10* x, +1.300* X, + n, — p, —5.000=0

Se obtiene la funcién de valoracion:
V =553*x + 180,66 * %

Obviamente los coeficientes de las variables coamhipues ahora se trabaja
con las unidades en que originalmente vienen eagess Sin embargo, la suma de
desviaciones no varia: 302,32; lo que indica quabsene un modelo igual de ajustado
que al utilizar las variables normalizadas. De beas facil comprobar como los
errores cometidos en la estimaciéon del precio da camparable coinciden en ambos
modelos.

4. Sobre las variables g v,

Estas variables representan el peso que el valwedal error cometido en la
estimacion del precio del comparable i. Permitee @l valorador pueda otorgar
diferente importancia a: 1) sobreestimar frentael@estimar el precio de un comprable,
2) el error cometido en un comparable frente alresometido en otro. Pero el primer
proposito, basta con colocar valores distintosigrvinpara cada comparable.

Si por ejemplo, se considera mucho peor sobreestiom precio que
subestimado, entonces escogeremos valorar de dreggue de ni. Sin embargo, ésta
posibilidad no es tan utilizado en términos prasicomo la segunda, sonde el peso de
las desviaciones (errores) defiere segun el corbfgade que se trate. Supongamos que
damos la misma importancia a la sobreestimacion au@ subestimacién, pero
pensamos que los comparables 1, 2 y 3 son muchofiables que los comparables 4 y
5, cuyos datos los hemos podido obtener de undefuaenos precisa. En este caso,
podemos plantear un modelo GP donde el error dgdegprimeros comparables tenga
un peso 5 veces mayor que el error de los dosastim
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Min 5%n +5% p, +5%n, +5% p, +5* N, +5* p;+n, + p, + N + g
sS.a.

0,0947870x, + 0174603 x, + 0156863 x, +n, — p, —4.200=0
0,1777250x, + 0158730 x, + 0163399 X, +n, — p, —6.100=0
0,2061611x, + 0174603 x, + 0169935 X, +n, — p, - 6.800=0
0,189573x, + 0158730 x, + 0183007 X, +n, — p, —6.200=0
0,1421800x, + 0158730 X, + 0169935 X, + n, — p, —5.000=0

La funcién de valoracién que se obtiene difierdedariginalmente planteada:
V =21.744,354 * x1 + 13.635,58 * x2

Si se sustituyen los valores de cada comparablaigm funcién, puede
comprobarse como se estiman de forma precisa &sogrde los comparables 1y 3,
mientras que para el comparable 2 apenas se obieaeor de 7,44 €. Por el contrario,
los comparables 4 y 5 obtienen errores en la estimanuy superiores: 417,55 € y
408,77 €, respectivamente. La razon de estas desviss tan elevadas esta en el poco
peso otorgado a dichas comparables en el model®B&Ramente, este planteamiento
puede obtener valores sensiblemente diferentesnseflpeso” que se dé a las
desviaciones.

5.6.2 GP MINMAX

En el modelo GP anterior hemos visto como el olgedira minimizar la suma
de errores (desviaciones) absolutos, de formaaimilcomo la regresién por inimos
cuadrados minimiza la suma de errores cuadratitiashjetivo del modelo GP Minmax
es minimizar la desviacion o error maximo. Estosesirata de obtener una funcion de
valoracion donde se acote (minimice) el maximoreerola prediccion del precio para
comparable. En este caso no importa si la sumardeege absolutos es mas o menos
elevada sino que, por asi decirlo, se asume unei@osonservadora al intentar limitar
el maximo error de prediccion.

Para el ejemplo que se ha venido desarrollando rér pde los datos
normalizados de la Tabla 3.3, el modelo GP Minn@xespondiente seria:
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Min D
S.a.
4200 4.200
L + L <
6.100 6.100
n3 + p3 < D
6.800 6.800
L + L <
6.200 6.200
LS
5500 5.500

0094787 X, + 0174603 X, + 0156863 X, +n, — p, - 4.200=0
0177725 X, + 0158730 x, + 0163399 X, +n, - p, —6.100=0
0,20616F x, + 0174603 x, + 0169935 x, +n, — p, — 6.800= 0
0189573 X, + 0158730 X, + 0183007 x, +n, - p, - 6.200=0
0142180 x, + 0158730 x, + 0169935 x, +n, — p, —5.000= 0

Claramente el conjunto de restricciones se dividdas componentes: el Ultimo
bloque, idéntico al utilizado en WGP; y el primeen el que se indica que el error
cometido en la estimacion del precio de cada coatpsrtiene como cota superior la
variable D. Y es precisamente esta variable D &asguminimiza en la funcion objetivo.
Luego si D es mayor o igual que cualquier errofaeastimacion, y al mismo tiempo
intentemos que D tome el menor valor posible, esteminimizando el error maximo.
De ahi la denominacion Minmax, de Minimizar el M#égi error.

Al resolver el modelo se obtiene la funcidon de xad®n:
V =24.814,71 * x + 9.959,21 * ¥

Si se sustituyen los valores de % x, de todos los comparables, se puede
observar como los precios peor estimados son Idesdestigos 1, 2 y 5. El error en
todos ellos, en unos casos por sobreestimacion gtres por subestimacion, es de
108,98 €. Este es también el valor alcanzado parat@ble D. Si sustituimos los
valores del activo problema en la funcion de valigratiene:

V =24.814,71 * 0,189573 + 9.959,21 * 0,174603 4541 €

La ventaja de este modelo frente al WGP consistguen si suponemos que el
activo problema es suficientemente similar a leesotinco que componen la muestra,
podriamos afirmar que muy probablemente el prestinado, 6.443,11 €, podra tener
un error de como maximo 108,18. Esto es, que [8.344,13, 6.552,09].

76



En el capitulo anterior llegamos a tres valoredirdas de la Parcela X
utilizando los modelos de Suma ponderada combirtaa las ponderaciones con
entropia, CRITIC y la Ordenacion simple. En estpitcéo para el mismo ejemplo
hemos llegado a dos nuevos valores mediante la WIaR5P MINMAX. En la Tabla
5.4 se resumen los valores obtenidos con los tistmétodos.

Método Valor Parcela X
Suma ponderada + Entropia 6.528
Suma ponderada + CRITIC 6.223
Suma ponderada + Ordenacion simple 6.114
Programacion por metas ponderada 6.413
Programacion por metas MINMAX 6.443

Tabla 5.4 Resumen de los valores obtenidos codistiatos métodos

Llegados a este punto nos encontramos con que ¢snanco valores distintos
de la parcela a valorar, uno por cada modelo atlbz Para determinar qué valor
elegimos como definitivo utilizamos, como ya comaos, la Distancia Manhattan
(Tablas 5.5 y 5.6):

1/1
> ) 2|1
L, = Z‘X,— _Xi‘
i

Parcela| Precio Valor | Distancia Valor | Distancia| Valor | Distancia
SP+Entr SP+CRIT SP+0S
1 4.200 3.507 692 4.248 48 4.482 282
2 6.100 6.141 41 5.906 193 5.829 270
3 6.800 7.079 279 6.654 145 6.511 288
4 6.200 6.551 351 6.282 82 6.202 2
5 5.000 5.019 19 5.208 208 5.274 274
Distancia MANHATTAN 1.384 677 1.117
Tabla 5.5 Distancias Manhattan de cada modelo ldeacdn utilizado
Parcela Precio Valor Distancia Valor Distancia
WGP GPMinmax
1 4.200 4.200 0 4.091 109
2 6.100 5.955 145 5.991 109
3 6.800 6.800 0 6.855 55
4 6.200 6.232 32 6.285 85
5 5.000 5.126 126 5.109 109
Distancia MANHATTAN 303 467

Tabla 5.6 Distancias Manhattan de cada modelo ldeacdn utilizado
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Las distancias aparecen resumidas en la Tabla 5.7.

Método Distancia Manhattan
Suma ponderada +Entropia 1.384
Suma ponderada + CRITIC 677
Suma ponderada + Ordenacion simple 1.117
Programacion por metas ponderada 303
Programacion por metas MINMAX 467

Tabla 5.7 Resumen de las Distancias Manhattan.

Es evidente en este caso que la Distancia Manhatt@amor es la de la
Programacion por metas ponderada, por lo tantaretegs como valor definitivo de la
parcela el obtenido con este método.

VALOR DEFINITIVO DE X = 6.399 euros.

Sin embargo, debe considerarse el hecho de qudiligamos la distancia
Manhattan, el mejor resultado siempre sera el altemmediante WGP, pues
precisamente la funcion objetivo de este modeldaesinimizacion de la distancia
Manhattan tal y como la hemos definido (suma daresrabsolutos).

Si, por ejemplo, determinaramos que la mejor sotu€es la que minimizara la
distancia euclidea (suma de errores al cuadraddpnees la mejor opcion seria
indefectiblemente la proporcionada por la regrepid@nminimos cuadrados.

Con todo, pensamos que es mucho mas natural évatuitentar minimizar los
errores absolutos en las estimaciones, puesto (i@ntente nadie pensaria en
modelos que minimicen errores al cuadrado porfleudiad de célculo que ello supone.
De ahi que la propuesta sea utilizar como alteramaéi la regresion por minimos
cuadrados, los modelos multicriterio de valoracasado en la programacion por
metas.
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Capitulo 6. Proceso Analitico Jerarquico.

En los capitulos anteriores hemos visto métodosiaritério cuya aplicacion es
posible cuando el experto cuenta con suficienterinécion cuantitativa. Sin embargo
en la practica valorativa son bastante frecueraessituaciones en las que el tasador
parte de una informacion minima, limitada normaltees precio por el que se han
realizado recientemente algunas transacciones td®sa@arecidos o similares al que
pretende valorar. En este capitulo y en el sigaie@mos a desarrollar el método
denominado Proceso analitico jerarquico; en el gnémcomo método de ayuda a la
toma de decisiones y en el siguiente como aplicaaida valoracion de activos en
situaciones fundamentalmente de escasa informacion.

AHP fue propuesto por el Profesor Thomas L. Sab®3@), como respuesta a
problemas concretos de toma de decisiones en edrfdepento de Defensa de los
EEUU, siendo actualmente un clasico en el mundtadampresa donde se aplica en
casi todos los ambitos donde es necesario tomardecigion de cierta complejidad.
Segun indica Moreno-Jiménez (2002), si se revisa Actas de los distintos
Simposium Internacionales sobre AHP realizadosahalsbra, se observan trabajos de
aplicacion del método en éareas tan diversas conmed, Ciencia, Educacion,
Economia, Transporte, Localizacion y AsignaciorReeursos, Marketing, Produccion,
Aplicaciones ambientales, Planificacion urbanat@deublico, Sanidad, Evaluaciéon de
sistemas, Decision en grupo, Resolucion de coaflicinternacionales, Nuevas
Tecnologias, Pensamiento y Etica. Un excelentajwads “Analytic hierarchy process:
An averview of applications”, de Vaidya y Kumar (@) en European Journal
Operational Research, donde se referencian 156aafuines de AHP en el area de la
Decision, 27 de ellos son analizados con ciertallgey todos son catalogados segun el
tema abordado. Dicho trabajo refleja de forma aaldaua importancia de este método
en el area de la toma de decisiones.

El potencial del método, como distintos autores éddenciado, se debe a que
se adecua a distintas situaciones, su calculonedllegoor el software existente y puede
utilizarse tanto individualmente como en grupo.dsencia, puede afirmarse que AHP
es un método de seleccidon de alternativas (esitaatagversiones, etc.) en funcion de
una serie de criterios o variables, las cualeeesuettar en conflicto. Para ello, pondera
tanto los criterios como las distintas alternativakzando las matrices de comparacion
pareadas y la Escala Fundamental para comparagonesres.

El desarrollo del método es el siguiente:
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a) Se parte del interés que puede tener un decisosekstcionar la mas
interesante, entre un conjunto de alternativasafesfias, inversiones, activos,
etc.).

b) Se define qué criterios se van a utilizar parardetar la seleccion, esto es,
cudles son las caracteristicas que pueden hacederséable una alternativa
sobre otra.

c) Conocidas las alternativas y definidos los criridebe primero procederse a
ordenar y ponderar el diferente interés de cadadentos criterios en la
seleccion de las alternativas.

d) Conocida la ponderacion de los criterios se pagaoraderar las distintas
alternativas en funcion de cada criterio.

e) Con los dos procesos anteriores ¢ y d se obtieomsnnthtrices, una matriz
columna nxl con la ponderacion de criterios (siendoel numero de
criterios), y otra matriznxn de las ponderaciones de las alternativas para
cada criterio (siendm el nUmero de alternativas).

f)  El producto de la segunda matriz por la primera dara matriz columnmx1
gue indica la ponderacién de las alternativas anifun de todos los criterios
y del peso o importancia de estos.

Conocidos los distintos pasos del método vamos raemedetalle cdmo se
realizan, especialmente cuél es el procedimientoldencién de las ponderaciones y
como se llega a las distintas matrices indicadad erétodo.

La distinta importancia o ponderacion tanto de ¢ogerios como de las
alternativas dentro de cada criterio podria llewarscabo mediante una cuantificacion
directa de todos ellos. Esto es, el centro degiedria determinar dentro de una escala
(por ejemplo de 1 a 10) el interés de cada unoodectiterios (alternativas). Sin
embargo, ello supondria ser capaz de comparar aniemo tiempo todos estos
elementos (criterios, alternativas), o que represaina enorme complejidad, sobre
todo cuando el nimero de los mismos empieza desexds.

Segun Arrow y Raynaud (1986) “Tenemos que admit& gn cerebro normal
no esta creado para tomar decisiones complejasantediriterio multiples: la cantidad
de informacién es demasiado grande como para petmitratamiento simultaneo (...)
De acuerdo con la experiencia personal, estimanmas ayatro criterios y cuatro
alternativas es el maximo de complejidad tratablegbser humano”.

Para superar esta limitacion en la capacidad deepamiento, Saaty propone
realizar comparaciones pareadas entre los dis@iosentos, ya que el cerebro humano
esta perfectamente adaptado a las comparaciongesdelementos entre si y para ello
plantea la siguiente esc&l&Tabla 6.1):

2 Miller G.A. “The magical number seven, plus or msrtwo: Some limits on our capacity for processing
information” The Psychological Review, 1956, vol §p. 81-97.

22 E| origen de la escala propuesta por Saaty&stiés trabajos de Weber y Fechner. La ley de Weber
(1846) dice que el cerebro humano percibe una madibn o cambio en un estimulo a partir de que est
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VALOR DEFINICION COMENTARIOS

El criterio A es igual de

1 Igual importancia importante que el criterio B

La experiencia y el juicio
3 Importancia moderada favorecen ligeramente al
criterio A sobre el B

La experiencia y el juicio
5 Importancia grande favorecen fuertemente al
criterio A sobre el B

El criterio A es mucho méas

7 Importancia muy grande importante que el B

La mayor importancia del
9 Importancia extrema criterio A sobre el B esta
fuera de toda duda

Valores intermedios entre los anteriores, cuando es

2,46Yy8 . .
necesario matizar

Si el criterio A es de importancia grande frenterdaério B
las notaciones serian las siguientes:

Reciprocos de lo anterior Criterio A frente a criterio B 5/1
Criterio B frente a crierio A 1/5

Tabla 6.1. Escala fundamental de comparacion pesg&aaty, 1980)

Teniendo en cuenta la escala de la Tabla 6.1 s&roga una matriz cuadrada
Anxn [1]

A= |.aij]

1
1<i,j<n L

donde @ representa la comparacion entre el elemento eleehento j a partir de
los valores de la escala fundamental.

La matriz construida debe de cumplir las siguieptepiedades (Saaty, 1986):

- Reciprocidad: Sija= x, entonces;a= 1/x , conl/9<x<9,

estimulo supere el estado inicial en un porcemtejerminado. En 1860, Fechner basandose en ldaseor
de Weber establece que mientras los estimulos rcrgeemétricamente, las sensaciones lo hacen
aritméticamente y plantea una escala fundamenitdl died. Esta escala ademas al no considerar@lce

el infinito eliminan los dos puntos de mayor corjigkd para el ser humano en procesos comparativos,
asi como se adapta a la forma méas elemental daraqumrt son los dedos. Por otra parte la validezste
escala ha sido comprobada empiricamente aplicardsimaciones muy diversas en situaciones reales”
(Moreno-Jiménez, 2002).
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- Homogeneidad: Si los elementos i y j son consideradyualmente
importantes entonces

ademasa= 1 para todo i.

- Consistencia: Se satisface que*a; = g para todats i b k=n,

Por la propiedad de Reciprocidad solo se neces{ial)/2 comparaciones para
construir una matriz de dimension n x n.

El supuesto o0 axioma de consistencia se da enamideal, y pocas veces en la
realidad debido a la subjetividad innata al deciEsta subjetividad es la que se intenta
objetivizar al maximo con el procedimiento de lanzade comparaciones pareadas, ya
gue el centro decisor al tener que comparar nowstaovez los distintos elementos, sino
sucesivas veces para construir la matriz, ponevielergcia las inconsistencias de sus
comparaciones en el supuesto que existan. El gtadoaconsistencia puede medirse
mediante el calculo del Ratio de Consistencia (@&)a matriz A. El procedimiento
para este célculo se desarrolla en el punto 6.3.

Construida la matriz de comparaciones pareadaslsala su vector propio.
Dado A, un vector v distinto de cero es un veptopio de A si para cierto escalase
cumple [10]:

A*V=A*V [10]

El escalarA (que puede ser cero) se llama eigenvalor o valopip de A
asociado con el vector propio v. Las raices redédgolinomio caracteristico de una
matriz son los eigenvalores de esta matriz. Serdetan resolviendo el polinomio [11]:

Un vector v es un vector propio de A correspondientin eigenvalox si y solo
si v es una solucién no trivial del sistema [12]:

(A‘)\*')*VZO [12]

Una aproximacion suficiente del vector propio puetenerse utilizando la
hoja de calculo Excel y la funcion matematica MMUd@&l asistente de funciones. El
calculo se realiza multiplicando la matriz por effasma, se suman las filas, y se
normaliza por la suma cada uno de los elementos|ac@ue obtenemos una matriz
columna. Esta matriz columna es el vector propimamado de la matriz inicial. Se
repite la operacion anterior (multiplicacion de dzatriz resultante por si misma,
obtencion del vector propio) hasta que el vectapior obtenido no se diferencie del
anterior hasta la cuarta cifra decimal, con lo g se habra conseguido una
aproximacion suficiente del vector propio buséddéunque por lo general no seré

B En el punto 6.4.de este capitulo se desarrolla un ejemplo del calculo del vector propio utilizando la hoja
de célculo EXCEL.
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necesario, se puede ganar en precision hacienddaggealdad se dé en el quinto
decimal, sexto, etc.

Existen otras formas de calculo del vector propima la media geométrica por
filas, y otros métodos mas elementales pero mermussps .

En la practica del método AHP existe un progran@matico (Expert Choice),
qgue con solo definir los elementos de la matriz gs&n por encima de la diagonal
principal (los que estan por debajo no es necepagsto que se supone gue la matriz es
reciproca) nos da el vector propio buscado, suist@mgia y un conjunto de analisis de
sensibilidad, etc.

Cuando el vector propio obtenido sea el de la madti criterios le llamaremos
V., € indica elpeso o importancia relativa que cada uno de los ¢erios utilizados
tiene en la valoracion del conjunto de alternats@isre las cuales se va a trabajar. Esto
es, con este sistema se obtiene la ponderacionada uno de los criterios o
caracteristicas que se van a utilizar para detamméh interés de cada una de las
alternativas.

Cuando el vector propio obtenido sea el de la mate alternativas para un
criterio determinado le llamaremos,\(vector columna), que indica gleso o
importancia relativa de cada una de las alternativa para el criterio i. Se obtienen
tantos vector propioesaV(Vay, Vaz..., Van) como criterios (n), siendo el numero de
elementos de cada vector propio igual al nUmeraltéenativas (m).

Volviendo sobre el paso f del método, se multiplicenatriz de vectores propios
de las alternativas por la matriz columna del nagkie los criterios [13]:

v, xv.=w [13]

a
dondev, =[v4,V.,....,V,, ). dim(v,)=mxn.

El resultado es una matriz w cuyos componentesesaprel peso relativo de
cada alternativa. Este peso es el que permite ardas alternativas de mayor a menor
interés y ademas cuantifica cuél es el interésada alternativa con respecto a las otras
en funcion de todos los criterios y de su imporinc

Como se ha visto en el punto anterior las matrasomparacion pareadas
deben ser consistentes, luego el paso previo auloaldel vector propio es la
verificacion de su consistencia. Dada una matriel Arocedimiento a seguir es el
siguiente:

En primer lugar se normalizan por la suma los eteasede la matriz A. [2]:
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ai'

A\wormalizada = n J
2.
<

Se suman sus filas [3]:

a12 a'ln

y +.o..+ =b,

n n : n
z anl z an2 z ann
n=1 n=1 n=1

a21 a22 a2 —
+..+—"—=Dh,

+
z anl z an2 z ann [3]
n=1 n=1

n=1

El conjunto de bi promediados forma un vector calamue se denomina vector
media de sumas o vector de prioridades globaleg B |

Bz[& b, &T
n n n [4]

El producto de la matriz original A por el vectoe @rioridades globales B
proporcionard una matriz columna denominada vditéoiotal C*[5].

A* B:C:[Cl,czy---lcn]-r [5]

Se realiza el cociente entre los elementos dearlagices vector fila total [cn] y
vector de prioridades globales,[By se obtiene otro vector columna D [6]:

C/B=D [6]

gue al sumar y promediar sus elementos daxalgd7]:

>4
)\max ==
n 7

Conocida lasmax se calcula el indice de consistencia (Cl) [8]:

Cl=2na ™

n-1 [8]

2+ Si bien se trata de un vector columna, la denocinavector fila total es la propuesta por Saaty.
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Este CI obtenido se compara con los valores aieatde Cl que son el valor
que deberia obtener el CI si los juicios numérint®ducidos en la matriz original (de
la cual estamos midiendo su consistencia) fuereat@lios dentro de la escala 1/9, 1/8,
1/7,.....,%,1, 2,.....7, 8, 9. Los valores son los gparecen en la Tabla 6.2.

Tamanfo de la matriz (n) 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 1C
Consistencia aleatoria 0,00,00/0,52/0,89(1,11|1,25/1,35|1,40|1,45/1,49

Tabla 6.2. Valores de la consistencia aleatorifuecion del tamarfio de la matriz

En funcion de n se elige la consistencia aleataiacociente entre el ClI
calculado y la consistencia aleatoria proporcidri@agio de Consistencia RC [9]:

RC= . C'TI :
Consistenia aleatoria

Se considera que existe consistencia cuando naopstas los porcentajes que
aparecen en la Tabla 6.3.

Tamafo de la matriz (nRatio de consistencja
3 5%
4 9%
5 o0 mayor 10%

Tabla 6.3. Porcentajes maximos del ratio de camsish

Si en una matriz se supera el ratio de consistenéaimo, hay que revisar las
ponderacione$® o bien proceder a incrementar su consistencia antgila
programacion por metas (Gonzalez-Pachon y Romefg)2

% Una forma de mejorar la consistencia cuando rnmoesidera satisfactoria, es clasificar las actiéga
mediante un orden simple basado en las ponderaciobtnidas la primera vez que se analizd el
problema, y desarrollar, teniendo en cuenta el comento de la categorizacion previa, una segunda
matriz de comparacion por pares. En general laistensia debe ser mejor.
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Verificar la consistencia de una matriz es un moaelativamente sencillo con
Excel. En la pantalla 6.1 aparece todo el procesa pna matriz de rango 4.

Microsoft Excel - Programa calculo Saaty

= E]x]

IE_] Archivo  Edicion  ¥er Insertar Formabo  Herrsmientas Datos. Ventana 7 Escriba una pregunts -8 X
BN RERET ] | e 210 G| N & 8 5@ me RS EE L0 A
il A e REREIE i
A30 - =

A | B | & 1] | E: F | H [ [ J [ K | L B
1 |CALCULO CONSISTENCIA Y VECTOR PROPIO MATRICES 4*4 =
2
Ex 1,00 300 1,00 500
4 | 0,33 1,00 033 200
(5 1,00 300 100 500
= 020 0E0 020 100
| 7| 2,53 740 253 13,00
8 1 ) | (Suma filas  Media suma filas
9 | 039473664 04 039473684 038461538 1 57408907 O 393522267
10| 013157895 013333333 013157895 0,15384615 055033738 0137584345
11| 0,39473684 04 039473654 038461538 157408507 0393522267
|12 | 007824737 006666667 0,07894737 007692308 030148445 007537112
EEl 1 1 7] 7]
| 14 | Fila tatal
| 15| 1,00 300 1,00 500 0,393522267 1 5767
& 033 100 0.3 200 | 0,137584345 05507
iz 100 300 100 50 0 393520067 1 5767
18 | 0,200 050 020 1,00/ | 007837112 03016
EE]
20
21 15767 0,39352227 | 4 00651578
| 22| 05507 013758435 4 00245218
|23 15767 0,39352227 4 00651573
24 03016 007537112 400116383
25 400416189 L maxima

v
|

Liska
P - =
4 Inicio B3 2 Micres. .. | O Capitula 72,0,

Pantalla 6.1. Calculo de la consistencia de unaizrigX4.

(% sypem- .. | o8 Bandejad.. | % Programas.. | [ /7 priformar...

E5 @) o 1N
Pl

Los pasos a seguir son los siguientes:
La matriz original (A3:D6), se normaliza por la su@\9:D12).

A la matriz normalizada se suman las filas y semeadia esta suma,
obteniéndose la matriz media suma de filas (F9:F12)

La matriz original que volvemos a copiar (A15:D38) multiplica por la matriz
media suma de filas (F15:F18), utilizando la funciMMULT del asistente de
funciones. El producto, que denominamos matriz teilal, aparece en (H15:H18).

Se divide elemento por elemento de la matriz Bilal por la matriz media suma
de filas (Pantalla 6.1), obteniéndose un vectanroolk (E21:E24). Se suma y promedia

los elementos de este vector. El resultado 2miaxima (E25), que nos permite calcular
el Indice de consistencia ClI (B27):

_Amax-n _ 4,00416189-4
n-1 4-1

Cl

=0,0013873
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Conocido el Cl llegamos finalmente al calculo deti® de Consistencia CR.

CR= cl - 00013873 0,00155876= 015%

" Consistenia aleatoria 089

La consistencia aleatoria puede verse en la Tabla 6

En este caso como el CR = 0,15%<5%, la matriz esisente.

Verificada la consistencia de la matriz vamos a #emé se calcula una
aproximacion suficiente a su vector propio mediaatemétodo de la potencia y
utilizando para ello la hoja de calculo Excel (Rdat6.2).

Mediante la funcién del Asistente de funciones MMUie multiplica la matriz
(A3:D6) por ella misma y se obtiene la matriz (A338). Se suman las filas de esta
matriz (F35:F38) y se normaliza por la suma (G38)G3

Se vuelve a repetir la misma operacion, esto egiptich la matriz anterior
(A35:D38) por ella misma (A41:D44), se suman l¢asf(F41:F44) y se normaliza por
la suma (G41:G44).

Esta misma operacion se realiza tantas veces (seietificiente con 4, maximo
5) como sea necesario para que el vector colummaatiaado obtenido en sus cuatro
primeros decimales coincida con los del producterar. En el ejemplo se cumple en
la cuarta repeticion, ya que el vector (0,39363051 0,3936; 0,0753)coincide con el
obtenido en el paso inmediatamente anterior.
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B Microsoft Excel - Programa calculo Saaty,

@_] grchiva  Edicidn  Wer  Insertar Formato  Herramientas Datos  WVenkana 7 Escriba una pregunta

EI = S S 5 S T Rl Eiﬂﬂa‘ 10 » ] cad | &3 o o0 € 8 °F
el 'é!?_.l " | _| d il P 4|, ¥# Responder con ca sidn,, !
AT - f =SUMALLTAR)
A | B | & | 1] | E | F [ =) [ H [ [ J [ K [ L |~

| 1 |CALCULO CONSISTENCIA'Y VECTOR PROPIO MATRICES 44

2
Ea 1,00 3,00 1,00 500
ER 033 100 033 200
5] 100 300 100 500 |

5] 0,20 0,50 0,20 1,00 »
| 33 [VECTOR PROFIO | | | ~
134 |
E3 4 15 4 21 405 03837
E3 T4 4| T4 7333335 | 14,13333333 0,1374
Ed 4 15 4 21 —Anp 03937
| 36 | 076060667 2.2 0,76B6b6E7 4 7.0733333333 00752
| 39 | 102 666667 1
40
41 bB4.2 184 .2 b4.2 336333333 B48 9333333 03936
| 42 | 22 4227272 643333333 22 4222272 117 466667 226 p444444 01375
| 43 B4.2 164 .2 B4.2) 336333333 648 9333333 03936
44 12,28 352333333 12,28 643333333 124 1266667 00753
45 1648 637778 1
| 46 |
| 47 | 16503 6267 | 47351 6244 16503 6267 | 665460,0044 166515 5822 03936
|48 | 5764,0003) 16537 BEE7 | 5764,0003 30196,7259 SE262 59319 01375
49 | 1685035267 | 47351 5244 168503 5267 55460,0044 | 166818 8822 03936
| 50 | 3156774968 9057 30756 315677496 16537 8667 31908,72415 00753

a1 423809 0818 1
| 52 I I I — I -
|63 | 1080808941 3129136767 | 1090808941 5713535321 11023889970 034936
|64 | 380802365 1082871622 380802356 1996488537 3850166169 01375

|66 | 1080808941 3129136767 | 1090808341 5713535321 11023889970 0 3936

|66 | 208B03118| 588533934 208603118 1092871622 208623792 00755

57 | | | | | ZB00RAESENT 1 2
M4 > M\ HojEEk2 £ Hojaska 'y Hojadxd { HOjasxSC 4 Hoja 6X6C £ Hoja 7470 £ Hoja axe / |« >
iobunr g |Adoformase N (O M G G E - Z-A-S=2 @ lj!

Lista Suma=25,57 LM

.. | RHRack U7 polformat.,. | B3 2 Micres... - | D Copitilotheny. | E5 @) g 1543
i

4 Inicio, % Sypermi- . | W8 Bandeiad., | B Programes.,
Pantalla 6.2. Calculo del Vector propio de una inatr

La funcibn MMULT del asistente de Funciones de Exceede facilitarnos los
calculos vistos anteriormente de la Consisten@B\Wector Propio:

Supongamos que queremos calcular el producto deatez (B3:E6) por ella
misma.

El primer paso es seleccionar el espacio dondebsmra el resultado del
producto. En este caso al ser el producto de umidzrda4 por otra 4x4 (ella misma), el
resultado sera una matriz 4x4, por eso el espataogonado es (B9:E12)

Pinchando en fx (Asistente de funciones) se degpééecuadro de dialogo de la
Pantalla 6.3, en el cual seleccionamos la cateddaitematicas y Trigonométricas, y
dentro de ellas la funcion MMULT.

Al aceptar aparece el cuadro de dialogo Argumetitofincion (Pantalla 6.4) e
introducimos en las celdas Matriz 1 y Matriz 2, haatrices a multiplicar. En nuestro
ejemplo es la misma matriz (B3:B6) en las dos &lda

Sélo nos queda Aceptar, pero para ello hay que misadas al mismo tiempo
las teclas Control y Mayusculas (shift). La mamiaducto buscada es la que aparece en
el espacio previamente seleccionado (B9:E12) (Ha®).
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05 Weptana 2

+ 10« N K § | == 98 %

o s | I 550 A B | FdResponder con canbipe, Terminsr teveidn,

A 2 [ D [ E [ G H [ I [ J [ K] L =
UTILIZACION DE MRMULT i
1,00 3.00 1,00 500
033 100 033 2,00 —
100 300 100 500 Insertar funcidn
0,20 050 0z0 1,00 Buscar una funcion:

Escriba una breve descripoidn de lo que dessa hacer v, a Ir

conkinuacidn, haga clic en Ir

B | & seleccionar una categorfa; | Mateméticas v trigonomet &

Seleccionar una funcidn:

SElEl= =]

MDETERM ol
MINVERSA

MRound i
Multinorial

MULTINOMIAL

MULTIPLO. INFERICOR |

MMULT{matriz1;matriz2)
Devuelve el producto matricial de dos matrices, una matriz con el mismao
ndmero de filas que Matrizl ¥ columnas que Matrizz,

Avuda sobre esta funcién

PR Y ) S R R ) ) R ) (R
P3| = | O o~ o 0| = | Lo [

B2
=

3W | | | | | | | |
lu S \Hu]_KHo‘? Ahoa3 / 1< m |
obuinr L | Ausformesr N N [ O ] w| Sy~ Z-A-=

Modificar TLI
+4 Inicio

Weptana 7 Escriba una pregunta . F X

T e sis

ESNE I )y

| F Ey | | ¢! Responder con cambios:,, Terminar pevision,.

IR
: —MMULT(B3 E6;B3:E6)

| g | i = B | G [ H [ [ J I K [ L I
UTILIZACION DE MMULT | | =
B T ipn T BpnTT
1.00 033 200 !
3,00 1.00 5,00 |
eeB2 s el B e LR
Argumentos de funcién rgl
MMULT
Matrizl |BS:E6 = 41,3;1;5\0,3333333=
Matriz2 [B3,£5 = {1;%1;510,33333332
13 5
14 = {11,520, 441,47,
15 Devuelve el producto matricial de dos matrices, una mattiz con el mismo ndmera de filas que Matrizl v
16 columnas que Matrizz,
17
18 Matriz2 son las matrices que se desea multiplicar v debe tener el mismo
19 nimero de columnas que filas hay en Matriz2,
20
21
2
23
7 Resultado de la férmula = 4
|25 Avuda sobre esta funcion
26
Pl
28
2| 8
| 30|
| —
Il > l

_Dlhuln_: Lt \Agtnfnr;nas'_' \ \ I:l Ol 2 J_g[ =N Sy - ﬁ - A=

Sefialar UM

Pantalla 6.4. Cuadro de dialogo de la funcion MMULT
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B3 Microsoft Excel

Escriba una pregunta

mato  Herramientas Datos  Yentana 2

100 - ! : avial v 10

hat W IEI‘_J [ () % [ A | 9 Respander con cambios

" : 5.E3.E50
A i B i [ ]
UTILIZACION DE MMULT

Tarminar revision, !

e F [ & [ H [ 1 [ J [T K [ L ]

I}-[

1,00 300 1,00 510
0,33 1,00 033 2,00
1,00 300 100 500
020 050 020 1,00

4 115 4 A
14 4 14 733333333
L 125 4 21
22 0 7P6RBEG]_ 4

B = ]

e

P Y N Y
(o L g il et g e o B P ISR ]

7|
=8 =
130 |
Eil |

B .

W 4 v W Hojal {Hoja2 £ Hoja3 /
ipibuinr L | Adoformasr N w [ O A Al E?d g @l&vé‘ -A-=

Lista Suma=102, 8666667 LI
74 Inicio

90



Capitulo 7. Proceso Analitico Jerarquico aplicado ala
valoracion.

En el capitulo anterior hemos visto los fundameit®sAHP como método de
ayuda a la toma de decisiones. El vector finalindea la ponderacion o importancia
de cada una de las alternativas en funcién de iivsrios considerados y de la
importancia de los mismos. En este capitulo vanreogsemo afiadiendo un paso al final
del proceso podemos utilizar AHP en valoracion legmarticularidad importante de que
nos permite tener en cuenta en el proceso varigbl@gativas y/o llegar a obtener el
valor buscado en situaciones de escasa informacion.

El resultado final de la aplicacién de AHP es léeabion de un vector que nos
indica la ponderacion o peso de cada una de lamativas en funcion de todos los
criterios y su importancia. Esta particularitfaes la que nos va a permitir su aplicacion
en Valoracion, y para ello seguiremos un procedimmisimilar al visto con el método
de la Suma ponderada.

Recordemos la necesidad previa de adaptar la telogia utilizada en AHP al
campo de la valoracion: lo que hemos denominagonativas seran ahora activos tanto
los comparables como el activo a valorar. Los denados criterios seran ahora
variables explicativas.

Realizada la anterior adaptacion vamos a ver c@pbasitearia la valoracion de
un activo mediante AHP, y para ello proponemos sit@cién bastante normal en la
practica valorativa, aquella en la que hay queraalen situaciones de muy escasa
informacion, y que es la que justifica la utilizZatide AHP.

Este es el caso cuando lo Unico que se conocesdedtigos a utilizar en los
métodos comparativos son sus precios. En estaigitupuede abordarse la valoracion
por AHP pero siempre que se den una serie de sir@ucias basicas.

La primera es que se pueda tener acceso al commtonfvisual, informacion
financiera, descripcion, etc.) de los distinto canaples.

La segunda, es que se tengan suficientes conot¢osi¢écnicos como para
emitir juicios sobre variables explicativas delgioede los comparables y del bien a
valorar.

Bajo estas hipotesis podemos representar el pralteadiante el grafico clasico
de AHP (Figura 7.1).

% Métodos multicriterio como el ELECTRE tambiéniatidos para seleccién de alternativas no permiten
su aplicaciéon a la Valoracion, puesto que lleganna ordenacion de las alternativas pero no a su
ponderacion.
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Figura 7.1. Representacion gréafica del modelo AHP

&
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explllc%

Comparabla

Calcular el valor del
activo problema

A
Variable Variable
explicativa 2 explicativa 3
Comparable Activo problema
P

El primer paso es determinar las variables expliaata utilizar. Para ello es
fundamental como ya se ha dicho un conocimientaidécprofundo del activo a

valorar.

Determinadas estas variables, y aunque todas guitakas del precio, no

todas tienen por qué tener la misma importancegdLel siguiente paso sera calcular el
peso de cada una de estas variables. Para ellargegla matriz de comparaciones

pareadas utilizando la escala ya conocida de c@uipaies pareadas (Tabla 7.1).

VALOR DEFINICION COMENTARIOS
. . El criterio A es igual de
1 Igual importancia . o
importante que el criterio B
La experiencia y el juicio
3 Importancia moderada favorecen ligeramente al criterio
A sobre el B
La experiencia y el juicio
5 Importancia grande favorecen fuertemente al criterig
A sobre el B
. El criterio A es mucho mas
7 Importancia muy grande .
importante que el B
La mayor importancia del criterig
9 Importancia extrema A sobre el B esta fuera de toda
duda
2,46y8 Valores intermedios entre los anteriocaando es necesario matizar

Reciprocos de lo anterior

Si el criterio A es de importancia grande frenterékrio B las
notaciones serian las siguientes:

Criterio A frente a criterio B 5/1
Criterio B frente a crierio A 1/5

Tabla 7.1. Escala fundamental de comparacion pasg&aaty, 1980)
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De la matriz planteada se comprueba su consistgns@ calcula su vector
propio, que nos indicara la ponderacion o pesoadevhriables explicativas en la
determinacion del precio.

La siguiente fase es precisar la ponderacion dadigos, tanto los comparables
como el que se pretende valorar para cada una dari@bles explicativas. En este paso
pueden plantearse dos supuestos:

1. Que la variable explicativa esté cuantificada. &emplo, puede que se esté
utilizando la variable Distancia al centro urb@npse conocen las diferentes
distancias. En este caso la ponderacién se resfigglemente normalizando
la variable por el método de la suma.

2. Silavariable no esta cuantificada o es cualitatbe cuantifica planteando la
matriz de comparaciones pareadas de los activosespecto a esa variable
explicativa, y calculando su vector propio, presdédculo de su consistencia.

Al final del segundo proceso se tendra una matnmetodos los vectores propios
de las comparaciones de los activos para cadableréplicativa. Sera una matriz
(m*n) siendo m el nimero de activos y n el numervariables.

Esta matriz se multiplica por el vector (n*1) deplanderacién de las variables
explicativas calculada anteriormente.

El producto de ambas matrices [1]

(m*n)O(n*1)=(m*1) [1]

. * . . ., . . -
resulta una matm{rn 1) gue indica la ponderacion de los activos en fuamde
todas las variables explicativas y su peso.

Hasta este punto seria la aplicacion del AHP atliz como método
multicriterio para la toma de decisionds. procedimiento para aprovechar esta
informacion en el campo de la valoracion es el missgue el visto en el método de
la Suma Ponderada.

Se calcula el ratio [2]

z Precioactivoscomparabls
z Ponderacidactivoscomparabls

Ratio= [2]

A partir de este ratio, su producto por la pondéradel activo a valorar, nos
dara el valor que se estaba buscando [3].
Valor activo Problema = Ratio * ponderacion activoproblema [3]

El valor obtenido esta en funcién de todas lasabées explicativas y de su
ponderacion.

7 |_as variables cuando son inversas, como en este maviamente hay que transformarlas en directas.
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A continuacion vamos a aplicar el proceso visteaotmente a tres casos.

En este caso se plantea la valoracion de una patestinada al cultivo agricola
y la Unica informacion cuantitativa que se tieneekprecio de cuatro transacciones
recientes de 4 parcelas similares entre si, coraeep en la Tabla 7.2.

El experto visita las parcelas comparables y lo geepretende valorar, y
basandose en sus conocimientos agronomicos yaim#adecide elegir como variables
explicativas:

* El estado vegetativo: representa el desarrollo aleplantacion, su
situacion sanitaria y de cultivo, y en definitiva en indicador de su
capacidad productiva.

* El microclima: variable que representa la bonddded&rno del cultivo,
factor fundamental para medir el riesgo de la pcoafun y la propia
supervivencia del cultivo.

Obviamente serian mas las variables a consideriar vealuacion de una parcela
agraria, pero este ejemplo Unicamente ilustra vsible aplicacion de la metodologia.

PARCELAS| PRECIO ESTADO VEGETATIVO | MICROCLIMA
1 4.000
2 1.600
3 5.550
4 9.800
X

Tabla 7.2. Informacién inicial

Ambas variables elegidas son de tipo cualitativopoy lo tanto no estan
cuantificadas.

El primer paso es verificar si ambas variablesetiela misma importancia. Para
ello se plantea la matriz de comparacion pareadee ezllas, se comprueba su
consistencia y se calcula el vector propio (Tab® 7

ESTADO VECTOR
VEGETATIVO MICROCLIMA PROPIO
ESTADO
VEGETATIVO 1/1 5/1 0,8333
MICROCLIMA 1/5 1/1 0,1667
CR 0,00%

Tabla 7.3. Matriz de comparaciones pareadas datésbles explicativas
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Este resultado nos indica que la variable mas itapte es el Estado vegetativo
y en una proporcion del 83,33%, mientras que laomapcia de la segunda, el
Microclima, es solo del 16,67%.

El siguiente paso es establecer la matriz de cranjmmes pareadas y sus
vectores propios, para todas las parcelas en fundé cada una de las variables
explicativas: Estado vegetativo (Tabla 7.4) y Matima (Tabla 7.5):

Parcela 1 Parcela 2 Parcela 3 Parcela 4 Parcela x| Vector propio
Parcelal 1/1 3/1 1/1 1/3 1/1 0,1610
Parcela 2 1/1 1/3 1/7 1/3 0,0566
Parcela 3 1/1 1/3 1/1 0,1610
Parcela 4 1/1 3/1 0,4604
Parcela X 1/1 0,1610
CR 0,00%

Tabla 7.4. Matriz de comparaciones pareadas y vpotpio en funcion del estado vegetativo

Parcela 1 Parcela 2 Parcela 3 Parcela 4 Parcela x| Vector propio
Parcelal 1/1 1/1 1/5 1/1 1/3 0,0876
Parcela 2 1/1 1/5 1/1 1/3 0,0876
Parcela 3 1/1 5/1 3/1 0,5007
Parcela 4 1/1 1/3 0,0876
Parcela X 1/1 0,2364
CR 0,90%

Tabla 7.5. Matriz de comparaciones pareadas y vpatpio en funcion del microclima

Con las ponderaciones obtenidas, tanto de laables como de las parcelas,
se calcula la ponderacion final de las parcelagiecion de las dos variables utilizadas

(Tabla 7.6):
Vectores propios parcelasonderacion variablesPonderacién Parcelas
0,1610 0,0876 0,8333 0,1488
0,0566 0,0876 0,1667 0,0618
0,1610 0,5007 0,2176
0,4604 0,0876 0,3983
0,1610 0,2364 0,1736

Tabla 7.6. Calculo de las Ponderaciones de laglzarc
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Con la ponderaciéon y los precios de las parcelaspacables se calculan los
ratios y el ratio medio (Tabla 7.7):

PONDERACION
PARCELAS CI)DARCEL,CA:\SO RATIOS
4.000 0,1488 26.888
1.600 0,0618 25.904
5.550 0,2176 25.504
9.800 0,3983 24.607
RATIO MEDIO 25.725

Tabla 7.7. Calculo de los ratios y del ratio medio

Conocido el ratio medio, el producto de él por tegeracion de la parcela a
valorar dara el precio buscado:

Precio X = Ratio medio * Peso parcela X = 25.7Q3736 = 4.465 €

El valor de la parcela problema X es de 4.465 fyrvgue ha sido determinado
teniendo en cuenta todas las variables explicatelagidas, estado vegetativo y
microclima, asi como su peso 0,8333 y 0,1667 réisppecente.

En la valoracion urbana normalmente se cuenta naninformacién suficiente,
ya que al ser un mercado con un mayor numero dsataiones permite la elaboracion
de importantes bases de datos con lo que cualgderds métodos comparativos
conocidos puede ser de facil aplicacion.

Sin embargo y a pesar de lo dicho, existen supsiestaque la informacién es
escasa o inadecuada.

El primero es en aquellos casos en que el valo@dboen por no tener acceso a
esas bases de datos o bien por no existir ell@yceentra en la situacién de enfrentarse
a una valoracién con muy poca informacion.

La segunda es aquella en que aun contando condaskedos y teniendo acceso
a ellas, existen una serie de variables de tipbtatizo que hay que cuantificar.

Ambas situaciones pueden ser resueltas mediansplieacion del Proceso
Analitico Jerarquico. En este caso el experto deemta a la determinacion de un
precio por unidad de superficie ymde un inmueble urbano partiendo de una
informacion puramente cualitativa, ya que solo taecon el conocimiento de 5
transacciones recientes en la misma ciudad de iblesigarecidos y de los cuales
conoce el precio por frde la transacciéon como aparece en la Tabla 7r8, metiene
ninguna otra informacion cuantificada de los misnifisexperto conocedor de la zona
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en la que trabaja y basandose en su experiencia valarador decide utilizar como
variables explicativas:

- La calidad del entorrf86donde se ubican los edificios, valorandose como
calidad los servicios existentes, la existenciazdeas verdes, la falta de
contaminacion, etc.

- La calidad del edificio, entendiéndose como tatdidad de los materiales,
la existencia de servicios como ascensor, airecacionado etc.

Al igual que en el ejemplo de la parcela agrargaha primado la exposicion
ilustrativa a la presentacién de una lista exhaaigte posibles variables explicativas en
la valoracion de un apartamento.

Estado de conservacion del edificio, tanto en sbhdda como en el interior.

El experto parte entonces de la informacion dealalad 7.8

EpiFicio| PRECIO | CALIDAD CALIDAD ESTADO DE
por nf ENTORNO EDIFICIO CONSERVACION

1.650

1.200

1.575

2.040

3.100

Xloalbh|lw|[N|RF

Tabla 7.8. Informacidn de partida con la que cuehexperto

El primer paso a realizar es la ponderacion devéambles explicativas. Para
ello se plantea la correspondiente matriz de coagp@ames pareadas, comprueba su
consistencia y calcula su vector propio (Tabla.7.9)

Calidad Calidad Estado de Vector
entorno edificio conservacion propio
Calidad entorno 1/1 1/3 1/4 0,1220
Calidad edificio 1/1 1/2 0,2970
Estado de 1/1 0,5584
conservacion
CR 1,76%

Tabla 7.9. Matriz de comparacién pareada y veaipip de las variables explicativas

% Una de las propiedades importantes del modelauesegta metavariable puede ser descompuesta en
sus variables secundarias con lo que el procesmisquece. Este supuesto no se contempla en este
ejemplo, pero seréa desarrollado en el ejemplod® &ste mismo capitulo.
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Seguidamente se plantean las matrices de companaaréadas y el calculo de
la consistencia y vectores propios de los inmuelnibanos en funcion de cada una de
las variables explicativas. Calidad del entorndb{d@&.10), Calidad del edificio (Tabla

7.11) y Estado de conservacion (Tabla 7.12).

Edi{icio Edi;icio Edigcio Edi;ficio Edi;icio Edificio x I\O/;aocgfor
Edificio 1 1/1 3/1 3/1 1/3 1/5 1/3 0,0825
Edificio 2 1/1 1/1 1/7 1/9 1/7 0,0328
Edificio 3 1/1 1/7 1/9 1/7 0,0328
Edificio 4 1/1 1/3 1/1 0,2069
Edificio 5 1/1 3/1 0,4381
Edificio x 1/1 0,2069
CR 2,55%
Tabla 7.10. Matriz de comparaciones pareadas prvpobpio en funcion de la Calidad del
entorno
Edi{icio Edi;icio Edi;icio Edi;ficio Edigcio Edificio x I\O/;aocgfor
Edificio 1 1/1 3/1 1/3 1/1 1/5 1/1 0,0891
Edificio 2 1/1 1/7 1/3 1/9 1/3 0,0343
Edificio 3 1/1 3/1 1/3 3/1 0,2355
Edificio 4 1/1 1/5 1/1 0,0891
Edificio 5 1/1 5/1 0,4630
Edificio x 1/1 0,0891
CR 5,98%
Tabla 7.11. Matriz de comparaciongghfi)g:)eadas yrpobpio en funcién de la Calidad del
Edificio | Edificio | Edificio | Edificio | Edificio | Edificio | Vector
1 2 3 4 5 X propio
Edificio 1 1/1 5/1 3/1 1/1 1/1 3/1 | 0,2194
Edificio 2 1/1 1/3 1/5 1/5 1/3 | 0,0403
Edificio 3 1/1 1/3 1/3 1/1 0,0820
Edificio 4 1/1 1/1 3/1 0,2194
Edificio 5 1/1 3/1 0,2194
Edificio x 1/1 0,2194
CR 2,07%
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Tabla 7.12. Matriz de comparaciones pareadas prpobpio en funcién del Estado de
conservacion

Con las ponderaciones obtenidas, tanto de laablas como de los inmuebles
urbanos, se calcula la ponderacion final de éstoguacion de las tres variables
utilizadas (Tabla 7.13).

Ponderacion
) e . Ponderacion edificios en funcion
Ponderaciones edificios para cada variable :

variables de todas las
variables
0,0825 0,0891 0,2194 0,1220 0,1610
0,0328 0,0343 0,0403 0,3196 0,0374
0,0328 0,2355 0,0820 0,5584 0,1250
0,2069 0,0891 0,2194 0,1762
0,4381 0,4630 0,2194 0,3239
0,2069 0,0891 0,2194 0,1762

Tabla 7.13. Ponderacién parcelas en funcién desttadavariables

Con la ponderacion obtenida y los precios de laficexs comparables se
calcula el ratio de valuacion (Tabla 7.14).

Inmuebles Precio | Ponderacior
comparables inmuebles Inmuebles
1 1.650 0,1610
2 1.200 0,0374
3 1.575 0,1250
4 2.040 0,1762
5 3.100 0,3239
SUMA 9.565 08237
RATIO 11.611,60

Tabla 7.14. Calculo del ratio
Conocido el ratio, el producto de él por la pondérma del inmueble a valorar
dard el precio del apartamento que se pretendeavalo
Precio X = Ratio * Ponderacion inmueble X = 11.61,1762 =2.046 €/n

El precio del m del inmueble problema X es de 2.046 €, precio lpesido
determinado teniendo en cuenta todas las variaphcativas elegidas y su peso o
importancia.
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En el caso anterior hemos comentado la existereciaetavariables o variables
primarias, que son variables explicativas compsgsba otras variables.

Se pueden proporféromo metavariables en inmuebles urbanos las sigsie

+ Entorno urbanistico.
« Caracteristicas del edificio donde se ubica laevida.
» Caracteristicas de la propia vivienda.

* Distancias a centros de interés, y calidad y cadtidde las
comunicaciones.

Estas metavariables a su vez pueden dividirse énasables o variables
explicativas secundarias, que ayudan a mejoramélises y que sintonizan con el
concepto de conglomerados en AHRle forma que las variables explicativas serian
ahora:

Entorno urbanistico

e Categoria de la zona.

» Contaminacion general.

e Servicios.

e Calidad de los comercios.
e Anchura de calle.

e Zonas verdes.

Caracteristicas del edificio donde se ubica la vienda

* Fachada.
* Portal.

* Ascensor.
» Porteria.

» Estado de conservacion.

Caracteristicas de la propia vivienda

» Calidad de materiales y acabados.

e Bafos.

29 Ballestero y Rodriguez (1999)
30 Escobar y Moreno (1997)
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» Disefio.

» Superficie.

» Altura de planta en caso de gque exista ascensor.

» Altura de planta en caso de que no exista ascensor.
* Luminosidad y ventilacion.

» Calefaccion-aire acondicionado.

» Aislamiento térmico-acustico.

» Terrazas.

» Ratio superficie Gtil/superficie construida.

Distancias a centros de interés y calidad y cantid de las comunicaciones

« Distancia a centro urbano.
« Distancia a boca de metro.
» Distancia a parada de autobus.

En este caso vamos a ver como enfocar la valoral®éuna vivienda urbana
utilizando las metavariables. Planteado el probleneliante AHP, existen ahora
cuatro niveles (figura 7.2):

- Elnivel 1 es el objetivo o meta: Calcular el poede la vivienda A.

- El nivel 2 recoge las metavariables, variables ieaplas generales o
primarias.

- El nivel 3 estd compuesto por las variables exiliaa secundarias o
subvariables.

- El nivel 4 recoge las viviendas comparables y tbjgma A.
Situados en este punto los pasos a seguir van a ser

1. Determinar la ponderacion de las distintas varg@btanto las metavariables
como las secundarias en el precio de la vivienglanteando en cada nivel la
matriz de comparaciones pareadas, utilizando laal&sfundamental de
comparacion por pares y calculando finalmente favaator o vector propio.
De las variables explicativas de ambos nivelesideradas hay tanto variables
cuantitativas (anchura de calle, superficie, rasioperficie util/superficie
construida, distancias a centro urbano, metro,bdistocolegios, ambulatorio)
como cualitativas (las restantes). El calculo aelter propio en las primeras es
inmediato ya que se corresponde con el célcula dedmalizacion por la suma.
Por lo general esta regla suele ser valida en Igoriaa de las variables
cuantitativas. Por ejemplo, el incremento en prel@das viviendas en primera
linea de playa suele ser directamente proporciandh altura en que se
posicionen dentro del edificio. Sin embargo, podereacontrar otros casos
donde no se mantiene la proporcionalidad: el inereommmarginal del precio por
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unidad de superficie depende del total de metresdragdos que se esté
manejando (tendra de la utilidad decreciente). &est situaciones de no
linealidad deberemos emplear AHP. En el caso devdasbles cualitativas

necesariamente hay que plantear la matriz de catipaes pareadas, el calculo
del autovector de la matriz y el calculo de siore# consistencia.

2. El producto de la ponderacion de cada variablerskoia por la ponderacion de
la metavariable correspondiente, dara el peso agranién global de cada
variable secundaria, teniendo al final de esteggoan vector columna (n*1),
siendo n el numero de variables secundarias.

3. El proceso sigue planteando las matrices y el k#lclel vector propio
correspondiente comparando los inmuebles urbanos shpara cada variable
secundaria. El conjunto de vectores propio formammatriz de dimension m*n,
siendo m el numero de viviendas comparables masnda A y n el nUmero de
variables explicativas secundarias.

4. EIl producto de las matrices (m*n) y (n*1) result@aaumatriz (m*1), que nos
indica el peso o ponderacion de los distintos irsteseentre si en funcion de
todas las variables explicativas y su importancia.

5. Como en los casos anteriores se calcula el ratio

z Precioscomparable
R —_—

- Z Ponderacié comparabls

Que al multiplicarse por la ponderacién del inmeeb valorar proporciona el
precio estimado de A.

A continuacion se desarrollan estos puntos enemmp concreto. El cual para
no hacerlo excesivamente laborioso de calculo earsiderar Unicamente las cuatro
metavariables y sélo algunas de las variables @&{plas secundarias. Se parte de la
siguiente informacioén (Tabla 7.15):
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Variable explicativa ViviendaVivienda| Vivienda| Vivienda| Vivienda
1 2 3 4 A

PRECIO €/ 3.000 2.750 1.900 1.100

Entorno urbanistico

Categoria de la zona

Anchura de calle 5 7 4 10 8

Caracteristicas del edificio

donde se ubica la vivienda

Fachada

Ascensor si si no no si

Estado de conservacion

Caracteristicas de la propia

vivienda

Calidad de materiales y

acabados

Superficie 95 87 110 100 90

Luminosidad y ventilacion

Calefaccién-aire acondicionado

Terrazas

Distancias a centros de interés

y calidad y cantidad de las

comunicaciones

Distancia a centro urbano (Kn1) 0,50 0,7% 1,50 2,00 0,60

E)Klf;?nma a parada de autobus 0.20 015 0.30 0.25 0.20

Tabla 7.15. Informacion de mercado de partida
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Figura 7.2. Representacion grafica de la jerartiR para la valoracién de la vivienda A

Objetivo- Valor
vivienda X
Caract. Caract.
inmuebl vivienda
Fachada ]

Anchura calle ]_[ Ascensor ]_[ Superficie

Distanc.
comunic

Entorno
urbanisti

Categoria zona]

Calidad de

Distancia a
materiales v

centro urbano

Distancia a
parada autobus

1
Estado de
conservacion

Luminosidad y
ventilacion

)
)
)

Calefaccion-aire
acondicionado
Terrazas

Vivienda 1 Vivienda 2 Vivienda 3 Vivienda 4 Vivienda a
valorar

Lo primero es determinar el peso o ponderacidnadevariables explicativas
primarias (entorno urbanistico, caracteristicaseddlcio, caracteristicas de la vivienda
y distancias a centros de interés). Para ello aptga la correspondiente matriz de
comparaciones pareadas, se calcula su consistesgigector propio (Tabla 7.16).

Entorno Caracteristicas| Caracteristicas de Distancias a Vector
urbanistico del edificio la propia centros de interés  propio
donde se ubicala  vivienda y calidad y
vivienda cantidad de las
comunicaciones

Entorno 1/1 1/3 1/7 1/5 0,0553
urbanistico
Caracteristicas 1/1 1/5 1/3 0,1175
del edificio
donde se ubical
la vivienda
Caracteristicas 1/1 3/1 0,5650
de la propia
vivienda
Distancias a 1/1 0,2622
centros de
interés y
calidad y
cantidad de las
comunicaciones
CR 4,43%

Tabla 7.16. Matriz de comparaciones pareadastpivpoopio de las variables primarias

La ponderacion obtenida nos indica la importan@aa$ metavariables en la
explicacion del precio:
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- Entorno urbanistico: 5,53%.
- Caracteristicas del edificio donde se ubica laavida: 11,75%.
- Caracteristicas de la propia vivienda: 56,50%.

- Distancias a centros de interés y calidad y cadtie las comunicaciones:
26,22%.

Definida la ponderacion de las metavariables, sa pgponderar dentro de cada
una la importancia de las variables secundarias:

Metavariable : Entorno urbanistico

Variables secundarias:

e Categoria de la zona.

* Anchura de calle.

Se plantea la matriz de comparaciones pareadata(T4l):

Categoria de la zona Anchura de calle Vector propio
Categoria de la zona 1/1 5/1 0,8333
Anchura de calle 1/5 1/1 0,1667
CR 0,00%

Tabla 7.17. Matriz de comparaciones pareadas prpobpio de las variables secundarias
comprendidas dentro de la variable primaria entanipenistico

Metavariable: Caracteristicas del edificio donde seabica la vivienda

Variables secundarias:
 Fachada.
e« Ascensor.

» Estado de conservacion.

Se plantea la matriz de comparaciones pareadata(T4l8).
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Fachada Ascensor Estado d_e, Vector propio
conservacion
Fachada 1/1 1/5 1/7 0,0719
Ascensor 1/1 1/3 0,2790
Estado de 11 0,6491
conservacion
CR 4,29%

Tabla 7.18. Matriz de comparaciones pareadas prpobpio de las variables secundarias
comprendidas dentro de la variable primaria carestteas del edificio

Metavariable: Caracteristicas de la propia vivienda

Variables secundarias:

Superficie.

Terrazas.

Calidad de materiales y acabados.

Luminosidad y ventilacion.

Calefaccién-aire acondicionado.

Se plantea la matriz de comparaciones pareadata(T4l9):

Calidad
de .- . Calefaccion-
f T 3
materiales Superficie Llig:\?ﬁ;ggg aire efraza Vreoct?or
y y acondicionado prop
acabadosg
Calidad de
materiales y 1/1 1/3 1/1 1/5 1/1 10,0876
acabados
Superficie 1/1 3/1 1/3 3/10,2364
Luminosidad
y ventilacién 1/1 1/5 1/1 |0,0876
Calefaccion-
aire 1/1 5/1 |0,5007
acondicionadd
Terrazas 1/1
CR 0,94%

Tabla 7.19. Matriz de comparaciones pareadas prvpobpio de las variables secundarias comprendidas

dentro de la variable primaria caracteristicasaderdpia vivienda
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Metavariable: Distancias a centros de interés, yatidad y cantidad de las
comunicaciones
Variables secundarias:

» Distancia a centro urbano.
» Distancia a parada de autobus.

Se plantea la matriz de comparaciones pareadai(T20):

Distancia a centro| Distancia a parada de Vector
urbano autobus propio
Distancia a centro
urbano 1/1 1/3 0,7500
Distancia a parada de
autobls 3 1/1 0,2500
CR 0,00%

Tabla 7.20. Matriz de comparaciones pareadas prpobpio de las variables secundarias
comprendidas dentro de la variable primaria disésnc

Con este ultimo calculo se finaliza la ponderaalénlas variables secundarias.
El producto de la ponderacion de cada metavaripblelas ponderaciones de las
variables secundarias que comprende (Tabla 7.2&yndi@a la ponderacion final de
cada una de las variables secundarias; esto iesptatancia o peso de cada una de las
variables secundarias en la explicacion del préeitas viviendas. Estas ponderaciones
forman el vector propio del peso de las variablgdieativas secundarias.
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Peso Peso Pondergcién final
Metavariables| Variables secundarias szgalr?g;(er;s
Categoria zona 5,53 % 83,33 % 4,61 %
Anchura calle 5,53 % 16,67 % 0,92%
Fachada 11,75 % 7,19 % 0,84 %
Ascensor 11,75 % 27,90 % 3,28 %
E. Conservacion 11,75 % 64,91 % 7,63 %
Calidad m. Y acabado 56,50 % 8,76 % 4,95 %
Superficie 56,50 % 23,64 % 13,36 %
Luminosidad y ventilacion 56,50 % 8,76 % 4,95 %
Calefaccion- aire acond. 56,50 % 50,07 % 28,29 %
Terrazas 56,50 % 8,76 % 4,95 %
D. Centro urbano 26,22 % 75 % 19,67 %
D. Parada autobus 26,22% 25% 6,55%
100%

Tabla 7.21. Ponderacion final de las variablessgarias

El siguiente paso consiste en ponderar cada undasleviviendas, las
comparables mas la vivienda a valorar, en funciéncdda una de las variables
secundarias, construyendo en cada caso la matdandparaciones pareadas, midiendo
su consistencia y calculando los vectores propgspactivos. En la Tabla 7.22 se
recogen estos valores respecto a la categoriaziaia

Matriz de comparaciones pareadas

Variable secundaria: Categoria de la zona.

Vivienda 1| Vivienda 2| Vivienda 3| Vivienda 4 Viviznda Vector propio
Vivienda 1 1/1 1/1 3/1 5/1 1/1 0,2808
Vivienda 2 1/1 3/1 5/1 1/1 0,2808
Vivienda 3 1/1 3/1 1/3 0,1070
Vivienda 4 1/1 1/5 0,0505
Vivienda A 1/1 0,2808
CR 0,95%

Tabla 7.22. Matriz de comparaciones pareadas prvpobpio de las viviendas en funcién de la
variable categoria de la zona.
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Variable secundaria; Anchura de calle.

En este caso, al ser una variable cuantificada dadgracion se calcula
directamente por normalizacion por la suma, siresidad de plantear la matriz de
comparaciones pareadas (Tabla 7.23):

Valor de la variable Ponderacién
Vivienda 1 5 0,1470
Vivienda 2 7 0,2058
Vivienda 3 4 0,1176
Vivienda 4 10 0,2941
Vivienda A 8 0,2352
SUMA 34 1

Tabla 7.23. Calculo de los pesos o proporcioniv@ate las viviendas en funcion de la variable

anchura de calle

Variable secundaria: Fachada

Matriz de comparaciones pareadas:

Viviendal | Vivienda2| Vivienda 3| Vivienda4  VivieadA Vect_or
propio

Vivienda 1 1/1 1/1 1/1 3/1 1/1 0,2308
Vivienda 2 1/1 1/1 3/1 1/1 0,2308
Vivienda 3 1/1 3/1 1/1 0,2308
Vivienda 4 1/1 1/3 0,0769
Vivienda A 1/1 0,2308
CR 0,00%

Tabla 7.24. Matriz de comparaciones pareadas prvpobpio de las viviendas en funcién de la
variable fachada.

Variable secundaria: Ascensor

Matriz de comparaciones pareadas:

Vivienda 1| Vivienda 2| Vivienda3 Vivienda# VividaA | Vector propio
Vivienda 1 1/1 1/1 3/1 9/1 1/1 0,2854
Vivienda 2 1/1 3/1 9/1 1/1 0,2854
Vivienda 3 171 7/1 1/3 0,116
Vivienda 4 1/1 1/9 0,0273
Vivienda A 1/1 0,2854
CR 2,02%

Tabla 7.25. Matriz de comparaciones pareadastprvpoopio de las viviendas en funcién de la
variable ascensor.
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Variable secundaria; Estado de conservacion

Matriz de comparaciones pareadas:

Vivienda 1l | Vivienda2| Vivienda3 Vivienda4 Vivida A | Vector propio
Vivienda 1 1/1 1/5 3/1 3/1 1/5 0,1098
Vivienda 2 1/1 7/1 7/1 1/1 0,3967
Vivienda 3 1/1 1/1 1/7 0,0485
Vivienda 4 1/1 1/7 0,0485
Vivienda A 11 0,3967
CR 2,15%

Tabla 7.26. Matriz de comparaciones pareadastpvpoopio de las viviendas en funcion de la

variable estado de conservacion.

Variable secundaria: Calidad de los materiales y abado

Matriz de comparaciones pareadas:

Viviendal | Vivienda2| Vivienda3 Vivienda4 Viviead | Y ECtOr

propio

Vivienda 1 11 11 5/1 71 3/1 0,3459

Vivienda 2 11 5/1 71 3/1 0,3459

Vivienda 3 1/1 3/1 1/7 0,0606

Vivienda 4 1/1 1/9 0,0325

Vivienda A 1/1 0,2152
CR 9,36%

Tabla 7.27. Matriz de comparaciones pareadastprvpoopio de las viviendas en funcion de la

Al ser una variable cuantificada, como ya se viéekraso de la anchura de
calle, la ponderacion se calcula directamente pmmalizacion por la suma sin

variable calidad de los materiales y acabado.

Variable secundaria: Superficie

necesidad de plantear la matriz de comparacionesbas.

Tabla 7.28. Célculo de los pesos o proporcioniwate las viviendas en funcion de la variable

Valor de la variablePonderacion
Vivienda 1 95 0,1970
Vivienda 2 87 0,1804
Vivienda 3 110 0,2282
Vivienda 4 100 0,2074
Vivienda A 90 0,1867
SUMA 482 1

superficie.
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Variable secundaria: Luminosidad y ventilaciéon

Matriz de comparaciones pareadas:

Vivienda 1| Vivienda 2| Vivienda3 Vivienday4 VividaA | Vector propio
Vivienda 1 1/1 1/5 1/1 3/1 1/3 0,0999
Vivienda 2 1/1 5/1 7/1 3/1 0,5005
Vivienda 3 1/1 3/1 1/3 0,0999
Vivienda 4 1/1 1/7 0,0423
Vivienda A 1/1 0,2573
CR 2,94%

Tabla 7.29. Matriz de comparaciones pareadas yvpoopio de las viviendas en funcion de la
variable luminosidad y ventilacion.

Variable secundaria; Calefaccién-aire acondicionado

Matriz de comparaciones pareadas:

Vivienda 1| Vivienda 2| Vivienda3 Vivienda# VividaA | Vector propio
Vivienda 1 1/1 1/1 1/1 9/1 1/1 0,2432
Vivienda 2 1/1 1/1 9/1 1/1 0,2432
Vivienda 3 11 9/1 1/1 0,2432
Vivienda 4 1/1 1/9 0,0270
Vivienda A 1/1 0,2432
CR 0,00%

Tabla 7.30. Matriz de comparaciones pareadastprvpoopio de las viviendas en funcion de la
variable calefaccién-aire acondicionado.

Variable secundaria: Terrazas

Matriz de comparaciones pareadas:

Vivienda | Vivienda | Vivienda | Vivienda | Vivienda Vector

1 2 3 4 A propio

Vivienda 1 1/1 3/1 3/1 1/1 1/1 0,2727

Vivienda 2 1/1 1/1 1/3 1/3 0,0909

Vivienda 3 1/1 1/3 1/3 0,0909

Vivienda 4 1/1 1/1 0,2727

Vivienda A 1/1 0,2727
CR 0,00%

Tabla 7.31. Matriz de comparaciones pareadas prvpobpio de las viviendas en funcién de la
variable terrazas.
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Variable secundaria: Distancia a centro urbano

Tanto esta variable como la siguiente, Distancipasada de autobus, son
variables cuantificadas, por lo que el calculowl@enderacién se hace sin necesidad de
plantear la matriz de comparaciones pareadas. Reemas, ambas variables son

inversas, por lo que previamente se transformatirentas mediante el cociente.

Valor de la variable Variable Vector propio
(kms) transformada

Vivienda 1 0,50 2 0,3252
Vivienda 2 0,75 1,33 0,2162
Vivienda 3 1,50 0,66 0,1073
Vivienda 4 2,00 0,50 0,0813
Vivienda A 0,60 1,66 0,2699
SUMA 6,15 1

Tabla 7.32. Calculo del vector propio de las \idias en funcién de la variable calidad distancia a
centro urbano.

Variable secundaria: Distancia a parada del autobus

Valor de la variable Variable Vector propio
(km) transformada

Vivienda 1 0,20 5,00 0,2084
Vivienda 2 0,15 6,66 0,2776
Vivienda 3 0,30 3,33 0,1388
Vivienda 4 0,25 4,00 0,1667
Vivienda A 0,20 5,00 0,2084
SUMA 23,99 1

Tabla 7.33. Calculo del vector propio de las vidias en funcién de la variable distancia a parada
autobus.

Con los vectores propios obtenidos a través demiassices de comparaciéon
pareadas de las distintas viviendas para cadablargecundaria se construye una
matriz 5x12. El producto de esta matriz por el @ecblumna 12x1 de las variables
secundarias dara un vector columna 5x1 (Tabla .7.34)
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PRODUCTO MATRICES

Matriz parcelas en funcion de cada variable seaimda

Vector Variables secundarial

Vector Producto

0,2808

0,1470

0,230¢

0,285 0,1098

0,34

59

0,1

9700990, | 0,2432

0,2727

0,325

0,208

0,0461

0,2423

0,2808

0,2058

0,230¢

0,285 0,3967

0,34

59

0,1

8045008, | 0,2432

0,090¢9

0,216

0,271

0,0092

0,2564

0,1070

0,1176

0,230¢

0,04

06

0,2

2820999, | 0,2432

0,090¢

0,107

0,0084

0,1574

0,0505

0,2941

0,0764

0,027 0,0485

0,03

25

0,2

0740423, 0,0270

0,2727

0,081

0,166

0,0328

0,0898

0,2808

0,2352

0,2304

A
A

0,1166 0,0485
3
A

0,285 0,3967

0,21

52

0,1

8672573, | 0,2432

0,2727

O T W T WO oo

0,269

4
6
0,1388
7
4

0,20§

0,0763

0,2541

0,0495

0,1336

0,0495

0,2829

0,0495

0,1967

0,0656

Tabla 7.34. Producto de la matriz de vectores proge las viviendas para cada variable explicatbreel vector columna de la ponderacion de lasabbas
explicativas secundarias. El producto resultant gector columna que expresa la ponderaciongieiléendas en funcioén de todas las variables eagilias utilizadas

(tanto primarias como secundarias).
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La matriz producto obtenida indica la ponderaci@nlas distintas viviendas
(incluida la vivienda a valorar) en funcion de tedis variables explicativas del precio.

Como se conoce el precio de las viviendas compmsalse calcula el ratio
precio / ponderacion (Tabla 7.35)

Precio €/m Ponderacion Precio/Ponderacior
Vivienda 1 3000 0,2423 12.381,35
Vivienda 2 2750 0,2564 10.725,43
Vivienda 3 1900 0,1574 12.071,15
Vivienda 4 1100 0,0898 12.249,44
Ratio medio Precio/ponderacion 11.856,84

Tabla 7.35. Calculo del ratio Precio vivienda/Paad&n.

Conocido el ratio precio / ponderacién, el produd® dicho ratio por la
ponderacién de la vivienda a valorar dara el prestomado para ésta:

VALOR m?vivienda A = 11.856,84 * 0,2541 = 3.012,82 €#m
VALOR VIVIENDA A = 3.012,82 €/ m?* 90 m? = 271.154,07 €
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ANEXO 7.1

En este anexo se desarrolla con detalle el catiril@€aso 1: Valoracion de un
inmueble agrario. Se presentan todos los pasosietaile, incluidas las pantallas de
Excel para todos los calculos.

Como se recordard, en este caso se plantea laacidlorde una parcela
destinada al cultivo agricola, y la Unica inforndacicuantitativa que se tiene es el
precio de cuatro transacciones recientes de 4 lparsanilares a la parcela a valorar,
como aparece en la Tabla A.1.

- El experto visita las parcelas comparables y prohley basandose en sus
conocimientos agronomicos y de la zona, decideirelsmmo variables
explicativas:

- El estado vegetativo. Representa el desarrollad#antacion, su situacion
sanitaria y de cultivo y, en definitiva, es un catlor de su capacidad
productiva.

- El microclima. Variable que representa la bondadetorno del cultivo,
factor fundamental para medir el riesgo de la pcomun y la propia
supervivencia del cultivo.

Ambas variables son de tipo cualitativo y por lotéano estan cuantificadas. El
valorador tiene que ponderar dichas variables aftgeademas cuantificar cada parcela
para cada una de ellas, utilizando para ello AHP.

Se parte de la informacién de la Tabla A.1.

PARCELAS| VALOR | ESTADO VEGETATIVO | MICROCLIMA
1 4.000
2 1.600
3 5.550
4 9.800
X

Tabla A.1. Informacioén inicial.
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Utilizando la Tabla fundamental de comparaciongares ya conocida (Tabla
A.2) se plantea la matriz de comparacion pareadasdeariables explicativas (Tabla
A.3).

VALOR DEFINICION COMENTARIOS

El criterio A es igual de

1 lgual importancia importante que el criterio B

La experiencia y el juicio
3 Importancia moderada | favorecen ligeramente al
criterio A sobre el B

La experiencia y el juicio
5 Importancia grande favorecen fuertemente al
criterio A sobre el B

El criterio A es mucho ma
importante que el B

Uy

7 Importancia muy grande

La mayor importancia del
9 Importancia extrema criterio A sobre el B esta
fuera de toda duda

Valores intermedios entre los anteriores, cuando es

24,6y8 ) _
necesario matizar

Si el criterio A es de importancia grande frenterdério B
las notaciones serian las siguientes.

Criterio A frente a criterio B 5/1
Criterio B frente a crierio A 1/5

Reciprocos de lo anterior

Tabla A.2. Escala fundamental de comparacion paspi@aaty, 1980)

ESTADO VEGETATIVO MICROCLIMA
ESTADO VEGETATIVO 1/1 5/1
MICROCLIMA 1/5 1/1

Tabla A.3. Matriz de comparacién pareada de lasbkes explicativas

El primer paso es comprobar su consistencia. Flaraeesuman las columnas
(Tabla A.4), y se normalizan por la suma cada wniwsl elementos de la matriz (Tabla
A.5).

ESTADO VEGETATIVO MICROCLIMA
ESTADO VEGETATIVO 1 5
MICROCLIMA 0,2 1
SUMA 1,2 6

Tabla A.4. Suma de columnas de la matriz
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ESTADO VEGETATIVO MICROCLIMA
ESTADO VEGETATIVO 0,8333 0,8333

MICROCLIMA 0,1666 0,1666
Tabla A.5. Matriz normalizada por la suma

Se suman las filas de la matriz normalizada (TAMB&

ESTADO Vector media
VEGETATIVO | MICROCLIMA | SUMA de sumas

ESTADO 0,8333
VEGETATIVO 0,8333 0,8333 1,6666

MICROCLIMA 0,1666 0,1666 0,3332 0,1666

Tabla A.6. Suma de las filas de la matriz normadlkza

La suma de los elementos de la matriz normalizadatituye el vector media de
sumas o vector de prioridades globales (vector B):

)
B= 1'6566; 0'32332 =[0.8333,0.1664"

Utilizando la hoja de calculo Excel (Asistente dendiones: Funciones
matematicas y trigopnométricas: MMULT). Se llega&hntalla A.1.

3 Microsofi | |- [=]x]

I%:] Archivo  Edicion e Insertar  Formato  Herramientss Datos. Ventana 2 Escriba una pregunta - -0 X

NEEHRoEBIa- 9 R8s tlime [Jive co o N Es|EE=EBe|E w0 A B
MMULT e -

& | 8 [T ¢ T o T €& [T F T & T w®w T[T ¢ T 1T T ®w T € [T=w
7 ¥
2
il |

| 4 |

5 o
5 | Insertar funcidn
L Buscar una Funcién:

8
T Escriba una breve descripcidn de lo que desea hacer v, a Ir
% c_ept_inuacin’n, haga clic en Ir [—]
Kt O seleccionar una categoria: Ll\lal:'_e_rn_aitis_y_trlg_n?ﬂ_rr_\etil
i Seleccionar una funcidn:

13 —
= M.CH A
14 MDETERM 7

15 MIMYERSA,
16 | =
7 | MRound
L Multinomial
18 | MULTINOMIAL M
119 MMULT{matriz1;matriz2}
| 20 | Devuelve el producto matricial de dos matrices, una matriz con el mismo

bl nimero de filas que Matrizl v columnas que Matriz2,
El
%% Avuda sobre esta Funcidn

%
| 26 |
57
Ed
El
Eq
[31]

32

33
| 34 | | | I | | | | | | |
3 . . . , o
4 4 » W} Hojal £Hoja2 £ Hojas f Hojad Y, Hojas / |« I | >
Modificar

14 Inicio WINDE, ., w9 Bandejad,. W% Caplhuln 5 G Reproduct,, _anInter.. | B2 Miros... ui !

Pantalla A.1. Asistente de funciones. Funcionegematicas y . MMULT
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Realizamos el producto de la matriz original poregitor B (Pantalla A.2).

Micrnsuﬂ Excel - Ejernplo 1

‘?ﬁ rchiva  Edicion  Yer Insertar Fommato  Herramisntas Datos  Yentana 2 Esctiba unia pregunta s .8 X
bl gm0 o @e sl ine B o ixEesl=e==rme =5 5 A F
MMULT > X /| & =MMULT(A4:B5;D4:D5)
; A | B | c | 0] | E [ 5 | G | H | ! | L5 i panel de tareas Inicio b4
1 |Capftulos. Ejemplo 1. 4
2 |Caonsistencia
5 I SN S 7 D-' OfF. g
4 100000] 5 /00000] i [lzEEE] 35, 04:05) 11 Office Online
5 020000]  1,0o000| L O1BEE
g *  Conectar con Micrasoft OFfice
73 Online
g *  Obtener la informacian mas
5 reciente sohre cimo utilizar Excel
= * Actualizar esta lista
|10 — automaticamente desds web
-
% Argumentos de funcidn |5| Mas, .
13 BRLLE | | | Buscar;
74 | Matriz1 ‘M:BS = {450,211} T T T ‘7|
| 15 | Makriz2 | p4:05 R | | | Ejemplo: “Imprimir mas de una copia”
16 4 &
7 =T | e
168 Devuebee el producto matricial de dos matrices, una matriz con el mismo ndmero de filas que Matrizl ¥
—1 5 columinas que Matriz2, + + + Pragrama calculo Saaty
E Pract econom, completa
Matriz2 son las matrices que se desea multiplicar v debe tener el misma Eananalen et
nuimero de columnas que filas hay en Matrizz, Metada Beka
5 Mas...

] Crear unlibro nusva, .

Resulkado de la férmula= 16663

ool oo ralkalralialmana ra v rg
mhmmacmmw‘mmbmué

Ayuda sobre esta funddn
4 v Wi\Hojal [Hojaz fHops - - [¢ i |
Sefialar

<4 Inicio W9 Bandejadee.. | G Reproducter ... ~ 5 Intermet £

Pantalla A.2. Producto de la matriz original povedtor B

La forma de realizar este producto es la siguiesgkccionamos en el asistente
de funciones fx dentro de la categoria Matematicasigonométricas la funcion
MMULT. Introducimos en las celdas Matrizl y Matrizs matrices que queremos
multiplicar. Previamente se deben haber seleccmiagiceldas donde debe aparecer el
producto buscado (en este caso F4:F5). Aceptammssalo tiempo que pulsamos las
teclas Ctrl+Shift, y en las celdas seleccionadasemgra el producto la Matriz1l por
Matriz2.
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B Microsoft Excel - Ejemplo 1 E] = il
‘@ Archivo  Edicin  ¥er  [nsertar  Formato  Herramientas  Dabes Vemtana 2 Escriba una pregunta - X
jAgE ol dlE a0 Be s 2me [ 0 INESIESESHEDe S
F10 - F
A [ B T ¢ [ o [ E [SE & [ H [ © [T 97 [T & [ T [
Capitulo 5. Ejermnpla 1. e
Consistencia

1,00000]  5,00000] [ 05333] [ 1 ,6663]
020000f  1,00000) | 0, 1FRE| | 11,3333

{51m|m|w|m (S8 w‘m|4‘

—1

]

w

=

m

o

~

m

w0

[ SN
WM S| a

b R
o=

» il Hojal { Hojs2 £ Hois3 /- ' ) ) ' B | s

e I A T S T
R == et

R s - r r =
4 Inicio ¥4 Bandejadee,.. G Reproductar .., T 2IternetE.. v | f 2 Explovador.. = D Ejerplo 1 O ANERG I - Mic...

Pantalla A.3. Vector fila total o vector C

El producto de las dos matrices aparece en laa<&UlF5, seleccionadas
previamente, y es el vector C.

1,6663
0,3333

El vector C se divide por el vector de prioridagkxbales B (Pantalla A.4)
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B3 Microsoft Excel - Ejemplo 1 g@@

@_] archiva Edidién  ¥er [Insertar Fotmato  Herramientas Datos  Veptama 2 Escriba una pregunta - -3 X
S o8 a0 Eme s -slime [ ‘0 NKs|IE==HEHEe|EE A B
E9 - e =ABICY
A [ B T & [T B P E T F [ 6 [ H T 1T T 4 T ® T L T=
| 1 |Capitula 5. Ejemplo 1. ]
2 |Consistencia
3
4 1,00000]  5,00000] [ 05333] [ 1 ,6663]
& 020000f  1,00000) | 0, 1FRE| | 11,3333
&
| 7 |Divisién C/B | | | |
5
g 1,6663] I 0,8333]
10 11,3333 | 0, 1RER|
11
12 |
13
(14|
15 |
16
|17
18
19
20 |
21
(22
22 |
24
Ea
|
(27|
25 |
)
30
Ef
132 |
E=l
34
e | | | | | | | o
4 v il Hojal {Hoja2 { Hojas / l¢ -l

PO —— e r = .
74 Inicio | ¥ Bandejadee,.. G Reproductar .., ; > | B2z Explorador.. G Ejemplo 1

Pantalla A.4. Cociente matrices C/B

Se suman y promedian los elementos del vector 2na@ndose 1A max

1.996+ 2.004
Amax = =2

2
Conocido la\max se calcula el indice de consistencia (Cl):
Apx —N _2-2
= =0
n-1 1

Cl =

Y a partir de Cl y del valor de la consistenciaatdeia (Tabla A.7) se calcula el
Ratio de Consistencia.

Tamafio de la matriz (n) 1 2 3 4 5 6 7 8 9] 1d
Consistencia aleatoria 0,00,00/0,52/0,89(1,11|1,25/1,35(1,40|1,45/1,49

Tabla A.7. Valores de la consistencia aleatorifuanién del tamafo de la matriz

El Ratio de Consistencia consistiria, en este cascel cociente de cero (Cl)
entre cero (consistencia aleatoria), que no esblgosSiempre que el nimero de
elementos (n) sea menor o igual que 2, el valdZildeene que ser necesariamente cero,
como ocurre con el caso que se esta exponiendo.

Comprobada la consistencia se pasa a calcularcébrvpropio de la matriz,
también mediante la funcion MMULT. El proceso catesien multiplicar la matriz
original por ella misma. A la matriz resultanteleesuman las filas y cada elemento
obtenido se normaliza por la suma. El vector obliems una aproximacion al vector
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propio buscado. Se repite el proceso hasta queulrtso primeros decimales del vector
propio sean iguales al del anterior. En ese momkntproximacion encontrada se
puede considerar suficiente.

En nuestro ejemplo multiplicamos por ella mismanlatriz de comparaciones
pareadas de las variables (Pantalla A.5).

Heg| Grchivo  Edicién  Wer [nsertar  Formabo  Herramientas  Dabos  Wentana

gl @ n o Be ol me B 0 Ixss =
MMULT - XJEiMMULT[M HﬁMHﬁ]

a | s | ¢ [ o | E [ F [ & [ H [ 1 |
Capitulo 5. Ejemplo 1
“ector propio

1] £]
0.2 1]

55 A4.EE)

!E mln:r w‘m (Sl w|m‘4

(=}

0

=

&l
X

Argumentos de funcidn

MMULT
Matrizl | a4:65 — {150,251
Matriz2 | fd:ps| = 41;500,2;1F

={2i10\0,4;2F

Devuelve el producta matricial de dos matrices, una matriz con el mismo ndmero de filas que Matrizl v
columnas que Matriz2.

-

o

w0

(5]
o=}

Matriz2  son las matrices que se desea multiplicar y debe tener el misma
ndmero de columnas que filas hay en Matriz2,

Resulado de la fdrmula = 2

[ P e e T e e e e e e
mAmMADmmulmmAmMA

Avuda sobre esta Funcidn 1 1 1 ] U
i I I i 0 | | | — @
W4 b oM Hojal }LHu]aZAHolaS T ¢ | » |
Sefialar UM

4 Inicio w9 Bandejadee... G Reproductar . einetE., = | B2 Ex levader,.. - Ej Ejemplo o anERo T-Mic...

Pantalla A 5 Producto de la matriz por si misma

De la matriz resultante se suman sus filas y senal@a por la suma,
obteniéndose una aproximacion al vector propio ds¢Pantalla A.6).
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B Microsoft Excel - Ejemplo 1 E]E]E]
i) Archivo  Edicin  ¥er  [nsertar  Formato  Herramientas  Dabes Vemtana 2 Escriba una pregunta - -8 x
jagHloldlg a0 - @Bez-2me @ 210 sINESIESSER@Be =m0 A B
F13 - =
A B [ C [ D [ E [ F \ G H [ I [ J [ KT L
Capitulo 5. Ejernpla 1.
“ector propio

&

2] 0]
0] 7

4.4 1

|D o w|m (SN w‘m|4‘

E

—

=

i

m

-

o

w

]
o]

» i} Hojal Hoja2 { Hois3 /- ' ) ) ' B | s

| 21 |
| 22 |
| 23|
| 24 |
| 25|
| 26 |
| 27 |
| 25|
249
| 30|
| 31 |
| 32 |
| 33|
| 34 |
"4
Listo

/4 Inicio WA Bandejadee... G Reproductar .., = U ternetE., v | Bz Explorador.. v S Ejerplo 1 O ANERG I - Mic...

Pantalla A.6. Producto de la matriz por si misma

Se repite el proceso, esto es la matriz resultdeteproducto anterior se
multiplica por ella misma, se suman sus filas yneenaliza por la suma, obteniéndose
la segunda aproximacion al vector propio (Pantalg.
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B3 Microsoft Excel - Ejemplo 1 E]@El

E_] grchivo  Edicisn  ¥er  [nsertar  Formato  Herramientas  Datos  Ventana 2 Escriba una pre: - .8 X
S O s s0- Eme s -lme [
F28 i T

a | B T ¢ [ o [ E A ¢ [ H [ 1 [ 9 [ ®K [ © ]
Capitulo5. Ejempla 1.
“ector propio

<10 5N £ 8|S ==5|E € |iE

=]

‘M|A

14.4 1

g | 98] 01667 ]

a7 B 1

mmw|mm;—-w

(=]

[T vy )
=zl

m

@

-

f=i]

w

]
=

Ira k[l rorafpal
|H[D G| & @R

1« v i\ Hojat h Hoja2  Hojs / < sl

—— e r m—— = f | "
/4 Inicio | W9 Bandejadee... G Reproductar .., . ¥ lrternebE., = | B2 Esplorador.. +  Hf Eempla i Gf anEnoT-tic., B3 & R

Pantalla A.7. Segunda aproximacion al vector propio

El segundo calculo del vector propio coincide endaatro primeros decimales
con el anterior, con lo que la aproximacion enaatdrya es suficiente.

El resumen de la consistencia y vector propio ¢afimise encuentra en la tabla

A.8.
ESTADO VECTOR
VEGETATIVO MICROCLIMA PROPIO
ESTADO
VEGETATIVO 1/1 5/1 0,8333
MICROCLIMA 1/5 1/1 0,1667
CR 0,00%
Tabla A.8. Matriz de comparaciones pareadas dealdables explicativas, consistencia y vector
propio

Este resultado nos indica que la variable mas itapte es el Estado vegetativo
en una proporcién del 83,33%, mientras que la itapoia de la segunda, el
Microclima, es solo del 16,67%.

El siguiente paso es establecer la Matriz de comepmnes pareadas y sus
vectores propios, de las parcelas, en funcién da oaa de las variables explicativas:
Estado vegetativo y Microclima.
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Planteamos primero la matriz con respecto al Estadetativo (Tabla A.9).

PARCELA 1| PARCELA 2| PARCELA3 PARCELA4 PARCELAK
PARCELA 1 1/1 3/1 1/1 1/3 1/1
PARCELA 2 1/1 1/3 1/7 1/3
PARCELA 3 11 1/3 1/1
PARCELA 4 1/1 3/1
PARCELA X 1/1

Tabla A.9. Matriz de comparaciones pareadas deda=las en funcién del Estado vegetativo

Calculamos su consistencia siguiendo el mismo peisto anteriormente:

PARCELA 1| PARCELA 2| PARCELA 3| PARCELA 4 PARf(:ELA
PARCELA 1| 1,0000 3.0000 1,0000 0.3333 1,0000
PARCELA 2| 03333 1,0000 0.3333 0.1429 0.3333
PARCELA 3| 1,0000 3.0000 1,0000 0.3333 1,0000
PARCELA 4| 3.0000 7.0000 3.0000 1,0000 3.0000
PARf(:ELA 1,0000 3.0000 1,0000 0.3333 1,0000
6.3333 17,0000 6.3333 2.1429 6.3333

Tabla A.9. Matriz de comparaciones pareadas dedaslas en funcién del Estado vegetativo
sumadas las columnas

Normalizamos la matriz, sumamos las filas y promexdis, obteniendo el vector
media de sumas o de prioridades globales B (Taldl@)A

0,1579 | 0,1765| 0,1579 0,1556 0,1579

0,0526 | 0,0588| 0,0526 0,066/ 0,0526

0,1579 | 0,1765| 0,1579 0,1556 0,1579

0,4737 | 04118, 0,4737 0,466[/ 0,4737

0,1579 | 0,1765| 0,1579 0,155r3 0,1579
1 1 1 1 1

SUMA | PROMEDIQ
0,8Q057 0,1611
0,2834 0,0567
0,8057 0,1611
2,2995 0,4599
0,8057 0,1611

Tabla A.10. Calculo del vector media de sumas priteidades globales B

Multiplicamos la matriz original por el vector predio B (Pantalla A.8).
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B

_.:] ﬁr:hw:\j Edicién  ¥er [Insertar Formato  Herramientas Datos. Yentana 2 Escriba una pregunta - .8 X
g @ el e e e ot ie Bilkd i xS 52 ) oA B
MHULT * X J@ =MMULT(B30:F34;H30:H34)
A B I g D E F I G [ H [ I [ J [ E =
] o
5 PARCELA 1 [PARCELA 2 |[PARCELA 3 |PARCELA 4 |PARCELA X
& |PARCELA 1 141 31 11 1/3 141
7 |PARCELA 2 111 1/3 17 143
8 |PARCELA 3 1/1 1/3 141
9 |PARCELA 4
10 |PARCELA X & PR:ER :
11 MMULT
ﬁ Matrizl IB3[|;F34 {1;3;1;0,333333533]
13 PARCELA 1 [PA Matriz2 |Han:Ha4) {0, 16114207 086343
14 [PARCELA 1| 1,0000
15 |PARCELA 2 0,3333 = 40,806756105351 1520, 28
15 [PARCELA 3 1,0000 Dievuelve &l producko matricial de dos matrices, una matriz con el misme ndmero de Flas que Matrizd
17 |PARCELA 4 23,0000 columnas que Matrizz,
15 |PARCELA X 1,0000
18 5,3333 Matriz2 son las matrices que se desea multiplicar v debe tener el misma
Eil T nimero de columnas que filas hay en Matrizz,
| 21 |Se normalizan los elementos |
| 22 | 0,1578 ]
23 | 0,0526 |
L WeAG2E Resultado de la Férmula =  0,806756106 H
25 | 04737 : H|
2 | 01579 fwyuda sobre esta Funcion |
27 1
Bl
| 29
|30 1,0000 3,0000 1.0000 0,3333 1.0000 01611 ;H30:H34)
| 31| 0,3333 1.,0000 00,3333 0,1429 0,3333 00567
| 52 | 1,0000 3.0000 1,0000 0,3333 1,0000 01611
|33 3,0000 70000 33,0000 1.0000 3,0000 045939
EX 1,0000 3,0000 1.,0000 0,3333 1,0000 01611
(35
36 |

Pantalla A.8. Producto de la matriz original povedtor B

El producto de ambas matrices proporciona el vecttantalla A.9).

B3 Microsoft Excel - Ejemplo 1

= =]

%] 'ﬁrchiv_p Edicién  Wer Insertar Formato  Herrsmientas Datos  Veptana o 7 Escriba una pregunta -8 X
PSS OSSR 0 B8 s e v SIERIE SRRV |
H11 e B
A [ B [ ¥ [ ] [ E [ 5 [ G | H | | [ J [ K [ 5 =

| 3 |Consistencia| y

4

) PARCELA 1 |PARCELA 2 |PARCELA 3 |PARCELA 4 |PARCELA X

6 |PARCELA 1 1/1 3/1 1/1 1/3 1/1

7 |PARCELA 2 1/1 1/3 1/7 1/3

& |[PARCELA 3 141 1/3 1/1

9 |PARCELA 4 141 31

10 [PARCELA X 1/1
] —1

13 PARCELA 1 |PARCELA 2 |PARCELA 3 |PARCELA 4 |PARCELA X

14 |PARCELA 1 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

15 [PARCELA 2 00,3333 1,0000 00,3333 0,1429 00,3333

16 |PARCELA 3 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

17 |PARCELA 4 3,0000 7,0000 3,0000 1,0000 3,0000

158 [PARCELA X 1,0000 3,0000 1,0000 00,3333 1,0000
119 | 5,333/ 17 ,0000] 5,333/ 2,1429) 5,333/

20
ZSE normalizan los elementos |SUMA Promedio
| 22 | 01579 01765 01579 0,1556 01579 08057 01611
| 23 00526 0,0588 00526 0,0667 00526 02834 00567
|24 | 01579 01765 01579 0,1556 01579 08057 01611
| 25 | 04737 04118 04737 0 4667 04737 229585 04559
|26 01579 01765 01579 0,1556 01579 08057 01611
77 T T T T T
El =
| 29 |
30| 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000 01611 0,0065
| 31 0,3333 1,0000 0,3333 0,1429 0,3333 00867 02635
| 32 | 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000 01611 0,8065
|33 | 3,0000 70000 3,0000 1,0000 3,0000 04529 23065
|34 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000 01611 0,0065
| 35 |

3 w
i« v Wi bl {Hoja2 ) Hoja3  Hojed / Hofas / |« . s
Listo UM

Pantalla

A.9. Célculo del vector C
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Se calcula el cociente entre C y B (Tabla A.11):

Matriz C| Matriz B | Cociente
0,8068 | 0,1611 5,0065%
0,2835| 0,0567] 5,0024
0,8068 | 0,1611 5,0065%
2,3069 | 0,4599 5,0162

0,8068 | 0,1611f 5,006%
Tabla A.11. Cociente C/B

Se calcula\nax, Cly CR.

A = 50065+ 50024+ 5,05065+ 5,0162+ 50065 _ 50076

=0,0018

Apax — N _ 50076-5
n-1

CR= 00018_ 0,00171
111

Cl =

CR =0,17%<10%

Comprobada la consistencia de la matriz pasamadcalar su vector propio,
como ya sabemos mediante MMULT, multiplicando latrimapor si misma hasta
encontrar un vector propio que no difiera del aoteen las cuatro primeras cifras
decimales (Pantallas A.10, 11, 12 y 13).

B

(5 grchive  Edicién Yer  Insertar  Formato  Heramientas Datos  Vemtana o 2 Escriba una pregunta

-3 X
g s gl a g Be = o sline B o G N A S = = = B e =] . Sy A E
MMULT - X J =MMULT(B14:F18;B14:F18)
A | B [ & [ [i} [ E | B [ G [ H T | [ il [ [ [ B B
| 1 _|Capitulo 5.Matriz Estado vegetativa
2
| 3 |Célculo del vector propio
4
5 PARCELA 1 [PARCELA 2 [PARCELA 3 [PARCELA 4 [PARCELA X - =
6 [PARCELA 1 71 BN T 73 71 Argumentos de funcion h
7 [PARCELA 2 11 13 177 1/3 MHLLT
& [PARCELA 3 11 173 1/1 Matrizl |B14:F18 (] = 310383350333
9 |PARCELA 4 171 3/1 Matriz2 |B14:F18| [fx__:[ = {1;3;1,0,333333333;
10 [PARCELA X 1/1 o
i — {5;14,3335333353335;5;
(12 Devuelve o products matricial de dos matrices, una matriz con el mismo nmero de Flas que Matriz1 y
13 PARCELA 1 [PARCELA 2 [PARCELA 3 |PARCELA 4 [PARCELA x| “0lUrnes due Matriz2,
14 [PARCELA 1] 10000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000
15 PARCELA 2| 0o00= Toom R PR FEEEE] Matriz2  son las matrices que se desea multiplicar v debe tener el mismo
- = - - - nimera de colmnas que fils hay en Matrizz.,
16 [parRCELA 3] 10000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000
17 [PARCELA 4] 30000 7,0000 3,0000 1,0000 3,0000
18 [parceLa x| 10000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000
|19 |
20 Resultado de lafarmula= 5
21 [;B1a:rmE)
53] fvuds sobre esta Funcién Cancelar
(23]
|24 |
25
| 26 |
| 27 |
| 26 |
|29 |
| 30|
| 31
E2
| 33|
3 e
4 4+ Wl Holal {Hojz f Hojas b Hojad / | % |
Sefislar

P T — = o o i & " iy =
24 Inicio [ea copwanp... [ WA Bandeiad... | B CapituloS | & Reproduct.. | 7 Bintermi. = O ANEXOI-.. B Microsoft ...

Pantalla A.10. Seleccion de MMULT
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B3 Microsoft Excel Ejemplo 1 D@gl

Aychivo scriba una pregunta - .8 X

icidn  Wer Insertar  Formato Herramientas  Dakos.  Venf

NEHRSGE B9 @ s e [ C10 | N K S| | g | so-a- B
29 - =
A ] B I c I D [ E [ F I B H [ I [ J I K L =

| 1 |Capitulo 5.Matriz Estado vegetativo 1
2
ECé\:ulu del wector propia

4

5 PARCELA 1 [PARCELA 2 |PARCELA 3 |PARCELA 4 |PARCELA X

6 |PARCELA 1 /1 31 11 12 11

7 |PARCELA 2 11 13 17 1/3

8 |PARCELA 3 171 12 141

9 |PARCELA 4 11 31

10 |PARCELA X 11

11
12|

13 PARCELA 1 [PARCELA 2 |PARCELA 3 |PARCELA 4 |PARCELA X

14 |PARCELA 1 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

15 |PARCELA 2 0,3333 1,0000 0,3333 0,1429 0,3333

16 |PARCELA 3 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

17 |PARCELA 4 3,0000 7,0000 3,0000 1,0000 3,0000

18 |PARCELA X 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000
119

20

2 50000 14,3333 5,0000 17619 50000 31,0952 0.1610

22 17619 5,0000 17619 05190 17619 10,9048 0,0564

23| 50000 14,3333 5,0000 17619 5,0000 31,0952 0,1610

24| 143333 41,0000 14,3333 5,0000 14,3333 53,0000 0,4607

25| 50000 14,3333 5,0000 17619 50000 31,0952 0,1610

26 1931905 1,0000

{5;14,333333333332

Matriz2 | az1:£25| [ER|
— {125,507936507937: 358,

Devuelve el producta matricial de dos matrices, una matriz con el mismo ndmero de filas que Matrizl v
columnas que Matrizz.

Matrizz son las matrices que se desea multiplicar v debe tener el mismo
ndmera de columnas que filas hay en Matriz2,

_] ﬁm‘m\{ﬁ Edicidn  Wer Insertar Formato  Herramientss Datos  Yertana 7 Escriba una pregunta -8 X
IRV W N < ] e B i N & s = B
MU v X J[B] =MMULT(A21:E25;A2
A B g F & [ H [ T T T T ® T € [=

§ [PARCELA 3 1/1 1/3 11 3
9 [PARCELA 4 1/1 31

10 [PARCELA X 171
11|

12

13 PARCELA 1 [PARCELA 2 [PARCELA 3 [PARCELA 4 [PARCELA X

14 [PARCELA 1| 10000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

15 |PARCELA 2| 10,3333 1,0000 0,3333 0,1429 0,3333

16 [PARCELA 3| 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000

17 [PARCELA 4 | 3,0000 7,0000 3,0000 1,0000 3,0000

15 [PARCELA X | 1,0000 3,0000 1,0000 0,332 1,0000
19|

20

21 5,0000 14,3333 5,0000 17619 5,0000 31,0952 0,1610

22 17619 65,0000 17619 06190 17619 10,8045 0,0564

23 50000 14,3333 5,0000 1,7619 5,0000 31,0952 0,1610

24| 14,3333 41,0000 14,3333 5,0000 14,3333 §3,0000 04607

25 5,0000 14,3333 5,0000 1.7619 5,0000
| 26 | Argumentos de funcién

27 MHLLT
Z_Zg‘AQW E25) Matrizl |az1:E25 {5;14,333333333332
El
EQ

32

Ed
EQ
3 |
E3
1537

38|
39|

40

4

W4 v W HojEl F Restltado de la farmula =  125,5079365

o

Pantalla A.12. Segunda aproximacion al vector @ropi

127



B3 Microsoft Excel - Ejemplo 1 g@

lﬂ_] Archiva  Edicion  Yer Insertar Formato  Herramientas Datos  Weptana 7 Escriba una pregunta - - A X
N SEBESEB 0B st e B (o Nk s |EEmG@me =n. s A B
Ja4 - A
A B C D E F [ & H [ | [ 1 [’ [ L =
1
s | |
13 PARCELA 1 [PARCELA 2 |PARCELA 3 |PARCELA 4 JPARCELA X
14 |PARCELA 1 1,0000 32,0000 1,0000 0,3333 1,0000
15 |PARCELA 2 0,3333 1,0000 0,3333 0,1429 0,3333
16 |PARCELA 3 1,0000 23,0000 1,0000 0,3333 1,0000
17 |PARCELA 4 3,0000 7,0000 3,0000 1,0000 3,0000
18 [PARCELA X 1,0000 3,0000 1,0000 0,3333 1,0000
19
|20
21 50000 14,3333 5,0000 17613 5,0000 31,0952 0,1610
2 17818 5,0000 1.7619 05150 1,7619 10,8048 0,0564
23 50000 14,3333 5,0000 17618 5,0000 31,0952 0,1610
24| 143333 47,0000 14,3333 50000 143333 59,0000 0,4607
25 50000 14,3333 5,0000 17618 5,0000 31,0952 0,1610
2 | 1931505 1,0000
27
28| 1255079 358,5048 125 5079 4111 125 5079 779 5397 0,1610
29 441111 126,1428 44 1111 15,5034 44,1111 2738796 0,0566
30| 1255079 358,8048 125 5079 411 125 5079 7795397 0,1610
31| 3589045 | 10263333 | 3589043 1261428 3589048 2228 1905 0,4604
32| 1255079 355,8048 125 5079 44,1111 1255079 7795337 0,1610
133 4841 7891 1,0000
34
35 | 782201020 |225682,1640 ) 78520,1020 | 27737 4298 | 78920,1020 45801739 8993 0,1610
36 | 27737 4208 | 79318 7415 | 27737 42958 | 97486571 | 27737 4298 172275 BE78 0,0566
37 | 782201020 |225682,1640) 78520,1020 | 27737 4298 | 78920,1020 480172 8999 0,1610
35 | 225652 1640 |645367 1224 | 226652 1640 | 79315 7415 [225682,1640 1401732 3560  0,4604
39 | 789201020 | 226662 1640 | 789201020 | 27737 4298 | 78920,1020 450179 5999 0,1610
40| 30445517435 1,0000
(41|
|42 |
143 v
W 4 » nl Hojal £ Hoja2 £ Hoja3 % Hojad / ]
Listo UM
i Inicio. |- . | ¥ andeiad.. | capituos |G Reproduct.. [T = TR AR T B Microsoft £ Es &l

Pantalla A.13. Terceray

Gltima aproximacién atee propio

En la pantalla A.13 ya se consigue una aproximasidiciente al vector propio
por lo que no es necesario seguir el proeeso

En la Tabla A.12 aparece el resumen de la consiastgnvector propio de la
matriz de comparacion pareada de las parcelas remdfude la variable explicativa

Estado vegetativo.

PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA | VECTOR

1 2 3 4 X PROPIO

PARSELA 11 31 11 1/3 11 0.1610
PAR;:ELA 11 1/3 17 1/3 0,0566
PARCEELA 11 1/3 11 0.1610
PARSELA 11 31 0,4604
PAR)EELA 11 0,1610

CR 0.17%

Tabla A.12. Matriz de comparaciones pareadas desale®las en funcion del Estado vegetativo,
consistencia y vector propio

# Normalmente con tres o0 cuatro aproximacionesegg lal resultado buscado.
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El mismo proceso se sigue con la matriz de comgargareada de las parcelas
en funcion de la variable explicativa Microclimd.rEsumen de la matriz junto con su
ratio de consistencia y su vector propio apareda &abla A.13.

PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA | VECTOR

1 2 3 4 X PROPIO

PARfELA 11 11 1/5 11 1/3 0,0876
PARSELA 11 1/5 11 1/3 0,0876
PARgELA 11 5/1 31 0,5007
PAREELA 11 1/3 0,0876
PAR)EE"A 11 0.2364

CR 0.90%

Tabla A.13. Matriz de comparaciones pareadas meido del Microclima, consistencia y vector

propio

Con las ponderaciones obtenidas tanto de las \@siabmo de las parcelas, se
calcula la ponderacion final de las parcelas ewrifumde las dos variables utilizadas,
mediante el producto de las dos matrices obtemiolam® aparece en la Tabla A.14.

Vectores propios parcelas Ponderacion variables Ponderacion Parcelas
0,1610 0,0876 0,8333 0,1488
0,0566 0,0876 0,1667 0,0618
0,1610 0,5007 0,2176
0,4604 0,0876 0,3983
0,1610 0,2364 0,1736

Tabla A.14. Calculo de las Ponderaciones de |lasefss

Con la ponderacion obtenida y los precios de lasef@s comparables se
calculan los ratios y el ratio medio (Tabla A.15).

PRECIO PARCELAS P?:”\,LDREJRET_(;EN RATIOS
4.000 0,1488 26.888
1.600 0,0618 25.904
5.550 0,2176 25.504
9.800 0,3983 24.607
RATIO MEDIO 25.725

Tabla A.15. Célculo de los ratios y del ratio medio
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Conocido el ratio medio, el producto de él por ¢mgeracion de la parcela a
valorar estimara el precio de la parcela X:

Precio X = Ratio medio * Peso parcela X = 25.7Q%736 = 4.465 €

El valor de la parcela problema X es de 4.465 fyrvgue ha sido determinado
teniendo en cuenta todas las variables explicatelagidas (Estado vegetativo y
Microclima), asi como su peso 0,8333 y 0,1667 reismenente.
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Capitulo 8. Meétodos de valoracion con informacion
cualitativa (). El proceso analitico jerarquico agregado

Una de las caracteristicas interesantes de AHPuespgede ser aplicado de
forma individual o de forma colectiva, en estemdicaso, mediante la utilizacién de
grupos de expertos, grupos que pueden a su vdmws®géneos (por ejemplo en una
valoracion agraria de cierta importancia intervienarios Ingenieros Agronomos) o
bien estar formados por subgrupos no homogéneosj@mplo en una valoracion de
deportistas intervienen distintos grupos, un grigsmado por entrenadores, otro grupo
de ejecutivos y otro de aficionados).

La aplicacion por parte de un solo experto se spmede con la expuesta en el
capitulo anterior.

En este capitulo vamos a desarrollar la utilizadénAHP cuando intervienen
varios expertos. Para ello habra que hacer unaagdim de las distintas preferencias
manifestadas, agregacion que es distinta en fur@di el grupo es o no homogéneo.

En el supuesto de tener que agregar preferencias dgupo homogéneo de
expertos utilizaremos la programacion por metasipada.

En el caso de varios grupos de expertos, homogélees de cada grupo pero
no homogéneos entre grupos, utilizaremos la Prcapeim por metas ponderada y la
Programacion por metas extendida.

En los epigrafes siguientes vamos a ver como attitada una de las variantes
de GP anteriores, para posteriormente ilustrapboagion mediante dos ejemplos.

Hemos dicho en el punto anterior que una de laactaisticas importantes de
AHP es que permite la intervencion en un mismo gsocde valoracion de varios
expertos, caso frecuente en valoraciones de diagartancia y en valoraciones con
repercusiones de tipo politico.

Los distintos expertos que pueden intervenir en vataracion pueden ser de
dos tipos.

* Expertos homogéneasSon expertos integrantes de un grupo y que tienen
entre ellos una serie de coincidencias como pusderta formacion, el
area de trabajo profesional, la finalidad de sbaj@ etc. Ejemplos de este
tipo de expertos serian: Grupo de economistas arador una empresa.
Técnicos agricolas valorando una explotacion algtic@rquitectos
valorando un inmueble urbano, etc.
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* Expertos no homogéneasSon aquellos expertos integrantes de un grupo
cuya vision del valor de los activos es distintor, pu formacién, por sus
condicionantes politicos, etc. Ejemplos de este tip expertos serian:
Grupo formado por ingenieros y ecologistas pararaal un espacio
medioambiental o economistas y sindicalistas vablwauna empresa
publica.

En los epigrafes siguientes vamos a desarrollaodtagar a una solucién Gnica
en una valoracion cuando interviene un grupo derap, tanto en el caso de grupo
homogéneo como no homogéneo. Tenemos que llegarvalor final resultado de la
agregacion de las preferencias de los distintosréog

8.2.1. Agregacion de las preferencias de un grup@mogéneo de expertos

La agregacion se puede realizar utilizando la Rwrogcidbn por metas
ponderad¥, o bien mediante la media geométtica

En ambos métodos se parte de las preferencias die eogerto puestas de
manifiesto a través de la correspondiente matrizateparacion pareada y su vector
propio. Los distintos vectores propios de los etqsese agregan de forma que al final
se tenga un unico vector propio o vector de port@mafruto del consenso de todos los
expertos.

Mediante la Programacion por metas ponderada yrter ple las preferencias
individualizadas, se minimiza la suma de las deswees a cada uno de los respectivos
pesos, sujeto a las restricciones de que los fiestdass obtenidos se desvien lo minimo
de cada uno de los pesos determinados por cadadwmali El resultado obtenido
normalizado dara los pesos agregados finales. Belo@s el siguiente:

q m
MinZZ(nij + pij)
i=1 j=1
sa.
we+n +p=w o i0{L..qhjOfL..m [8]
siendo:

w;°= Ponderacion agregado de la variable “i".

n; = Desviaciones negativas a la ponderacion agregada

p;j = Desviaciones positivas a la ponderacion agregada

w{ = Ponderaciéon que cada experto “j” emite sobneariable “i".

Para poder realizar el procedimiento de agregac@mmo hemos dicho
anteriormente, es necesario contar previamentelamreferencias de los distintos
expertos que intervienen en la valoracion. Estardebacion de las preferencias
individuales se puede realizar utilizando una estayecuyo contenido se desarrolla en
el punto 8.3 y en el Anexo de este capitulo. Sa tte alcanzar un peso o ponderacion
agregadan;® a partir de las ponderaciones individualgsde cda expoerto j. En total
suponemos que existen m expertos, y que cada urallage han ponderado las q

32 Linares y Romero (2002).
% Moreno —Jimenez (2002), Saaty (1980)
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variables. Obsérvese como se ha dado el mismo gpdsdos los expertos aunque
l6gicamente esto se puede modificar.

Con la informacion de las distintas encuestas aeatgdran las correspondientes
matrices de comparacion pareadas, se comprobatansistencia (en el supuesto de
gue no sea suficientemente consistente se mejgugesdo el procedimiento que se
vera en el punto 8.4. de este capitulo), y si sisistencia no es suficiente a pesar de su
mejora se elimina. Finalmente se calculan sus wet@ropios, que indican las
ponderaciones de los distintos expertos, y que agpagadas con el modelo WGP
anterior.

8.2.2. Agregacion de las preferencias de un grup@momogéneo de expertos.

En algun tipo de valoraciones, pueden coincidiadte el proceso de valoracion
grupos distintos de valoradores con intereses midentes. Un ejemplo evidente de
este supuesto es la valoracibn medioambiental doondkuier espacio natural tiene
valores distintos para los distintos actores sesialAdministracion, técnicos,
empresarios, ecologistas, etc.). Este caso ha estiediado por Linares y Romero
(2002), y por Cardells y Reyna (1999), y tambiérdm abordarse a través de una
encuesta a los distintos individuos de cada celecCon dicha encuesta se determina
la ponderacion de cada individuo, y en este casmilagacion se realiza en dos fases:
una primera por grupos homogéneos mediante la &ragion por metas ponderadas y
posteriormente una segunda de agregacion de logntolés grupos mediante
Programacion por metas extendida, llegadndose feratiena una ponderacion social
agregada que permite el célculo del valor medioantai:.

a) Para la agregacion de preferencias de los grupnsdeneos, se plantea el
modelo WGP como hemos visto en 8.2.1.

b) Cuando hay que agregar ponderaciones de expertbemogéneos, con
opiniones muy dispares el modelo a utilizar es eelGP extendido. El
modelo para obtener la ponderacién agregada egpuétrste:
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Q

Min (1-A)*D+A X(n +p,)
i=1

Sa.

q

Z(nil + pil) -D<0

i=1

q
Z(nml"'pml)_DSO

i=1

wian —p =w o i0{L.,qhjofL..m [82]

(nil + pil)_ D1 =0

(o

1
=

(nim + pml)_ D, =0

i(n +py)-2=0

=1

i ige

1
=

Siendo:
D = Distancia maxima.
= Ponderacién de cada experto para cada variable.
= Desviaciones negativas a la ponderacion agregada
p;j = Desviaciones positivas a la ponderacion agregada
w/ = Ponderacién agregada para cada variable.
Z = Suma de las desviaciones.
A = constante. Segun el valor de esta constantedtlm se transforma
SiA =0 es el modelo GPMINMAX.
SiA =1 es el GP ponderado.

Dando valores intermedioshase obtienen distintas agregaciones. De esta forma
se puede elegir aquella agregacion que mejor spteadalas circunstancias de la
valoracion.
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El disefio de la encuesta debe de ser muy cuidatdwga,en el contenido como
en la presentacion, ya que es importante que caolalel los expertos que intervenga
tenga muy claro el procedimiento a seguir.

La encuesta que se propone (Anexo) debe de tesgyuetnte contenido.

e Objetivo de la encuesta

» Justificacién de la encuesta
* Metodologia propuesta

e Encuesta propiamente dicha.

En todos los casos de utilizacion de matrices depapacion (incluido el visto
en el capitulo anterior de un solo valorador) pugsise la circunstancia que alguna de
las matrices planteadas no sea consistente, cusstdosucede se puede mejorar la
consistencia de dos formas.

La primera, como ya se dijo en el capitulo 5, igigdo a Saaty (1980) consiste
en clasificar las actividades mediante un orderpkinbasado en las ponderaciones
obtenidas con la matriz planteada, y desarrokariehdo en cuenta el conocimiento de
la categorizacion previa, una segunda matriz depeoacion por pares. En general la
consistencia debe ser mejor.

La segunda forma de mejorar la consistencia esantxia aplicacion de la
programacion por metas, planteandose el siguientieio de Programacion por metas
ponderadas en el cual se exige a cada valor dariable que cumpla las restricciones
de semejanza, reciprocidad y consistencia.

Min 2(n® + p®) + 2(n@ + p@) + 2(n® + p?)
| s t

sa.
w, -m +n®-p¥ =0 1=12..,n(h-1, Semejanza
w, Ow, +n? -p® =1 s=12,..,n(n-1)/2 Reciprocidad (73)

w; 0w, —w, + n®-p®¥=0  t=12..,n0n-1)(n-2) Consistenia
L<w, <U Oij.

Siendo:

wij = Nueva ponderacion.

m; = Ponderacion original.
n|€1) = Desviaciones negativas
pY = Desviaciones positivas

El modelo plantea la minimizacién de las distansigsto a tres restricciones:
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* La primera es que los elementos de la matriz clamessean semejantes a
los de la matriz original.

» La segunda es que se cumpla la restriccion derostijad, o sea que la
matriz sea reciproca.

* La tercera es que se cumpla la condicion de cemsist, que es el
objetivo de la transformacion.

Con el fin de aclarar los conceptos de agregaciéangistencia vistos en este
capitulo vamos a ver dos casos.

En el primero Valoracién de deportistas, se paeeud grupo homogéneo de
expertos y en el desarrollo del mismo una de ldsicea no es consistente.

En el segundo Valoracion de un espacio medioanddjegit grupo de expertos
no es homogéneo.

En este apartado se describe el proceso que 36 pa@ calcular el valor de
traspaso de un deportista (futbolista, delantenastrcede un equipo de la primera
division espariola) en funcion de la informacién dedrcado de traspasos de dichos
deportistas. En el ejemplo se utilizé el Procesalitico Jerarquico, asi como la mejora
de la consistencia de una matriz y la agregacpreferencias.

Dicha valoracién parte de la opinion de distintepestos en la materia, que
definen sus opiniones a través de un cuestiotfafim este cuestionario los expertos
primero ponderan la importancia de las variablestrd de un panel de caracteristicas o
variables explicativas previamente seleccionadalpdecisor. En la segunda parte del
cuestionario los expertos ponderan los deportisiagarables y el a valorar en funcién
de las variables fijadas.

Finalmente y a partir de la informacién volcada pos expertos y de la
informacion del mercado de traspasos pertinentereité valorador determina el valor
buscado del deportista a valorar, utilizando coma dicho anteriormente el Proceso
Analitico Jerarquico.

La informacion de la que se parte es la de la Tadlaen la que se recoge el
valor del traspaso reciente de 4 jugadores queanclgpmisma posicion en el campo
(delantero centro) que el que se pretende valorar.

% En el Anexo se presenta un cuestionario para la aplicacién del Proceso Analitico Jerarquico a la
valoracion agraria. Dicho cuestionario con pequefias adaptaciones basicamente de denominacion sirve
para cualquier tipo de valoracion.
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VALOR DE
JUGADOR] 1R ASPASO (millones €)
. 45
5 12
2 15
. 9
X

Tabla 8.1. Valor de traspaso de 4 delanteros centro

Se eligen 6 expertos conocedores del mercado bieliiias a los que se plantea
en un primer contacto la eleccion de las variablearacteristicas de los jugadores que
en su opinién mas influyen en su precio o valor.

A la vista de las respuestas anteriores el cemitsar elige como variables
explicativas del precio para este tipo de jugadsties siguientes.

» Variable A. Goles por partido.

» Variable B. N° de afios que le quedan en pleno maedio (33-edad)

e Variable C. Imagen comercial (capacidad de generecursos
extradeportivos para el club).

Se presentan estas caracteristicas a los expegedes somete a una primera
encuesta, cuyo objetivo es determinar la pondanad® las variables explicativas
elegidas, mediante la notacion de las comparacipaesadas que aparecen en la Tabla
8.2. Para comparar se utiliza la escala fundampatal comparacién por pares.

COMPARACION PAREADA NOTACION

Goles por partido frente a N° de afios que le quedarieno
rendimiento

Goles por partido frente a Imagen comercial

N° de afios que le quedan en pleno rendimientoefiehinagen
comercial.

Tabla 8.2. Encuesta ponderacion de variables extplis

Con las contestaciones a esta encuesta se conkirmggriz correspondiente y
tras comprobar su consistencia se calcula su vpoipio.

Definidas las ponderaciones de las distintas vimsabxplicativas, se pasa a
analizar estas.

De las tres variables seleccionadas, dos son tatards y se puede conocer su
cuantificacion, (Goles por partido y N° de afios lguguedan en pleno rendimiento) y la
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tercera es cualitativa. De las dos primeras la @@uibn se deduce rapidamente
mediante la normalizacion por la suma, para laetaro/ariable se necesitaran las
matrices de comparacién pareada de los expertms.ehia se les pasara la encuesta de
la Tabla 8.3.

VARIABLE EXPLICATIVA: Imagen comercial

COMPARACION NOTACION

JUGADOR 1 frente a JUGADOR 2

JUGADOR 1 frente a JUGADOR 3

JUGADOR 1 frente a JUGADOR 4

JUGADOR 1 frente a JUGADOR X

JUGADOR 2 frente a JUGADOR 3

JUGADOR 2 frente a JUGADOR 4

JUGADOR 2 frente a JUGADOR X

JUGADOR 3 frente a JUGADOR 4

JUGADOR 3 frente a JUGADOR X

JUGADOR 4 frente a JUGADOR X

Tabla 8.3. Encuesta variable explicativa Imagenercial

Visto el procedimiento se pasa a presentar lagntdist matrices elaboradas a
partir de las opiniones de los 6 expertos.

Primero las matrices para ponderar las tres vasadskplicativas seleccionadas.
Tablas 8.4, 8.5, 8.6, 8.7, 8.8y 8.9.

EXPERTO N° 1
e:(/slriiéalak)tliszs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 9/1 7/1 0,7928
B 1/1 1/2 0,0760
C 1/1 0,1312
CR=2,1%

Tabla 8.4. Experto n° 1. Matriz de comparacionesamas de las variables explicativas.
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EXPERTO N° 2

e:(/slriicaabtliszs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 5/1 7/1 0,7396
B 1/1 2/1 0,1666
c 1/1 0,0938
CR=1,3%

Tabla 8.5. Experto n° 2. Matriz de comparacioneésamas de las variables explicativas

EXPERTO N° 3

e;/glrii;btliszs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 9/1 7/1 0,7854
B 1/1 1/2 0,0658
C 1/1 0,1458
CR=2,1%

Tabla 8.6. Experto n° 3. Matriz de comparacionesamas de las variables explicativas

EXPERTO N° 4

e;/glrii;btliszs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 5/1 3/1 0,6370
B 1/1 1/3 0,1047
C 1/1 0,2583
CR=3,7%

Tabla 8.7. Experto n° 4. Matriz de comparacionesamas de las variables explicativas.
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EXPERTO N°5

e:(/slriiéalat)tliszs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 5/1 3/1 0,6370
B 1/1 1/3 0,1047
C 1/1 0,2583
CR=3,7%

Tabla 8.8. Experto n° 5. Matriz de comparacionesamas de las variables explicativas

EXPERTO N° 6

e¥§|ri?abtliSZs A B C VECTOR PROPIO
A 1/1 9/1 7/1 0,7928
B 1/1 1/2 0,0760
C 1/1 0,1320
CR=2,1%

Tabla 8.9. Experto n° 6. Matriz de comparacionesamas de las variables explicativas

Las seis matrices son consistentes, en todassell&R esta por debajo del 5%

exigido para las matrices de rango 3.

Pero las comparaciones pareadas no coinciden es koslcasos (salvola 1y la
6 yla4ylab) (Tabla 8.10), por lo que hay gakwalar un vector propio resultante de
la agregacion de todos los vectores propios. Sggagues el modelo de Programaciéon
por metas ponderadas para agregacion de prefesencia

Variables explicativas
A B C
Experto 1 0,7928 0,0760 0,1312
Experto 2 0,7396 0,1666 0,0938
Experto 3 0,7854 0,0658 0,1488
Experto 4 0,6370 0,1047 0,2583
Experto 5 0,6370 0,1047 0,2583
Experto 6 0,7928 0,0760 0,1312

Tabla 8.10. Tabla resumen de los vectores progdasimatrices de comparaciones pareadas de
las variables explicativas

140



Se plantea el modelo de agregacion de prefere(itibs.

q m

Min ZZ(nij MY )

i=1 j=1
S.a.

S —
W+ +p; =W,

que en este caso, seria.

MirFn,+Q,+10,+ R, N5+ ANt RatNs T Rs et Ret it Byt Bt
Mt Bathat gt st Bosthet Boe Tl t Ry o Byt st Pg i+ R s

Risthet B

3
w+n,-p,=07928
w+n,~R,=07396
W+n,—n,=078%4
w+n,~n,=06370
W+ns—Ns=06370
W+ns—ne=07928
w+n,—p,=00760
W+n,—p,=(J1666
W+~ R,=00658
w+n,—R,=01047
W+~ Ps=01047
W+~ R,=00760
w+n,—p,=01312
W +n,—p,=00938
W +n;—p;=01488
w+n,—0,=02583
W+~ Q5=02583
W+n,—p,=01312
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Planteado en LINGO

B == 2

min=nlitplliniZ+pl2+nli+pli+nid+pl4+nlstplb+nl6+plé+n2i+p2l+n22+p224n23+p23+n244p24+nis+p25+n26+p26+n3l+pI1+ni2+pi2+nis+p3a
+1n34+p34+nIE+pIE+nIE+PI6 S

wit+nll-pli=0.7228;
witnlzZ-pla=0. 73967
Wwit+nl3-pl3=0.7854 "
wi+tnld-pild=0.8370,
witnls-plE=0.63707
witnlé-ple=0.7225"
w2+n2l-p2i=0.0780,
W2nZ2-pEa=0. 1666
WEZ+nE3-pE3=0.0658;
wE2+n24d-pad=0.1047
W2+n25-p25=0.1047 7
WZ+nZé-pZé=0.0760,
w3i+nIl-pIi=0. 1312
WI+n3IZ-pIE=0.0235"
wItn33-pII=0.1488"
w3tn34-pI4=0.2583"
w3+tn3E-pIE=0.2585
witn3a-pla=0. 1312

-elp press F1

Pantalla 1.

oE e ke
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Hig . 5320000E-01 0.Qo0000
big Q.000000 2.000000
NE1 a.0a0aaa 2.0000008
pob=irl Q. 000000 0.000000
Nzz Q. B060000E-01 o.Qa0000
pabeies a. 000000 2.000008
H23 9.000000 2.000000
P23 8. 1020000E-01 0.Qo0000
Nzd Q. 2870000E-01 0.Qo0000
Dz4d Q.000000 2.000000
NES . E28TA000E-01 a.oaqoad
P25 Q. 000000 2.000000
Hzg a.000000 2.000000
bzé a. 000000 a.oa0oo8
N3l 9.000000 2.000000
B31 a.000000 0.Qo0000
N3z a. 000000 2.000000

b3z Q. 3740000E-01 0.aa0000 =
N33 . 1760000E-01 a.oaqoad
B33 Q. 000000 2.000000
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N3E 9.1271000 0.000000
B35 a.000000 2.000000
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Wz Q. 7600000E-01 0.000000 =
W3 Q.1512000 o.Qa0000
Row Slack or Surplus Dual Price
1 8.8248000 -1.000000
2 a. 000000 —1.000000
3 Q.000000 1.4990000
4 a.o0a80aa -i.4a00000
5 Q. 000000 1.000000
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Pantalla 2.
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Al resolver el modelo con LINGO el vector propindl resultado de la
agregacion es el de la tabla 8.11.

Variables Explicativas Peso
A 0,7396
B 0,0760
C 0,1312

Tabla 8.11. Vector propio agregado de las variadskgdicativas

Definida ya la ponderacion de las variables expliag, se pasa a la segunda
fase que es calcular los vectores propios de ktthis futbolistas para cada variable

explicativa.

En este caso de las tres variables explicativassdoscuantitativas (Goles por
partido y el n°® de afios que le quedan en plenoimeeato (33-edad)) y pueden
cuantificarse y ponderarse con la informacién gxiste en los distintos medios de
informacion deportivos (Tabla 8.12).

JUGADOR Goles por partidOgngsnggiapcé?t?dc reﬁgﬁrﬁigﬁto ng ?:;?j(i:rir?igrizos
1 0,81 0,2988 5 0,2000
2 0,28 0,1032 4 0,1600
3 0,42 0,1540 10 0,4000
4 0,57 0,2103 2 0,0800
X 0,63 0,1600 4 0,1600

Tabla 8.12. Cuantificacion y ponderacién de lasabdes goles por partido y afios que le quedan al
jugador de pleno rendimiento

La tercera variable Imagen comercial su ponderas®rtalcula mediante las
respectivas matrices de comparacion pareada dedualeé la segunda encuesta
planteada a los expertos. Tablas 8.13, 8.14, 8.156, 8.17 y 8.18.

Experto n° 1
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 9/1 7/1 3/1
2 1/1 1/3 1/5 1/7
3 1/1 1/2 1/6
4 1/1 1/4
X 1/1
CR =6,52%
Tabla 8.13. Experto n° 1 Matriz de comparacién adaede los futbolistas en funcién de la imagen
comercial

143



Experto n° 2
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 7/1 5/1 5/1
2 1/1 1/5 1/7 1/7
3 1/1 1/3 1/3
4 1/1 1/1
X 1/1
CR =7,60%
Tabla 8.14. Experto n°® 2 Matriz de comparacion gdaede los futbolistas en funcion de la imagen
comercial
Experto n° 3
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 8/1 9/1 5/1
2 1/1 1/3 1/1 1/7
3 1/1 2/1 1/6
4 1/1 1/6
X 1/1
CR =7,5%
Tabla 8.15. Experto n°® 3 Matriz de comparacion gdaede los futbolistas en funcion de la imagen
comercial
Experto n° 4
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 9/1 8/1 7/1
2 1/1 1/1 1/3 1/5
3 1/1 1/3 1/5
4 1/1 1/3
X 1/1
CR =6,8%

Tabla 8.16. Experto n® 4. Matriz de comparacioreada de los futbolistas en funcion de la
imagen comercial
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Experton® 5
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 9/1 5/1 5/1
2 1/1 1/1 1/7 1/5
3 1/1 1/7 1/5
4 1/1 1/5
X 1/1
CR =7,6%
Tabla 8.17. Experto n° 5 Matriz de comparacion gdaede los futbolistas en funcion de la imagen
comercial
Experto n° 6
VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL
JUGADORES 1 2 3 4 X
1 1/1 9/1 7/1 8/1 8/1
2 1/1 1/6 1/7 1/7
3 1/1 1/3 1/3
4 1/1 1/1
X 1/1
CR =13,89%
Tabla 8.18. Experto n°® 6 Matriz de comparacion gdaede los futbolistas en funcion de la imagen
comercial

Todas las matrices, salvo la planteada por el Expe® 6 son consistentes (CR < 10%,
consistencia maxima para matrices de rango 5).

La matriz del experto n° 6 tiene que mejorar sisistencia para poder ser utilizada. Se
plantea el modelo (7.3).

20 10 60
H 1) 1) 2 2 3 3
Min (60 + )+ 307 + o)+ 31 + )
=1 s=1 t=1

sa
w, -m, +n® - p¥ =0 10{1... 20 Condiciénde semejanza

w, *w, —w, +n® - p® =0 t0{1... 60 Condiciéndeconsistenia

w, *w; +n - p@ =1 s0{1,... 10} Condiciénde reciprocidad

Slaswii <9 parali,]j
Que en este caso, seria
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Nas3F Pags t Nasgt Pasz T Nagz + Pags + Naza t Parg + Nyga + Pagg T Mgz T Pagz +Myos +
Paos ¥ NMara ¥ Parst Maos ¥ Paoz t Muga ¥ Pass T Mags ¥ Pass F Nusz + Pusz T Nagz + Pass *
Ny73+ Paza * Mygz T Paga ¥ Magz T Paga ¥ Moo+ Pooz T Msiz + Psia ¥ Mot Popz +Mezs +
Ps3s t Msgs + Poss ¥ Nos3 T Poss + Negz + Pogz T N7z + Ps7a + Noga + Pogz T Mgz + Pogs +

r1603 + p603;
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s.a.

Condiciobnde semejanza
W, =9+n, - p, =0

Wi =7+ Ny = Py =0;

W3 — 3+ Mg = Pros = 0;
Ws,4 -1+ Ny01 = Poor = G;

Condiciéndeconsistena
W, * Wy, Ny, = Py = 1
W3 * Wy Ny = Py = 1

Wiy * W3 +Ng, = Pg, = %
W35* Wss + Ny, = Py, =1

Condiciondereciprocidad

Wig ™ Wiy =Wy, + 13— Py =0
Wi, * Wy, =Wy, Ny = Pyg = 0
Wis * We, =Wy, +Ngg = Py =0;
Wi, * Wos =Wy3 +Nyg = Py = 0;

* _ _ — N
W23 W31 W21 + n133 p133 - O’

* _ _ — N
W24 W4l W21 + nl43 p143 - 0'

* _ _ - 0N
W32 W21 W31 + n253 p253 - O’

* _ _ - 0N
W34 W41 W31 + n263 p263 - O’

* _ _ - N
W43 W21 W41 + n373 p373 - O’
* _ _ —_ N
W44 W31 W41 + n383 p383 - O'

* _ _ — N
W52 W21 W51 + n493 p493 - O'

* _ _ — N
W53 W31 W51 + n503 p503 - O'

* _ _ — 0N
W53 W34 W54 + n603 p603 - O’
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Resolviendo este modelo con LINGO obtenemos lasreslde los distintos;w
que permiten construir una matriz consistente d@lastde LINGO y Tabla 8.20.
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INGO Model - LI

B Fie Edt (NGO Window Help

& =] vlerel ©

D|z/H|S|

0 futbol consistencia]

+pEOI

wiz-94nli-pill=0o-
Wi3i-F+nzl-pai1=0;
wid-8+n3i-pli=
wiS—-8indi-pdi=0-
wZ1l-0.111+n51-p51=0,
w23-0. 166+nal-pal=0"
W2d-0.142+n71-p71=0;
w25-0. 142+nl1-p81=0,
w31-0.142+n81-p21=0"
W3IZ-6+nl0i-pl0i=0,/
w3id-0.333+nrili-plil=
w3E-0.333+nlz21-plal=

w42-F+nidi-pl41=0;
w¢3I-F+ni5si-pi5i=0,/
wdb-1+nial-plai=a;

wE2-TFinlfi-pl8i=0,/
wE3-3F1nlP1l-p12i=0,
whd—-14n201-p201=0,
wig#wEil+niz-pia=1rs
wil3*wil+n22-p22=

wid*wdl+nIZ-p3z=1,
wis*whitnda-p4a=1rs
W2 I*wI2+nEZ-pEa=1,
w24 *wd2+naZ-psa=1,;
IR AR D An T TR -

;iior Help, press F1

wdi-0.125+2131-pl3i=0;

WEL1-0, 125+0171-pl71=02

M |

Min = nli+pili+nZl+p2i+nii+pIltndi+pdi+nbl+pslindl+pil+nTl+pTl+infil+pil+nfl+pPi+ni0i+pl0i+niii+plil+nlZl+plEi+nifi+pidli+nidl
+p1414n1514p1514n161+p161+n1 714p1 F14n1814p1814+01914p1 9140201 +p201+012+pl 24221 pR2+R32+pA2+nd 244240524 pE2+nE2+p62+nTa+pT1a
+REZ+PE2+nPE+PR2+n102+p1024+013+p13+023+p23+R3IF+PIFT+04I3+P 43 +REI+PET+REI+PEI+RTI+ P TI+REI+PpEI+0PF+p I3 +0103+p103+0113+p113+0123
+p1231nl3F+pl 3T+l d3+pl43+nl 53 +p153+nl 63+l 6340l T3+pl T340l 834 p1 83401 93+p1 93 +n203+p203+n21 34 p2134nE834pB2 340235 +p233+n24d3
1p243tn253+p2E 3+t nA6 3+ A6 3+ nETI+PE I+ NS84 pEEIRE 03+ p2 It n30F+pI0I+nILI+PpIL I+ nIBI+PIZI+nIFI4pIFInI4I3+pI4 3t nIEI+pIEI+nids
+pIEILnITILpI TA+nI BT+ pAFI+nI 0T +pII+nd034pd05+nd 154 pd 1 T4nd 2T pd 2T +nd3F+pdi3+ndd3+pd43+ndE34pd534nd6 T4 pd6+nd TA+pd 73 +nd 83
+pd8F+End 9I4p4 9FHRE O+ PE 0T +0E 154+ pE 13405 234 p5 23405 334 pEATIRE 434 P54 F+REE F+PEE F+nE 63+ P56 LR5 TA4pE 73405 83+ pE 83405 934 p5 95+n603

L 15, Cel 17

>

w

S:14pm

Pantalla 3.
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2 LINGO - [Solution Report. - LINGO futbol consistencia]

File Edt LINGD ‘Window Help - 8%
DS ‘(@ -] Yeo| OFme &wE 2

Doy 0. 000000 Q. 00000a i
N5T3 Q. oaoaan 2.0000040
PETT 0. 000000 a. 000000
NEBS a. 088000 2.000800
b583 Q. 000000 a.000000
Rk 0.000000 £2.000000
D593 a.0a0a00 a.a0oaaa
Ne03F 0. 000000 Z.000000
Laos 4. 088000 a.a0o00a
Wiz 8.000000 @.00000a
Wiz 3.8571453 a.00000a
Wid 1.285714 a.ao0oaaa
Wik 1.285714 a.000000
w2l g.21111111 a.000008
W23 0.4285714 @.000008
wWzd d.1423571 a.00000a
w25 0.14285 71 a.aooaaa
W3l 0.25825583 @.00000a
W3z £2.333333 a.000008
W34 9.3333333 @.000000
W35 0.3553333 a.000000
wai Q. 77TFTFE a.ao0oaoa

w4z 7.000000 @.000000 |
W43 3.080000 a.000008
W45 1.000000 @, 000eea
WE1 Q.777777E Q.000000
W52 F.0a0a00 a.ao0oaaa
W3 3.000000 Q. 000000
W54 1.000000 a.000000
Piz 4. 000000 1.000000
W44 1.000000 a.000000
Wit @.110a000 &, aooaan
W2z 9.1100000 @, 000000
W33 Q.1100000 Q.000000
W55 g.1100000 a. 000000
Row Slack or Surplus Dual Price

1 51 avR07 -3 _nanaaa as

;iior Help, press.izl o | 'Ln.l, Coll 515pm

Jr Inied F Elens
+4 Inicio B Shy

[ 44 Bandeiade ...

[ Tesisc

| G portadanue..,

5 LINGED - [Fol...

Bl &2 @ s
J

Pantalla 4.

Experto n°® 6

VARIABLE EXPLICATIVA: IMAGEN COMERCIAL

JUGADORES

1

2

3

4

5

1/1

9

7

2.33

2.33

1/1

0,777

0,259

0,259

1/1

1/3

1/3

1/1

1/1

alibh|lw N

1/1

CR =0,00%

Tabla 8.20. Matriz de comparaciones pareadas gelreexn® 6 con consistencia corregida

Con todas las matrices ya consistentes se callmgarectores propios

correspondientes, que son los que aparecen eibla §21
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VECTORES PROPIOS EN FUNCION DE LA IMAGEN COMERCIAL
Expertos
Jugadores 1 2 3 4 5 6
1 0,5411 0,5649| 0,5944 0,6424 0,5667 0,4734
2 0,0322 0,0289| 0,0390 0,0419 0,0365 0,0526
3 0,0586 0,0773| 0,0734 0,0419 0,0365 0,077
4 0,0988 0,1644| 0,0424 0,0913 0,2324  0,2032
5 0,2692 0,1644/ 10,2509 0,1825 0,1280  0,2032

Tabla 8.21. Vectores propios de las matrices depeoacion pareada para la variable explicativa
Imagen comercial

Como las ponderaciones de los distintos expertda g& realiza la agregacion
de las mismas utilizando la programacion por metaso en el caso de las matrices de
las variables explicativas.

Se plantea el modelo ya conocido (7.1).

5 6
MinZZ(nij + pij)
i1 -1
sa.

w, —a; +n, - p; =0 i0{1...5jOfL... 6

que en este caso, seria.
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Min =n; + py + N, + P +Nig+ Py Ny + Py + N+ Prg + g+ Prg + Ny + Pyy Ny, + Py +
Nos + Pog +MNyy + Poy +Nos + Pos + My + Pog + Mgy + Payg +Ngp + Pgy + Mgz + Paz + Ny + Pay + N5 +
Pas ¥ Nag + Pag + Ny + Pyy + Mgy + Pyy +Nyg + Pz Ny + Py FNys + Py ¥ Nye + Py ¥ Ny + Py +
Ngy + Psp T Mgz + Poz + Ny + Py + N + +Ngy + Py + Ny + P + Nz + Peg + Mgy + Poy + N5 +
Pes ¥ Nes + Pes

S.a.

w, +n, —p,; =05411

w, +n, — p,, = 05649

w, +n,; — p;; = 05944

W+ N, =Py = 06424

W, + g = Pys = 0,5667,

W, + N = Py = 04734

W, + Ny, — Py =0,0322

W, + Ny, = Py, = 0,0289

W, +Nys = Py = 0,0390

W, +1N,, = P,y = 00419

W, +Nys = Py = 0,0363

W, Ny — Py = 0,0526

W, + Ny — Py = 0,0586

W; +N;, = Pg, = 00773

W; + N33 = Py = 0,0734

W, + Ny, — Py, = 0,0419

W, + Ny — Pgs = 0,0365

W; + Ny = Py = 0,0677

W, + Ny = Pysy = 0,0988

w, +n,, — p,, = 01644

W, + N5 = Py = 0,0424

W, +n,, — P, = 00913

W, +Nys = Pys = 0,2324

W, Ny~ Pye = 0,2032

Ws +Ng; — Py = 0,2692

Wy + N5, = Ps, = 01644

Wy +Ng3 = Pg3 = 0,2509

Ws + g, — Pg, = 01825

Ws +Ngs — Pgs = 01280

Wy + N5 = Pgg = 0,2032
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Planteando con LINGO y resolviendo.

File Edit LINGD Window Help

S IE]

witnll-pli=q.
witnlzZ-piz=
wiltnli-pla=
wit+nld-pild=0.
wi+tnls-pis=0.
witnlé-ple=aQ
wZ+nZl-pzi=0.
wWEtnZE-p2a=
WZ+REI-p23I=0
W24n24-pad=0.
wZ2inz25-p25=0.
WZ+nZé-pZé=0
wItnIl-pIi=
WI+nI2-p3I2=
w3+n33-pI3=0
wIitnI4d-pI4=0.
wI+n3E-p3s=0.
wItnIo-pIa=0
wd+ndl-pdi=
wd+nd2-pda2=0
w4 tndI-pdI=
wd+ndd-pdd=0.
wd+ndb-pd5s=0.
wd+ndb-pda=0
wh+4n51-p5i=0.
whitns2-psa=0
wE+ns3-pb3=0
Wh +nE4-p5d=0.
wE+nEE-pEE=0.
W5 +nSé-pEa=0.

:iéor. Hélﬁ, press-iz_l

5411;

L5645,
.5R4ar

6424,
E&a7

47347

0322,

L0289
L0380

0415,
0365

L0526,
L0586
L0773,
L0734,

04187
0365

LO6TT
L0883
L1644,
04247

05913,
B3R

L20327

2692,

16447
L2508,

18857
12807
2032,

min=nlltplliniZ+plZ+nlS+piftnid+pld+nls+plstnid+pla+nil+pRl+ni2+pEi+nid+p2i+nid+pE4d+n2b+pE5+nZ6+p2é+n3i+pil+n3Z2+p3E+n353+p53
+11344pI34+nIE+pIEInIE+pIEind i+ pdI4nd2+p4 840453+ pd 3+ ndd+pd4+ndS+pdE+ndaipd6+nE 14 pE I+ RE 24 pE 24 RE I+ pEIIRE 44 pE A4 REE+PESIREELPEA

o
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ZLINGO - [Solution Report - LINGO futbol agregacion 2]

File Edit LINGD Window Help - O x
DisES |8 - veo OlnmE & 2k
P45 0. 000000 2.000000 fi
Hdé Q.1044000 Q.000000
Pdé a.oaoann 2.0000040
HE1 Q. 85670000E-01 Q. 000000
P51 0. 000000 2.000000
N5Z 4. 000000 2.000000
P52 0.1810000E-01 @.000000
HE3 0. 6840000E-01 &, aooaan
P53 0. 000000 Z.000000
NE4 Q.000000 £2.000000
P54 4. 000000 a.00000a
NEE 0. 000000 £.000000
D55 a.5450000E-01 a.a0o00a
HNE& 9.2070000E-01 @.000000
pei A 0.000000 £2.000000
Wi 9.5642000 &, 000000
Wz 0. 3650000E-01 &, 00000a
w3 a.5860000E-01 a.a0oa0a
W Q. 98530000E-01 4. 000000
W5 0.1825000 Q.000000
Row Slack or Surplus Dual Price
i a.9573000 -1i.000000
2 4. 000000 1.000000
| 0. 000000 1.000000
4 Q. oaoaan =1.000000
5 0. 000000 -1.000000
3 a. 088000 =1i.000008
% Q. 000000 1.000000
a 0.000000 1.000000
9 a.0a0a00 1.4a00000 —
ig 0. 000000 =1.000000
i1 4. 088000 -1i.000000
iz Q. 000000 1.000000
iz Q. 000000 =1.000000
14 Q. 0a0a00 1.4a00000
15 Q. 000000 =1.000000
1a A nnannn —3 _nanann s
:For Help, press'i:l | | INM Ln 1, call S‘:“l?“pm

B TesisC PO potadanven T nGo-[sol. | ES @ <@ an

Pantalla 6

[P ——— =
74 Inicio [% dyperov.. [6A Bandeiade

Los pesos agregados son

0,5649
0,0365
0,0586
0,0988
0,1825

Después de este proceso se tiene el vector prgmgado de todos los
jugadores en funcion de la variable cualitativageracomercial y con ello se completa
el calculo de todos los vectores propios de loadoges con respecto a las tres variables
explicativas (Tabla 8.22).

Ponderacion goles Ponderacién afios Ponderacion Imagen

JUGADOR : hae :
partido rendimiento comercial

A 0.2988 0,2000 0,5649

0.1032 0,1600 0,0365

0.1540 0,4000 0,0586

0.2103 0,0800 0,0988

X0 0O |®

0.2324 0,1600 0,1825

Tabla 8.22. Vectores propios de los jugadores ecidn de las tres variables explicativas
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El

ponderacion. Tabla 8.23

producto de la matriz formada por los vectgrmesios de los jugadores con
respecto a cada variable explicativa por el veptopio de las variables explicativas,
dard la ponderacion de los jugadores en funciomodas las variables y su peso o

Vectores propios jugadores Psggztr)?é:isén Pj%gizgceisén
0,2988 0,2000 0,5649 0,7396 0,3103
0,1032 0,1600 0,0365 0,0760 0,0933
0,1540 0,4000 0,0586 0,1312 0,1520
0,2103 0,0800 0,0988 0,1746
0,2324 0,1600 0,1825 0,2080

Tabla 8.23. Producto de matrices para obtenerddgracion de los jugadores en funcion de todas
las variables explicativas y de su peso o pondé&naci

Conocidas las ponderaciones de los jugadores degte valor de su traspaso,

se obtiene el ratio valor traspaso / ponderaciéablar8.24.
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JUGADOR | PONDERACION (n\]/iﬁoLr%Z o
1 0,3103 45
2 0,0933 12
3 0,1520 15
4 0,1746 9 RATIO
SUMA 0,7302 81 110,9361

Tabla 8.24. Ratio valor traspaso / Ponderacion

El producto del ratio obtenido por la ponderaciéhjdgador X nos daréa el valor
buscado.

VALOR X =110,9 * 0,2080 = 23,y€

Para la realizacion de la valoracion del Parquee@gtico Experimental del
“Hosquillo”, se encuesto al siguiente colectivo.

» 3 Bidlogos.

* 3 Ingenieros de Montes.

e 3 Agrébnomos.

» 3 Visitantes.

» 3 Ecologistas del Grupo Ecologistas en Accion (Cagn

3 Cazadores pertenecientes a cotos de caza irgledola

Reserva Nacional de Caza “Serrania de Cuenca”.

Con las respuestas obtenidas se construyeron dsces de comparacion
pareada, se verifico su consistencia y se calaulsuevectores propios(Tabla 8. 25)

% Como ejemplo de la utilizacion del GP extendidopsesenta parte de un trabajo consistente en la
valoracion del Parque Natural del Hosquillo en @aefiEsparfia).
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VALORES®®

Expertos VUD VUI VO/O VE VL Ratio
Consistencig

1.Bi6logo 0,0746 0,1537 0,0842 0,2541 0,4330 7,18%

2.Bidlogo 0,0657 0,1417 0,0959 0,2758 0,4207 7,72%

3.Biologo 0,2306 0,0655 0,1195 0,4924 0,0918 9,76%

4.Ingeniero | 0,1036 0,0556 0,4410 0,0887 0,3109 8,43%
Montes

5.Ingeniero | 0,0791 0,0504 0,1447 0,4431 0,2824 8,16%
Montes

6.Ingeniero | 0,1292 0,0689 0,0547 0,2699 0,477Q 8,40%
Montes

7.Agronomo | 0,0513 0,0820 0,1645 0,35971 0,3423 4,86%

8.Agrénomo | 0,4176 0,0572 0,0995 0,2911 0,1344 3,06%

9.Agronomo | 0,4334 0,2256 0,0991 0,1605 0,081p 6,73%

10.Visitante | 0,0415 0,0896 0,1547 0,2887 0,425 5%.,8

11.Visitante | 0,0827 0,0836 0,0920 0,2683 0,4731 23%,

12.Visitante | 0,0602 0,1423 0,1183 0,26071 0,418 79,5

13.Ecologistg 0,0494 0,1547 0,1084 0,3345 0,3527 13,85%

14.Ecologistg 0,0477 0,1608 0,1141 0,2534 0,4237 6,93%

15.Ecologistg 0,0534 0,1450 0,1058 0,2486 0,447C 6,26%

16.Cazador | 0,4000 0,0585 0,0960 0,2898 0,1554 7,00%

17.Cazador | 0,4186 0,0486 0,1119 0,2562 0,1645 3,88%

18.Cazador | 0,3884 0,0710 0,0868 0,2781 0,1754 5,25%

Tabla 8.25 . Vectores propios y consistencia.

% Los valores se refieren a los cominmente acep&@ste tipo de valoraciones, Valor de uso directo
(VUD), Valor de uso indirecto (VUI), Valor de opcituasiopcion (VO/O), Valor de existencia (VE),
Valor de legado o herencia (VL)
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Todas las matrices, excepto las planteadas poexpsrtos nimero 11 y 13,
pertenecientes a un visitante y a un ecologista esonsistentes, (CR< 10%,
consistencia maxima para matrices de rango 5).8minah las dos matrices
inconsistentes, quedandonos uUnicamente con laantest 16 matrices que si son
consistentes.

Dentro de cada uno de los 6 grupos, realizamagrizgacion de las preferencias
por medio de la media geomeétrig®aaty, 1980 ;Moreno-Jiménez 2002). Tabla 26.

Preferencia VUD VUI VO/O VE VF
agregada

D1.Bi6logos 0,1042 0,1126 0,0988 0,3256 0,2557
D2.1 Montes 0,1019 0,0578 0,1517 0,2197 0,3473
D3.Agronomos| 0,2102 0,1019 0,1175 0,2561 0,1552
D4.Visitantes | 0,0505 0,1527 0,1099 0,2510 0,4352
D5.Ecologistas 0,0500 0,1129 0,1353 0,2743 0,4217
D6.Cazadores| 0,4021 0,0587 0,0977 0,2743 0,1649

Tabla 26. Preferencias agregadas

Como se observa la percepcion del valor es variahlduncion del grupo
considerado. Podriamos mediante una nueva agregéaiar a una solucion agregada
de todos los participantes, pero en estos casogmgsnteresante poder observar como
varia el valor en funcién de las distintas sensi@diles y para ello planteamos el modelo
de Programacion por metas extendido (Linares y Ron2€02).

min=(1-
A)*D+A*(n11+pll+nl12+p12+nl13+pl13+nl4+pl4+nl5+pl5+n16+p26+p21+n22+
p22+n23+p23+n24+p24+n25+p25+n26+p26+n31+p31+n32HpB+p33+n34+p34+
n35+p35+n36+p36+n41+p41+n42+p42+n43+p43+nd4+p44Hpdiotn46+p46+n51+
p51+n52+p52+n53+p53+n54+p54+n55+p55+n56+p56);

(n11+pl1)-D<=0;
(n12+p12)-D<=0;
(n13+p13)-D<=0;
(n14+pl14)-D<=0;
(n15+p15)-D<=0;
(n16+p16)-D<=0;
(n21+p21)-D<=0;
(n22+p22)-D<=0;
(n23+p23)-D<=0;
(n24+p24)-D<=0;
(n25+p25)-D<=0;

% La agregacion por la media geométrica es unasiéokmas de agregacion propuestas por diversos
autores. Otra forma es, como ya se ha dicho errab&o, mediante la Programacién por metas.
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(n26+p26)-D<=0;
(n31+p31)-D<=0;
(n32+p32)-D<=0;
(n33+p33)-D<=0;
(n34+p34)-D<=0;
(n35+p35)-D<=0;
(n36+p36)-D<=0;
(n41+p41)-D<=0;
(n42+p42)-D<=0;
(n43+p43)-D<=0;
(n44+p44)-D<=0;
(n45+p45)-D<=0;
(n46+p46)-D<=0;
(n51+p51)-D<=0;
(n52+p52)-D<=0;
(n53+p53)-D<=0;
(n54+p54)-D<=0;
(n55+p55)-D<=0;
(n56+p56)-D<=0;

wl+n11-p11=0.10416484;
wl+n12-p12=0.1019216;
w1l+n13-p13=0.21017881,
w1l+n14-p14=0.05046959;
w1+n15-p15=0.049983,;
w1l+n16-p16=0.40214204;
w2+n21-p21=0.112571471,;
w2+n22-p22=0.057797384;
w2+n23-p23=0.101902067,
w2+n24-p24=0.152695776;
w2+n25-p25=0.112916252;
w2+n26-p26=0.058661094;
w3+n31-p31=0.098817274;
w3+n32-p32=0.151692747,
w3+n33-p33=0.117495404,
w3+n34-p34=0.109871652;
w3+n35-p35=0.135281226;
w3+n36-p36=0.097695302;
w4+n41-p41=0.32556596;
w4+n42-p42=0.21972329;
w4+n43-p43=0.25614501,
w4+n44-p44=0.25098853;
w4+n45-p45=0.27434302;
w4+n46-p46=0.27434234;
w5+n51-p51=0.255721767;
w5+n52-p52=0.347270531,;
w5+n53-p53=0.155162725;
w5+n54-p54=0.435194095;
w5+n55-p55=0.421685475;
w5+n56-p56=0.164898043;
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N11+pll+nl2+p12+n13+pl3+n14+pl4+n15+p15+n16+pleHp2l+n22+p22+n23+
p23+n24+p24+n25+p25+n26+p26+n31+p31+n32+p32+n33HpBB+p34+n35+p35+
Nn36+p36+n41+p41+n42+p42+n43+p43+nd4+p44+n45+p45HpditnS51+pS51+n52+
p52+n53+p53+n54+p54+n55+p55+n56+p56-Z2=0;

(n11l+pll)-D1
(n12+p12)-D2
(n13+p13)-D3
(n14+p14)-D4
(n15+p15)-D5
(n16+p16)-D6
(n21+p21)-D1
(n22+p22)-D2
(n23+p23)-D3
(n24+p24)-D4
(n25+p25)-D5
(n26+p26)-D6
(n31+p31)-D1
(n32+p32)-D2
(n33+p33)-D3
(n34+p34)-D4
5
6
1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6

(n35+p35)-D
(n36+p36)-D
(n41+p41)-D
(n42+p42)-D
(n43+p43)-D
(n44+p44)-D
(n45+p45)-D
(n46+p46)-D
(n51+p51)-D
(n52+p52)-D
(n53+p53)-D
(n54+p54)-D
(n55+p55)-D
(n56+p56)-D

ojolojolololololojojolojojojlojlojololoojojojojoolelclelola)
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Planteado en LINGO.
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Resolviendo dando valores\ae obtiene la Tabla 27.

min=1-h) DA 11+ pl1+nl 24Pl 4Rl F+plStnl 44l tnlE+plE+nl6+pl6+n214+pE I+ nEELPRE+ B2 PEItHE 4+ PR 4t nEE+pEEtn26+ P26 40T +pI 14032 i
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+n56+p56)
fril+pil)-D<=0r
(n12+ple) D=0,
(R134+pl3)-D<=0s
fnild+pid)-D<=0,
(n15+pi5 ) —D<=0,
(nilé+pld)-D<=0r
(n21+p21)-De=0,;
(R22+p22) -D<=0r
(n23+p23)-D<=0;
(n2d+p2d ) —De=0,;
(R25+p28 ) -D<=0r
(nZE+p2E ) -De=0,;
(n31+p31)-D<=0s
(n32+p32)-D<=0,
(n33+p33) —D<=0;
fn3d+pid)-D<=0r
(n3E+p3E ) —De=0,
(RIGFPIE ) —De=02
(ndi+pdl)-D<=0,
(nd2+pds) D=0
(nd3+pd3)-D<=0rs
(ndd+pdd ) -De=0,
(mdE+pdE ) —De=02
(ndé+pdd) -D<=0r
(nE1+p51)-De=0;
(nE2+p52)-D<=0,
(nEF+p53) —De=0,
(nEd+psd ) —De=02
(nE5+pEE ) -D<=0,
(nEE+p5E) —De=0;
witnll-pill=0.10416484"
wi+t+nli-plz=0.1018216,
widtnli-pl3=0.21017881"
witnld-pld=0.05046955;
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W,

Ws

W,

W

z

D

D1

D2

D3

D4

D5

D6

0.2261

0.00

0.0135

0.1522

0.2591

4.9217

0.1761

0.1761

0.1761

0.1040

0.1761

0.1761

0.1761

0,1

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,2

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,3

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,4

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,5

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,6

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,7

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,8

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0,9

0.1601

0.0567

0.0936

0.2697

0.3116

3.7311

0.2421

0.0559

0.0581

0.1565

0.1101

0.1236

0.2421

0.1463

0.0429

0.1073

0.2559

0.3254

3.7311

0.2559

0.0697

0.0444

0.1702

0.0963

0.1098

0.2559

La mejor solucion global son las definidas p@,1-1) ya que la distancia total

Tabla 27. Ponderaciones agregadas con GP extepdidadistintos valores de

es la menor (Z=3,7311). Dentro de dichas solucisefcluye la GP ponderade=().
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Si elegimos la solucioh=1, Estamos inclinandonos por la opinién de los
Ingenieros de Montes, los Visitantes y los Ecol@gis

w1 w2 W3 W4 W5

0,1463 0,0429 0,1073 0,2559 0,3254

Tabla 28. Solucién pare=1.

Si elegimos la solucion 0,A<0,9, nos inclinamos por la opinion de los
Bidlogos

Wi w2 w3 W4 W5

0,2261 0,00 0,0135 0,1522 0,2591

Tabla 29. Solucién para 0,4<0,9.

Por ultimo la solucioi=0 es la peor globalmente (mayor distancia Z= 49%1
en ella se favorece la opinion de los Agronomosyadores.

w1 w2 W3 w4 W5

0,2261 0,00 0,0135 0,1522 0,2591

Tabla 30. Solucién pare=0.

Mediante la GP extendida hemos llegado a la corciude cuales son las
mejores soluciones globales y las ponderacionessfndientes. El decisor puede
inclinarse por adoptar aquella cuyos expertos leenvan mayor confianza o bien
quiera favorecer.

Si nuestro objetivo final es llegar a un valor nmtanie del activo ambiental lo
conseguido hasta ahora nos es insuficiente. Lagfalertransformar estos resultados en
un valor monetario pasa por apoyandose en un patot, normalmente el Valor de uso
directo, que podamos conectar con el mercado rlkgalor total y valores parciales
mediante la ponderacion calculada (Aznar y Es{raoQ?7).

OBJETIVODE LA ENCUESTA

El objetivo de esta encuesta es llegar a deterreinalor de una finca agricola.
Para ello se va a utilizar los conocimientos yxpegiencia de un grupo de expertos
entre los que se encuentra usted.

A través de esta encuesta se le va a pedir swaomobre distintas aspectos de
dicha finca, comparandola con otras fincas testigtlizando una metodologia que se
explica en el punto 3.

Mediante la agregacion de los resultados obterpdotos distintos expertos

consultados se llegara finalmente a un valor final
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JUSTIFICACION DE LA ENCUESTA

Esta metodologia se justifica en aquellos caso®@mue nos ocupa en que no
existe una suficiente informacion cuantificada gas permita aplicar otros métodos.
La metodologia utilizada con la informacion dedadil@ la encuesta permite cuantificar
las variables y llegar al célculo de un valor final

METODOLOGIA PROPUESTA

La metodologia propuesta se basa en el método dieadonProceso Analitico
Jerarquico y consiste en obtener unas matricesrdparaciones pareadas utilizando las
comparaciones obtenidas entre distintos elementos.

Para esas comparaciones se utiliza la siguiensdaesmdamental de
comparaciones pareadas.

VALOR DEFINICION Comentarios
1 Igual importancia El criterio A es igual de imfzotte
gue el criterio B
3 Importancia moderada La experiencia y el juicio
favorecen ligeramente al criterio |A
sobre el B
5 Importancia grande La experiencia y el juicio
favorecen fuertemente al criteriolA
sobre el B
7 Importancia muy grande| El criterio A es mucho mas
importante que el B
9 Importancia extrema La mayor importancia dekciat
A sobre el B esta fuera de toda
duda
246y8 Valores intermedios entre los anteriacaando es necesario
matizar
Reciprocos de lo Si el criterio A es de importancia grande frenterdério B las
anterior notaciones serian las siguientes.
Criterio A frente a criterio B 5/1
Criterio B frente a crierio A 1/5

En la encuesta se le va a pedir que compare uiilzéa tabla anterior Primero
las variables explicativas seleccionadas y postagate las distintas parcelas o fincas
agricolas (tanto las testigo como la a valorarabl@ma) entre si y para cada variable
explicativa.

PROCEDIMIENTO
El procedimiento a seguir sera el siguiente.

Primero se le indicaran las variables explicatseleccionadas para realizar la
valoracion. Estas variables habran sido determsypdaun estudio previo en el que se
determinaran cuales son las variables mas impegante influyen en el precio.

163



Conocidas esas variables se le pide que compair dios utilizando la escala
fundamental vista anteriormente. Supongamos qtralsaje con cuatro variables A, B,
C y D las comparaciones pedidas serian las sigasent

COMPARACION NOTACION

Variable A frente a B

Variable A frente a C

Variable A frente a D

Variable B frente a C

Variable B frente a D

Variable C frente a D

Tenga en cuenta al hacer las comparaciones gpeiasras comparaciones van
definiendo las posteriores.

Posteriormente y previa identificacion de la finagsicolas testigo y la a valorar
o problema, se le pedira que utilizando el mismoansmo compare las fincas o
parcelas agricolas entre si en funcidn de cadalenas variables explicativas.
Supongamos que se utilizan las fincas M, N, O giRactestigos para obtener el valor
de la finca problema X, se le pedira que para gadable compare las fincas entre si
utilizando también la Escala fundamental.
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VARIABLE A

COMPARACIONES

NOTACION

La Finca M es teniendo en cuenta esta variableespecto a la N

La Finca M es teniendo en cuenta esta variableespecto ala O

La Finca M es teniendo en cuenta esta variableespecto a la P

La Finca M es teniendo en cuenta esta variableespecto a la X

La Finca N es teniendo en cuenta esta variableespecto ala O

La Finca N es teniendo en cuenta esta variableespecto a la P

La Finca N es teniendo en cuenta esta variableespecto a la X

La Finca O es teniendo en cuenta esta variableespecto a la P

La Finca O es teniendo en cuenta esta variableespecto a la X

La Finca O es teniendo en cuenta esta variableespecto a la X

Las comparaciones entre parcelas se planteanquias las variables

explicativas utilizadas.

ENCUESTA
Las variables explicativas seleccionadas son:

Variable 1:
Variable 2:
Variable 3:
Variable 4:
Variable 5:

Las parcelas testigo son:

Parcela testigo 1:
Parcela testigo 2:
Parcela testigo 3:
Parcela testigo 4:
Parcela testigo 5:
Parcela testigo 6:

La parcela a valorar es:
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Compare las variables explicativas entre ellas utdando la Tabla fundamental

COMPARACION NOTACION

Variable _ frente a variable _

Variable _ frente a variable _

Variable _ frente a variable _

Variable _ frente a variable _

Variable _ frente a variable _

Variable _ frente a variable _

Compare las parcelas entre si en funcién de cadanable utilizando la tabla
fundamental

VARIABLE

COMPARACIONES NOTACION

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

VARIABLE

COMPARACIONES NOTACION

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variablesspecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _
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VARIABLE

COMPARACIONES

NOTACION

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

VARIABLE

COMPARACIONES

NOTACION

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variablesspecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

VARIABLE

COMPARACIONES

NOTACION

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

La Finca _ es teniendo en cuenta esta variableespecto a la _

del 20

Fdo.
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Capitulo 9. Modelos de valoracién compuestds

En capitulos anteriores hemos visto como aplicaraéoracion la Programacion
por metas y el Proceso analitico jerarquico, AHPrienero en situaciones en las que se
cuenta con informacion cuantitativa y el segundando la informacion es tan escasa
gue el experto solo parte del conocimiento de tesips de los testigos. Ademas hemos
visto otras aplicaciones de GP como son la mejerka donsistencia de las matrices y
su utilizacién para agregar preferencias.

En el caso de la aplicacion de AHP uno de los imepnientes que se le achaca
es la excesiva dependencia del experto, en ebdsedéi que toda la informacion que se
utiliza, salvo los precios de los testigos, es daepor el propio valorador, en este
sentido hay que decir.

1. El método se aplica en situaciones en que el expertpuede conseguir
informacion cuantificada, por lo tanto son valooags que no pueden ser
abordadas por ninguna otra metodologia.

2. La informacion es creada o elaborada por el exppem es evidente que
este como experto es capaz de aportar una infadmabijetiva al método.

3. AHP aporta al experto una metodologia que le agudslexionar de una
forma sistematica y ordenada con lo que consigyetialzar al maximo
sus evaluaciones.

4. Hemos visto también en el capitulo anterior quenétodo puede ser
utilizado por un grupo de expertos con lo cualeduftado final no ya
depende de un solo experto sino de la opinion paarientos de varios.

Profundizando en el intento de mejorar la objetididdel método adn
manteniendo la filosofia y la metodologia de AHR,este capitulo se presentan dos
modelos de valoracién multicriterio que son el li@slo de la utilizacién conjunta de la
GP y AHP, dichos modelos los hemos denominado moNM#AVAM (Multicriteria
Valuation Method) y GMAVAM (MAVAM agregado).

El modelo MAVAM es una combinacion de los métoddsPAy GP, si bien el
primero de ellos no se emplea en su totalidad. &mrimera etapa del modelo,
basandose en la filosofia de AHP, se plantea pada oariable explicativa la
correspondiente matriz de comparacion pareada &greomparables, incluyendo al
activo a valorar. A partir de cada una de estasiceatse obtiene un vector propio que
ordena y pondera cada uno de los comparables emfude la variable explicativa
correspondiente. La informacion obtenida en cuaatda ponderacion de estos

% Pueden verse con mayor detalle los métodos pesh@Esien este capitulo en Aznar, Guijarro y Moreno-
Jiménez (2007,2008)
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comparables es la que posteriormente, en la segiaga del modelo, es utilizada en la
programacion por metas para conseguir la funcibrdeterminacion del valor. El
programa lineal de GP es el encargado de defisicéficientes asociados a cada una
de las variables explicativas, asi como el térnmigiependiente si resultara distinto de
cero.

El valor del activo problema se consigue sustitdgeren la funcion obtenida
anteriormente, las ponderaciones de las variallggativas correspondientes al activo
a valorar.

La utilizaciéon de GP queda justificada porque nesrite obtener los pesos o
ponderaciones de cada variable explicativa sinrtgoe realizar las comparaciones
pareadas entre ellas, con lo cual se disminuyedile subjetividad que se introduciria
en el modelo a través de las opiniones del expeta establecer estas comparaciones
pareadas. Otra posibilidad propia de GP y no cqpiaaia por AHP, es la de modelizar
relaciones no lineales entre variables explicatisvariable a explicat

En las secciones siguientes se desarrollan dopkjsme aplicacion del modelo
en una valoracion de un activo agrario y de un iglmleiurbano.

El experto se enfrenta a la valoracion de una fmrgda Unica informacién
cuantitativa que tiene es el precio por unidad weedicie de cuatro transacciones
recientes de 4 parcelas comparables, como apardaciabla 9.1.

El experto visita las parcelas testigo y problemabgsandose en sus
conocimientos agronémicos y de la zona, decidarategno variables explicativas:

 ElI estado vegetativo: Variable que representa eardello, estado
sanitario y capacidad productiva del mismo.

e El microclima. Variable que representa la bondddedeorno del cultivo y
que condiciona su desarrollo favorable.

PARCELAS PRECIO (€/ha) VEE?;AA?R/O MICROCLIMA
1 4.000
2 1.600
3 5.550
4 9.800
X

Tabla 9.1. Informacion de partida con la que cueh&xperto

% En efecto, cuando en AHP se comparan los criterios, el valor asignado a la relacién entre dos
cualesquiera de ellos es fija (lineal), e independiente de los valores concretos que puedan tomar los
testigos en esos criterios. Sin embargo, puede que ese coeficiente dependa de los valores concretos de
los testigos, por lo que no parece que la relacion lineal entre los criterios asumida por AHP tenga por qué
ser la Unica concebible.
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ETAPA 1. El primer paso es teniendo en cuentadeala fundamental de
comparacion por pares conocida plantear las matdeecomparacion pareadas de las
Parcelas en funcion de cada variable explicatis@de vegetativo (Tablas 9.2 y 9.3), y
microclima (Tablas 9.4 y 9.5).

PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA | PARCELA
1 2 3 4 X
PARTELA 11 3/1 11 13 11
PARTELA 11 13 17 13
PARTELA 11 13 11
PARCELA 11 3/1
4
PARCELA 1/1
X
RC =0,20%
Tabla 9.2. Matriz de comparaciones pareadas endfuel estado vegetativo
0,1610
0,0566
0,1610
0,4604
0,1610
Tabla 9.3. Ponderacién de las parcelas en funa@bagdado vegetativo.
PARCELA 1| PARCELA 2| PARCELA 3| PARCELA 4 PARSELA
PARFERAL 1 11 1/5 11 13
PARTELA 11 15 11 13
PARCELA 11 5/1 3/1
PARCELA 11 1/3
4
PARCELA 11
X
RC =0,9%

Tabla 9.4. Matriz de comparaciones pareadas eandimel microclima.
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0,0876
0,0876
0,5007
0,0876
0,2364

Tabla 9.5. Ponderacion de las parcelas en fun@bmitroclima.

ETAPA 2. Calculadas las ponderaciones de las mawoeh funcion de cada
variable explicativa se pasa a la segunda etapaa@étlo que es la aplicacion de GP a

la informacién obtenida .

PARCELAS PRECIO (€/ha) VEESEEAA?%O MICROCLIMA
1 4.000 0,1610 0,0876
2 1.600 0,0566 0,0876
3 5.550 0,1610 0,5007
4 9.800 0,4604 0,0876
X 0,1610 0,2364

Tabla 9.6. Ponderacion de las parcelas para caidbhaexplicativa

A partir de la informacion de la Tabla 9.6, queogee las ponderaciones de todas
las parcelas para cada variable explicativa y leir\de las parcelas testigo, se plantea el

siguiente modelo.

Min =n +p, +n,+ p, +n;+ py+n, +p,;

sa.

ay, — &, +3,10.1610+ a, [10.0876+ n, — p, = 4.000;
ay, — &, +, 10.0566+ a, [10.0876+ n, - p, =1.600,
&y, — @, +a, [10.1610+ a, [10.5007+ n, — p, = 5.550,
&y, ~ &, +a, [10.4604+ a, [10.0876+n, — p, = 9.800,

n+p+tn+p,+N;+p;+n,+p, =7

Se resuelve con LINGO y se obtiene la funcion.

Valor = 73,17 + 20.307,08 * x1 + 4.308,74 * x2

Sustituyendo los valores de la parcela X en laiimanterior, se obtiene el

valor de esta por unidad de superficie.

Valor X =73,17+20.307,08*0,1610+4.308,74*0,2364.364 u.m.

z=279,94
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Mediante el modelo MAVAM de valoracion se ha obdenel valor de la unidad
de superficie una parcela X partiendo de variabteslitativas que han sido
cuantificadas en el propio modelo y de forma queaédr obtenido es una funcién de
todas las variables explicativas utilizadas y dérportancia o ponderacion de ellas.
Ademas la ponderacion o peso de las variablesomtplas se ha deducido directamente
de la informacion de mercado sin intervencion deleeto.

Si aplicamos el indice de adecuacion conocido adbss obtenidos:

z=279,94
Zz'=9.750 (Tabla 9.7)
. Diferencias absolutas
Parcelas Precio .
con soluciémaive
1 4.000 1.238
2 1.600 3.638
3 5.550 313
4 9.800 4.563
SUMA 9.750

Tabla 9.7. Diferencias absolutas con el modeloenaiv

Se obtiene un indice del 96,12%

l,=|1- 27994 [(1100=9713%
9750
Se observa como el alto valor del indice nos indica alta adecuacion de la
funcion obtenida.

En este ejemplo vamos a plantear el problema @erdigtar un precio por frie
un inmueble urbano partiendo de una informacioramente cualitativa. El experto se
enfrenta a la necesidad de determinar dicho psesao cuenta con el conocimiento de
5 transacciones recientes en la misma ciudad daebl®es parecidos y de los cuales
solo conoce el precio por’m

El experto, conocedor de la zona en la que trabbgsandose en su experiencia
como valorador, decide utilizar como variables egpivas:
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La calidad del entorno donde se ubican los ed#jcimlorandose como
calidad los servicios de todo tipo existentes xiatencia de zonas verdes,

la falta de contaminacion, etc.

La calidad del edificio, entendiéndose como tal cilidad de los
materiales, la existencia de servicios como ascease acondicionado,

etc.

Estado de conservacion del edificio, tanto en sihdda como en el

interior.

Veamos como se plantea el modelo MAVAM para aboetde problema a
partir de la informacién de la Tabla 9.8.

EDIFICIOS

m

PRECIO por
2

CALIDAD
ENTORNO

CALIDAD
EDIFICIO

ESTADO DE
CONSERVACION

1.650

700

1.425

1.600

3.100

Xlo|s|lw|[N|PF

Tabla 9.8. Informacidn de partida con la que cuehexperto

ETAPA 1. El primer paso es teniendo en cuenta la Escaldafmental de
comparacion por pares plantear las matrices de axauipn pareadas, de los inmuebles
urbanos en funciéon de cada una de las variablebcatiyas, Calidad del entorno
(Tablas 9.9 y 9.10), Calidad del edificio (Tabla$19y 9.12) y Estado de conservacion

(Tablas 9.13 y 9.14).

EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO
1 2 3 4 5 X

ED'Fl'C'O 11 31 3n 1/3 1/5 1/3
ED'FZ'C'O 11 11 17 1/9 17
ED'Z'C'O 11 17 1/9 17
ED”Z'C'O 11 1/3 1/1
EDIFICIO " a1

5
EDIFICIO

- 11

RC = 2.55%

Tabla 9.9. Matriz de comparaciones pareadas emdiude la Calidad del entorno
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0,0825
0,0328
0,0328
0,2069
0,4381
0,2069
Tabla 9.10. Ponderacién de las parcelas en fumigda Calidad del entorno
EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO
1 2 3 4 5 X
RGO 3/1 113 11 1/5 11
FRIPIclo 11 17 1/3 1/9 113
FRIPICIo 111 3/1 1/3 3/1
FRIPIcio 11 1/5 11
EDIFICIO 1/1 5/1
X
EDIFICIO
X 1/1
RC =5,98%
Tabla 9.11. Matriz de comparaciones pareadas adfule la Calidad del edificio
0,0891
0,0343
0,2355
0,0891
0,4630
0,0891

Tabla 9.12. Ponderacién de las parcelas en fumgda Calidad del edificio
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EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO | EDIFICIO
1 2 3 4 5 X
SO an 5/1 3/1 11 11 3/1
FRIPIclo 11 13 1/5 15 13
FRITICIo 11 13 13 11
FRIFICIo 11 11 3/1
EDIFICIO 1/1 3/1
X
EDIFICIO
X 1/1
RC =2,07%
Tabla 9.13. Matriz de comparaciones pareadas adiue la Calidad del Estado denservacion
0,2194
0,0403
0,0820
0,2194
0,2194
0,2194

Tabla 9.14. Ponderacion de las parcelas en funtgda Calidad del Estado de conservacion

ETAPA 2. Calculadas las ponderaciones de los inmuebldsremon de cada
variable explicativa se pasa a la segunda etapaa@tlo que es la aplicacion de GP a

la informacion obtenida.

EDIFICIOS | PRECIO|  ({ToRNG | EDIFICIO | CONSERVACION
1 1.650 0,0825 0,0891 0,2194
2 700 0,0328 0,0343 0,0403
3 1.425 0,0328 0,2355 0,0820
4 1.600 0,2069 0,0891 0,2194
5 3.100 0,4381 0,4630 0,2194
X 0,2069 0,0891 0,2194

Tabla 8.15. Precio y ponderacién de los edificiasagada variable explicativa
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A partir de la informacién de la Tabla 8.15, gaeage las ponderaciones para
todas las variables explicativas y los preciosodanmuebles, se plantea el siguiente

modelo.

Min=n+p+n+p,+n,+p,+n,+p,+n;+p;

sa.

3y, ~ 8y, T8, 110.0825+ a, [10.0891+ a, [10.2194+ n, — p, =1.650;
Aoy ~ 8y, T3, 110.0328+ a, 110.0343+ a, 10.0403+n, — p, = 700
8y, ~ 8y, T3, 10.0328+ a, [10.2355+ a, [10.0820+ n, — p, = 1.425
3y, ~ 8y, T3, 110.2069+ a, [10.0891+ a, 110.2194+n, - p, =1.600;
3y, ~ 8y, T3, 110.4381+a, [10.4630+ a, 110.2194+n, — p, = 3.100,

nl+pl+n2+p2+n3+p3+n4+p4+n5+p5:Z;

Se resuelve con LINGO y se obtiene la funcion.
Valor = 400,17+ 1.189,64*x1+2.746,62 * X2 +4.188* x3
z=197,99

Sustituyendo los valores del inmueble X en la fancanterior, se obtiene el
valor buscado.

Valor X = 400,17+1.189,64*0,2069+2.746,62 * 0,0801.133,78* 0,2194 =
1.797 €/M

Mediante el modelo MAVAM se ha obtenido el valoruteinmueble urbano X
partiendo de variables cualitativas que han sidmificadas en el propio modelo y de
forma que el valor obtenido es una funcién de toldss variables explicativas
significativas utilizadas y de la importancia o geracion de ellas.

Si aplicamos el indice de adecuacién visto endaiéa 2 a la funcion obtenida.
z= 197,99

z'=2.730 (Tabla 9.16)
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Parcelas Valor Diferencias absolutas con solucaiver
1 1.650 85
2 700 835
3 1.425 310
4 1.600 135
5 3.100 1.365
SUMA 2.730

Tabla 9.16. Diferencias absolutas con el modeleenai

Siendo el indice de adecuacion del 92,74%.

| = (1_ 19799

[1100=92.74%
2730

Una de las ampliaciones que permite el modelo mstpues la intervencion de
distintos expertos en la determinacion del valastaEaracteristica es interesante sobre
todo para valoraciones de cierta importancia, bpgar su importe o0 por sus
repercusiones sociales, ya que permite llegar aalor final, resultado no solo de la
apreciacion de un unico valorador sino del consersan grupo de ellos.

El procedimiento a seguir en este caso estariawest por tres etapas.

ETAPA 1. Coincide con la del modelo MAVAM, pero en luga&r ser un Unico experto
el que plantea las matrices de comparacién paresua,varios expertos los que
elaboran por separado el conjunto de matrices,l@amual al final se tendran tantos
grupos de vectores propios (en funcion de lasndéstivariables) como expertos hayan
intervenido. Es légico pensar que aunque los vestpropios tengan una estructura de
ponderacién simildf no seran exactamente iguales, por lo tanto hayllggar a una
ponderacién Unica agregada de todas las pondeeacion

ETAPA 2. La agregacion de las distintas ponderacioneseabzan utilizando la
Programacion por metas, planteando el siguienteetoogla conocido (Linares y
Romero, 2002):

0 Este supuesto se da cuando los expertos que intervienen son de formacién, conocimientos e intereses
parecidos; en este caso el método propuesto es el adecuado. Puede darse el caso de que los expertos no
coincidan en los supuestos mencionados, esto suele suceder con frecuencia en valoraciones que van a
influir en decisiones de tipo politico o con repercusion social y por lo tanto las ponderaciones son bastante
o0 muy distintas unas de otras. En dicho supuesto la agregacion debe de realizarse utilizando el modelo
extendido de GP (véase Linares y Romero, 2002).
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g m

Min = ZZ(nu Y );

i=1 j=1
st. [17]
Vvis+nij ~ P :Wij;
i0fL...,qhkO{L.., N}

j - . - n m
donde%Wi representa el peso otorgado por el experto jstigtei; N y Pi son
las variables desviacion negativa y positiva, respe@mente, ligadas al testigo i y

S

experto j;Wi representa el peso consensuado buscado paratigb tesdonde el
supraindice s hace referencia al criterio.

Se resolveran tantos modelos GP como criterioszaaals.

ETAPA 3. Situados en este punto se sigue el proceso idéatla segunda etapa del
modelo MAVAM. Esto es, a partir de las preferen@gsegadas se plantea el modelo
de GP. Su resolucién proporciona el valor buscgde,en este caso no es producto de
la opinién de un solo experto, sino que es consetaielel conocimiento de varios
expertos.

Vamos a utilizar, para mayor comprension del procets mismo ejemplo del
modelo MAVAM, pero en este caso son varios losnealores que intervienen en busca
de un valor de consenso en funcion de la opiniGiodes ellos.

ETAPA 1. Partimos de la misma informacion que emetlelo MAVAM, tabla
1, pero ahora son tres los expertos que van andietar el valor de la parcela problema.
Se eligen también como variables explicativas @dtsvegetativo y el Microclima.

Cada experto plantea sus matrices de comparaci@agss de las parcelas en
funcién de cada variable explicativa, de las cudkEspués de medir su consistencia se
calculan los vectores propios.

Tendremos tres ponderaciones (una por cada explrt@s parcelas para cada
variable explicativa. Tablas 9.17 y 9.17

Parcelas EXPERTO 1 EXPERTO 2 EXPERTO 3
1 0,1610 0,1322 0,1234
2 0,0566 0,0784 0,0440
3 0,1610 0,1322 0,1234
4 0,4604 0,3647 0,3592
X 0,1610 0,2952 0,3501

Tabla 9.17. Ponderaciones de los tres expertosramioh del Estado vegetativo
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Tenemos que llegar en cada caso a una ponderagiégagla. Planteamos el
modelo de GP.

Min = Ny + Py 0+ P N5 + Pyg N, + Py + Ny, + Ppy FNpg + Py + N5y + Py +

Ngy + Py + Ny + Pgg + Ny + Py + N, + Py H N5+ Pyg + N5y + Pgy + N, + Pgy + N5z + P,
S.a.

W, +N, =Py = 01610

Ws + Ng; = Py = 03501

Resolviendo con LINGO obtenemos el vector de pauién agregado.
W =(0,1322; 0,0566; 0,1322; 0,3647; 0,3952)-T

La tabla 9.18 expresa las ponderaciones de losewpertos para la variable
explicativa microclima.

Parcelas EXPERTO 1 EXPERTO 2 EXPERTO 3
1 0,0876 0,0698 0,0890
2 0,0876 0,1362 0,1715
3 0,5007 0,2788 0,4790
4 0,0876 0,0698 0,0890
X 0,2364 0,4454 0,1715

Tabla 9.18. Ponderaciones de los tres expertogremdh del microclima
Planteamos el modelo de GP.

Min =Ny, + Py N, + Py + Mgy + Py + Ny + Poy + Ny + Py +Nyg + Pog + Ny + Py +

N3y + Pgp ¥ Mgy + Pag Ny + Pyy ¥ Ngp + Pap ¥ Nyg + Py + Ny + Psg + N5y + Ps M5 + P
S.a.

w, +n,, - py; =00876

Ws + Nz = P53 = 01713

Resolviendo con LINGO obtenemos el vector de pauié@n agregado.
W =(0,0876;0,1362;0,4790;0,0876;0,2364)-T

Con los vectores de ponderacion agregados (Tab®a finaliza la Etapa 2 del
modelo.
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PARCELAS PRECIO VEESEEAA%OVO MICROCLIMA
1 4.000 0,1610 0,0876
2 1.600 0,0566 0,0876
3 5.550 0,1610 0,5007
4 9.800 0,4604 0,0876
X 0,1610 0,2364

Tabla 9.19. Precio y ponderacion de las parceles gada variable explicativa

ETAPA 3. Esta etapa es similar a la dos del moiW&WAM, partiendo de las
ponderaciones agregadas planteamos el modelo derGR ponderacion de los
testigos con el fin de obtener la funcién que egodl valor de ellos con las variables
explicativas utilizadas.

Min=n, +p, +n,+p, +ny + py +n, +p,;
S.a.

a, * 01322+ a, * 0,0876+n, - p, = 4.00Q
a, * 0,0566+ a, * 01362+ n, — p, =1.60Q
a * 01322+ a, * 0,4790+ n, — p, = 5.50Q
a, * 0,3647+a, * 0,0876+n, - p, = 9.80Q

Resolvemos con LINGO y nos da la funcion.

V =25.825,42 * al + 4.354,65 * a2

Si sustituimos los valores de la parcela X en dfahaion
Vx = 25.825,42 * 0,1610 + 4.354,65 * 0,2364 = 5.297€

Valor de la parcela teniendo en cuenta el critéeidres valoradotes.
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