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RESUMEN

En este artículose presentaunasencilla generalizaciónde la Programación
porMetasdeterminista,la ProgramaciónEstocásticapor Metas,comounaherra-
mientaútil pararesolverproblemasde decisiónempresariales.La formulaciónde
la ProgramaciónEstocásticapor Metas se ha obtenidoutilizando las reglastípi-
casdel Análisis de DecisiónBayesiano.Estárelacionadacon técnicasmásgene-
ralesde la ProgramaciónEstocásticaya que es un casoparticularde la Progra-
mación Estocásticacon Recursos.Además,es posible aproximarsu solución
medianteun algoritmoiterativo. Porúltimo, sepresentaunaaplicación prácticaa
la planificaciónde la producción.

ABSTRACT

In this article we presenta straightforwardgeneralizationof deterministic
Goal Programming,the StochasticGoal Programming,as ausefultool for solve
management’sdecisionproblems.TheStochasticGoalProgrammingformulation
has beenobtainedby using standerrules of BayesianDecision Analysis. It is
relatedwith moregeneralStochasticProgrammingtechnique,since it canbealso
obtainedas a particularcaseof StochasticProgrammingwith Recourse.Morco-
ver, it is possibleto approximateits solutionsby meansof an iterative algorithm.
Finally we presenta practicalapplicationto planningproduction.

1. INTRODUCCIÓN

La Programaciónpor Metases una de las técnicasmásimportantespara
resolverproblemasde ProgramaciónMultiobjetivo. El propósitode esta téc-
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nicaes hallarunasoluciónfactibletancercanacomoseaposibleaunametadada
que,habitualmente,es inalcanzable.Si denotamosporiñ = (m~,..,m~) E 911’ la
metao nivel deaspiraciónquedeseamosalcanzar,la formulaciónhabitualdel
problemade Programaciónpor Metases el programasiguiente:

1’

Mm. ~(w,~y + w[y)
N.Y ,y

sa. f(Y)+jY jY4. =m (1)

XEX
—4.y , y=O

—4.xv w>

dondexc 9V es el conjuntofactibleyfes la función objetivo,

f(Y)z<f(Y),K ,f1’(X))

Supongamosque (1) es un programalineal, es decir, que las funciones
objetivo son lineales(/(Y) = AY, dondeA es unamatriz de orden n >C p) y el
conjunto factible,X, estádefinidopor restriccioneslineales.

Otra formulación equivalentepuedeserla siguiente:
ParacadaY G X definimos

Q(X)= Mm {É(whñ~+wiyi , s.a. AY+y —y =m , y , y (2)
Y. Y 1.1=1

Los valores óptimos de las variables y¡, y verifican que y - y O
paratodo i y representanel excesoy el defectodel i-ésimo objetivo, respec-
tivamente,asociadoconla solución factible St. Los pesosW, ii< representan
la relación de intercambio(trade-off) entretal excesoy defecto,respectiva-
mente,que se suponeconstante.

La soluciónóptima del problemade Programaciónpor Metases la solu-
ción factible oue minimice la desviaciónglobnl cje los p objetivos, es decir,
la solucióndel programa

Mm Q(Y)

sa. (3>
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Estano es la formulaciónusualparala Programaciónpor Metasporque,
en lugar del programalineal (1), se tienendos programas,el (2) quetambién
es un programalineal, y el (3) que es un programaconvexo.Pero incluimos
aquíestaformulaciónalternativaporquees similar a la soluciónquepropon-
dremos,en el apartadosiguiente,pararesolverel problemade Programación
Estocásticapor Metascuandola aleatoríedadestá,únicamente,en los nive-
les de aspiración.

El origen de la metodologíade la Programaciónpor Metas se debea
Chames,Coopery Ferguson(1955). Entre las décadasde los 60 y de los 70
divulgan estasideas Ijiri (1965), Lee (1972) e Ignizio (1976). A partir de
entoncesson numerosísimoslos trabajospublicadosdesarrollandoaspectos
teóricos,aplicacionesprácticasy posiblesextensionesdela Programaciónpor
Metas.

La formulación de problemasde decisiónen términos de «niveles de
aspiración»es muy frecuenteen la práctica.De hecho,el premioNobel Her-
bert Simon ha desarrolladola noción de «paradigmasatisfaciente»,utilizado
en muchosproblemasde decisióndel mundoreal en lugar de utilizar el típi-
co «paradigmaoptimizador»[véaseSimon (1957)]. Por ejemplo, comobien
se sabe,en las decisionesempresarialesno semaximizaningúnvalor explí-
cito o función de utilidad; en su lugar los empresariosseleccionanciertas
variablesquerepresentanel estadode la empresay definenunos«nivelesde
aspiración»paradichasvariables.Alcanzarestos«nivelesde aspiración»será
el objetivo de la empresaduranteel periodoplanificado[ver Cyter y DeGro-
ot (1987)].

La Programaciónpor Metastratade hallar las solucionescercanasa los
nivelesde aspiración.Estaformulación matemáticaescapazde representara
un grannúmerode problemasde decisión.Además,bajociertascondiciones,
la Programaciónpor Metases compatiblecon la Teoríadel Valor, por lo tan-
to pareceapropiadapararesolvertales problemasde decisióncon nivelesde
aspiración.

Perofrecuentementelos problemasde decisióndependende parámetros
desconocidos,es decir,son denaturalezaestocástica.Por ejemplo, los obje-
tivos en los procesosde planificaciónde las empresashabitualmenteinclu-
yen valoresmínimosde variablesaleatoriastales comobeneficios,ventas,
rendimientosde inversiones,etc. La Programaciónpor Metas es unatécni-
cade decisióndeterminista.¿Esposibleextenderestatécnicaa un ambien-
te estocástico?Porotro lado la Teoría de la Utilidad y el Análisis de Deci-
sión Bayesianoconstituyenel marcotípico paraproblemasde decisiónbajo
incertidumbre.¿Estarála ProgramaciónEstocásticapor Metas en dicho
marco? En la sección siguiente responderemosafirmativamentea estas
cuestiones.
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2. PROGRAMACIÓN ESTOCÁSTICA POR METAS

Supongamos,ahora, que los niveles de aspiración,1», son aleatorios,es
decir, ñi = ñi~, siendo~ un vector aleatorio del espacioprobabilístico

(E,EP) con a ¶1’, del quese conocela distribucióndeprobabilidadcon-
junta. (Comolaaleatoriedadestáúnicamenteen los nivelesde aspiración,uti-
lizamos,parasimplificar, la flotaciónñu = en lugarde ñi = ñi(~)).

Entonces,el problemaplanteadoes

~.Y ,y ¡=1

sa. f(Y)+7 —y4. =~ (4)

XEX

y~ 5f=O
—4.

xv

que, evidentemente,es un problemade programaciónestocástica.
¿Podremosdefinir un deterministaequivalentedel programaestocásti-

co (4)? El Análisis de Decisión Bayesianonos puedeayudarComo sabe-
mos, si las preferenciasdel decisorsobrelas posiblesconsecuenciasde sus
decisionesson consistentescon ciertos axiomasde racionalidad[ver, por
ejemplodel capítulo7 de DeGroot,M.H. (1970)], entonces,es posibledefi-
nir unafunción sobrelas consecuencias,denominadautilidad de las conse-
cuencias,tal que una decisiónfactible serápreferidaa otra si, y solamente
si, la utilidad esperadade las posiblesconsecuenciases mayor parala pri-
meradecisiónqueparala segunda.En problemasde decisiónes frecuente
utilizar la denominadafunción de pérdida(la función de utilidad cambiada
de signo), en lugar de la función de utilidad. En estecasoel decisorelegi-
rá como óptima la decisiónque minimice la pérdidaesperadade suscon-

secuencias.

Concretamenteel decisorprocededel siguientemodo: en primer lugar
define una consecuenciapara cadadecisiónfactible St y paracadaposible
realizacióndel parámetroaleatorio~; a continuaciónespecificaunapérdi-
da numéricaasociadaconcadaconsecuencia;porúltimo calculala pérdida
esperadade cadadecisiónfactibley elige la decisióncon mínima pérdida
esperada.
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Apliquemosestemarcogenerala nuestroproblemaconcreto:¿Cuál será
la consecuenciaasociadaaunadecisiónfactibleY E X y a unarealizacióndel
vectoraleatorío~ E S en un problemadel tipo (4)? Teniendoen cuentaque
la ProgramaciónEstocásticapor Metases una generalizaciónde la Progra-
maciónDeterministapor Metas,paraun valorde~ dadolaconsecuenciaaso-
ciadaconla elecciónde cualquiersoluciónfactibleY coincidirácon la solu-
ción del ProgramaDeterministapor Metas(2), y por lo tanto la consecuencia
asociadacon cualquierY E X y ~ E vendrádadapor la solución del
siguienteprogramalineal

Q(St,~rnin IÉ(w;=+wA. s.a.f(Y)+jY—574.=~ , y~, ~-=4(5)
Y. ‘ [¿=í 3

La interpretaciónde esteprogramaes lamismaquela del programa(2),
estoes,Qft ~) mide la desviaciónglobal entre1(Y) y ~. Si las ponderacio-
nes W, iIr se identificanconlos costesmonetariosdel excesoy el defecto
del cumplimiento de las metas,la solucióndel problema(5) mide el coste
global de todaslas desviacionesen unidadesmonetarías.Además,si el ran-
go de variacióndetales costesno es demasiadogrande,o si se debetomar
un númerograndede decisionessimilaresa lo largo del tiempo, entoncesse
puedesuponerindiferenciaal riesgoy, por lo tanto,una función de pérdida
lineal.

Luego,bajo tales condiciones,la solución(bayesiana)dc nuestroproble-
ma deProgramaciónEstocásticapor Metas,serála soluciónóptimadel pro-
grama

Miii. (6)

Sa. XEX

El programa(6) es unaformulacióndeterministaparaproblemasde Pro-
gramaciónpor Metasconniveles de aspiraciónaleatorios.Los programas(5)
y (6) son unaclarageneralizaciónde la formulaciónendos pasosde la Pro-
gramaciónpor MetasDeterministaen los programas(2) y (3).

Por otro lado, teniendoen cuentacómohemosllegadoal problema(6),
es evidente que dicho problemaes compatible,bajo ciertas condiciones,
con el enfoqueBayesianode la Teoríade la Decisión.Luego se puedefor-
mularmediantela representaciónhabitual de dichosproblemasdel siguien-
te modo:

Cuadernos de Estudios Empresariales
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-li___
g(x,~)

A cadafila o decisiónY se leasocianlos correspondientescostesesperados

E~ ¡Q(x,4)] y la decisiónóptimao de Bayeses aquelladecisiónque mini-

mice estosvaloresesperados,es decir, aquelladecisiónqueverifique que

inin E4FQ(Y,4)1

Por lo tanto, se puedenaplicar a los problemasde ProgramaciónEsto-
cósticapor Metascuandola aleatoriedadestáúnicamenteen los niveles de
aspiración, y se resuelvenmedianteel modelo (6), conceptosbayesíanos
relacionadoscon el valor de la informaciónacercade ~ tales como Valor
Esperado de la Información Perfecta, Valor Esperadode la hnjórmación
Muestral, etc.

3. LA PROGRAMACIÓN ESTOCÁSTICA POR METAS COMO UN
CASO PARTICULAR DE LA PROGRAMACIÓN ESTOCÁSTICA
LINEAL CON RECURSOS

Es evidenteque los problemasde ProgramaciónEstocásticapor Metas
se puedeconsiderarcomo programaslinealescon coeficientesestocásticos
y, por lo tanto,sepuedenresolveraplicandoalgunasde las técnicasde Pro-
gramaciónEstocástica[ver, por ejemplo, Kall (1976), Kall y Wallace
(1994), Sengupta(1972), Vajda (1972)]. En concretose puede ver fácil-
mentequelos programas(5) y (6) sepuedenobtenertambiénaplicandouna
de dichas técnicas, la denominadaProgramaciónLineal Estocásticacon
Recursos.

Cuadernos de Estudios Empresaria/es
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Por un ProgramaLineal Estocásticohabitualmentese entiendeun pro-
gramalineal con coeficientesaleatorios,es decir,un programade la forma

‘Miii”

sa. A(~)Y=b(4) (7)

YeX

dondeA~) es una matriz aleatoriay c<¿~j) y b(~j) son vectoresaleatorios.En
ProgramaciónEstocásticahay varios significadosde la «minimización»de
tales programas.En este contextoes claro que buscamosóptimos «aquíy
ahora»(«hereandnow») ya que tenemosquetomar la decisión,St, antesde
conocerel valor del parámetro~. Una de las técnicaspararesolvertalespro-
blemases la conocidacomoProgramaciónLineal Estocásticacon Recursos.

En la programaciónEstocásticaLineal con Recursosse suponeque,dada
unadecisiónfactibleY e X, la realizaciónde~puede,posiblemente,implicar
unaviolación de las restriccionesdel programa(7), cuyo resultadoes una
función de penalizacióntal como:

Q(Y<~) = mJn {W57/W(4)57= b(4) — A(flY, 57=o} (8)
Y

La soluciónóptimaserála soluciónfactiblequeminimiceel total del cos-
te esperado,es decir, la solucióndelprograma:

Mm E43’(4)Y+Q(Y%] (9)

s.a. YeX

Nuestra formulación de la ProgramaciónEstocásticapor Metas es un
casoparticularde la ProgramaciónEstocásticaLineal con Recursos.En efec-
to, si en los programas(8) y (9) hacemos57 = (7,5V), W(~) = (I,-.-I), V~, don-
de 1 es la matriz identidad(situaciónconocidacomoProgramaciónEstocás-
tica con RecursosSimples),y ~(~)= ~, V~, entoncesobtenemoslos
programas(5) y (6). Por lo tanto las propiedadesdel modelo de Programa-
ción Estocásticacon Recursosse puedendeducirde las propiedadesde los
ProgramasEstocásticosconRecursosSimples.Por ejemplo, si la distribución
de probabilidad~ de es discreta,entoncesel programa(9) es un programa
lineal [véase, por ejemplo,Vajda (1972)].

Cuadernos de Estudios Empresariales
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En el casogeneral de distribucionescontinuaso mixtas, si es ~ integra-
ble, sepuededemostrarquela función objetivo del programa(9) es unafun-
ción convexay separable[ver Kall (1976)]. Por lo tanto elproblema(6) tam-
bién se podrá resolvercomo un programaconvexo separable.Pero los
algoritmospropios de la resoluciónde dichosproblemaspresentannotables
dificultadesde cálculo por lo que,en la práctica,es habitual obtenerúnica-
mentesolucionesaproximadas.

En la secciónsiguientevamosa discutir un tipo de solución alternativo
parala ProgramaciónEstocásticapor metas, la solución del tipo «esperay
ve»(«wait andsee»).

4. SOLUCIÓNDEL TIPO «ESPERAY VE»

En este tipo de solución se trata de lo siguiente,para todo posiblevalor
del parámetro~ se calcula la solución óptima Y~) y, posteriormente,el cri-
terio de solución se basaen algún estadistico(el valor medio, la variariza, la
moda,...)asociadoa la variablealeatoria Y~).

En el contextoquenos ocupa,y suponiendoel casodiscreto,podríapare-
cer razonableplantearel programa

Mdx. P{Y=z~} (10)

sa. YeX

Consideremoscomoejemploconcretoun problemade estimacióndonde
tenemosqueestimarel valor de unaciertavariablealeatoria~, cuyosposibles
valoresson

= ~í 0, ~ = =2 y = =4

con probabilidades

3 1 1
5

Entonces,tendríamosque: si se realiza ~ = 0, elijo x = 0, si se realiza

~ elijo x2 = 2, elijo y si se realiza ~ = 4, elijo x1 = 4.

Cuadernos de Estudios Empresariales
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En consecuencia,la soluciónóptima a priori es = O yaque es la más
probable,pues

P{~=44=pí=.~ yP{4

Estaaproximaciónes compatible,también, con la teoría de la Utilidad
Bayesiana,ya que para obtenerla tabla de consecuenciasasociadascon las
posiblesdecisiones,bastaríacon asociara las decisionesmásprobableslos
menorescostes.

En nuestroejemplose podría asociara la decisiónmásprobable,x1 = O,
los costes(0,0,0), y a las otras dos decisiones,x2 = 2 y x3 = 4, los costes
(1,1,1), obteniéndosela siguientetablade consecuencias:

Sin embargo,estemétodode solución adolecede gravesdefectos:

• Despreciainformación,ya que al construir la tabla de consecuencias,
no se tiene en cuentalos costesasociadosa cadadecisiónx~ y a cada
realización~., Q(x.,~),i= 1,2,3.

• El criterio de decisiónutilizado en la aproximación

Mdx.

no decide si todas las alternativasson equiprobables,y podríadarseel
casode quefuesenequiprobablesy, por lo tanto, indiferentes,siendo,a
la vez, algunade ellas muchomáscostosaqueel resto.

Cuadernos de Estudios Empresariales
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• La alternativamásprobablepodríaserlamásarriesgada.Veámoslocon
un ejemplo. Consideremosun problemade estimaciónen el que dese-
amosestimarel valor de unaciertavariablealeatoria~ cuyosposibles
valoresson:

e 2c (n—2)e (n—2)c
1—0,42 -—‘43-----— ,40—

fi n fi n

1 e 1
con probabilidades,n = /~2 = = ~ ~ n—i’~~ = — + e siendoe

a

un valor muy pequeñode forma que los valores~ Y estánmuy

cercaunosde otros.

(n—2)e
La soluciónóptimaes ladecision x~ = + n ya quees laalter-

n

nativamás probable.

La tabla de los costesasociadosa las decisionessería, aproximada-
mente(despreciandoepor serun infinitésimo):

Cuadernos de Estudios Empresariales
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Luego el costeesperadoasociadocon cadadecisiónes

• para x1 =O,E4Q(xí,4)] =n~I-+j=í+nn=í

• para x2 ==,E4Q(x2,~)] =n(j!+ej j =l+en=l

(n—2)e [i—Vl (-1 Á
• para x~1 — n >E4QkXn~I~~)] = ¶j+ E,fll+ En =1

• para x~= + n.E~tQkx0~~)] =k”’)I
1Mv~—1)

n vn—lI

Con lo que,enla medidaen quen aumenta,el costeesperadoasociadocon

(n—2)cla decisión x,, = + 11, que seríala solución óptimasegúnel método
n

que discutimos,es muchomayor que el costeasociadocon cualquierade las
otrasdecisiones,siendomuchísimomayor cuandon tiendea oo.

Por tanto,podemosconcluir quepararesolverel problemade Programa-
ción Estocásticapor Metasplanteadoen (4) es másadecuadala solucióndel
tipo «aquíy ahora»que la solucióndel tipo «esperay ve».

5. ALGORITMO DE SOLUCIÓN

Hemosdicho anteriormentequea la horade resolverproblemasdel tipo
planteadoenel programa(6), debidoa las dificultadesde cálculo,en la prác-
tica, frecuentementese obtienen,únicamente,solucionesaproximadas.En el
capítulo 3 de Kall y Wallace (1994) se encuentraun eficientealgoritmo que
aproximala solución óptima de cualquierProgramaEstocásticocon Recur-
sos. Estealgoritmo se simplifica notablementeal áplicarlo a nuestroproble-
made Programaciónpor Metas.Es inmediatodemostrarqueaplicadoa nues-
tro problema(6) dicho algoritmoconstade los siguientespasos:

1. Se minimizael llamadolímite inferíorde Jensen,Miii Q (Y,

Sea1 la solución óptima de esteprogramade Programaciónpor
Metasdeterminista.

93 Cuadernos de Estudios Empresariales
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2. Se calcula Q (Y *) = E~ [Q(Y*,j)].

Si definimos, para i4,---,p, Q 1(Y*)=E4Q(A1Y*,~i)j donde,
como es habítual

miii {wy7 +wy sa 4~Y *+yiÁ~y
t=~~ , y,djy.>O}

Y, -

SiendoA. la i-ésima fila de la matrizA, entoncesse puededemostrar

que Q(Y*)=ÉQJY*)
1=1

Por otro lado,si [%~h1es el rangode definición de la variablealeatoria
en Kall y Wallace (1994) se demuestraque, si AY’ < a. ó

entoncesQ(Y’) = QJA/, E(~
1)]; y si a, <AY’ <Q, entonces

Q $x’ *) = p!Q(A¡Y*,E1(~g~))+ pJQ(A¡Y*,E2(4J)

donde,

1 =P[~ie[c4,A¡Y*Jjp? =P[~je(A,Y*,/3j]

E~[4Í 1= E1~j/4~etai,AY*11,E4~, 1= E ~ e(Aj*,gj ].
3. Por la desigualdadde Jensen,la solución óptima, t, del programa

(6) debeverificar que

E[Q(Y * *4)] =E[Q(Y*,t] =E[Q(Y * *j)] =

Por lo tanto, si se aceptacomo solucióndel problemaSt’ en lugarde
Y~, la diferenciaE[Q(S, ~)] — E[Q(Y**, ~)] seráun límite superiordel
errorcometidoal aceptarY’ comosolucion.

4. Si el error es muy grande,se dividen losintervalosE = [aj3.] en par-
ticiones2?,] = 1 ,...,N.y se resuelveel programa

Mm ÉZP<IQI(A,Y~Et])

1 j—O (11)

sa YeX
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con p4 =~{~ ~ } yEjj~j= E[~I~ eí~], y sereiníciaeíproceso

desdeel paso2. El algoritmo se repite hastaobtenerun límite de
errorsuperioraceptable.
Comose puedever estealgoritmoes un bueninstrumentopararesol-
ver problemasde ProgramaciónEstocásticaporMetaspuestoque en
cadapasose resuelveúnicamenteun programalineal.

6. APLICACIÓN A LA PLANIFICACIÓN DE LA PRODUCCIÓN

Consideremosuna empresaqueproducep bienesapartir de ti factores.
Supongamosque los objetivos de la empresason satisfacerla demanday

no sobrepasarunosdeterminadoscostes.Bajo estascircunstancias,el centro
decisorde la empresatratará de encontrarun vectorde factores(«inputs»),
St = (x1, .., Xl), quesea solucióndel programa:

= a11x1+ -.. + a1~; =

f1’(Y) = a~1x1+--+a~x~=m1’ (12)

x1,...,x >0

donde,comosiempre,ftY)=ñi (siendofSt)= (¡(Y),..., 1/St)) yñu = (rn1~..,m))
es el objetivo o la metaconsistenteen satisfacerlas demandas.

Estoes, ñu es el vectorde los nivelesde aspiraciónque,en estecaso,son
las demandasy a.. son las unidadesdel bien i producidaspor unidaddel fac-

e
tor]. (Suponemosrendimientosconstantesa escala).
dosY4+1(Y) S Cesel objetivo consistenteen no sobrepasarunosdetermina-

costes.Luego,c1 es el costeunitario del factor i y C es el costemáximo
admisible.

Planteadoasíel problema,es muchomásrealistasuponerque el vector
de demandas,ñu, es aleatorio,ya que, de hecho, nadieconocede antemano
con certidumbre la demandade un determinadobien. Si representamos
estasdemandasaleatoriasmedianteel vector ~ = (~ .~), la empresatra-
tará de encontrarun vectorde factores,Y = (x ,x,,), que sea solución del
problema:

Cuadernos de Estudios Empresariales
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= a11x1+-.+a1~x~ =~

f,.4Y) = ap¡x¡+ --+a,»,; = (13)

f~4.1(Y)= c1x1+--+cx <C
x1,-,x >0

que,claramente,es un problemade ProgramaciónEstocásticapor Metas,en
el que la aleatoriedadestáúnicamenteen los nivelesde aspiracióny el con-
junto factible,X, es

I/’fl

X={Y=(x1,..-,x~)/%c,x,=C,xí,

Por lo tanto,se puederesolvermedianteel ProgramaLineal Estocástico(4):

“Mm” ~(w~y~H +wy)
x,Y ‘y

{=1

s.a. f(x)+y—y
4.=4 (14)

xc X

y , y=O
+

it’

siendo w1 > O el costedel excesode produccióndel i-ésimo bien (funda-
mentalmenteun costede inventario)y wi >0 el costede no satisfacciónde
la i-ésimademanda(un costede oportunidad).

Problemaque se puederesolvermedianteel programa:

Mm E4Q(Y,~)j

sa. xeX

donde Q(x4)=Jni§{É(w7YI+w;YT) , sa.f(x)+y—yt~,yt,y~=Oq
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Vamos a resolverel problema(14) poniendoun ejemplonuméricomuy
sencillo,conel fin de simplificar los cálculos.Supongamosque la empre-
sa dispone de dos factoresde producción,x1,x2, producedos bienes,es
decirp= 2, los valoresa.. de las unidadesdel bien i producidasporunidad

‘Y

del factorj son a11 =1, a12 0, a21 1, a22 = 1, por lo tanto las metas
correspondientesa la satisfacciónde la demandade los dos bienes son

Si loscostesunitariosdel factor] son c1 = c2 = 1 y el costemáximo admi-
sible es C = 2, la restricciónde no sobrepasarlos costeses x1 + x2=2.

Supongamosquelas distribucionesde probabilidadde las demandasale-
atoriasson Uniformesen los intervalos : U[0,lj y ~2 : (40,2] y que satis-
facer las demandasde ambosproductoses igualmenteimportantepara la
empresa,y, a la vez, el costede unaproduccióninsuficientees igual al cos-
te de la sobreproducciónde cualquierade los dos productos.Por la tanto,

= w =1, i = 1,2.

En estascircunstancias,el problema(14), en nuestroejemplo es:

Miii /+/+y{+ft

sa.

(15)

+ x2 =2

x >0 i—
—1,2

yt 7>0, i=l,2

La solución óptima es Y*=f¿xí*,x2 *)41 í) y~ =y¿ =y; =y¿ =0

El valor de E[Q(Y*4)] es =0.75 y el valor E[Q(Y * *4)] esE[Q(Y * *~)] = o

por lo tantoel límite deerrorasociadocon lasolución Y* = (ji, íj es0.75.

Si el decisordeseareducirel error puede,por ejemplo,haceruna parti-
ción en el rangode definición de las variables~ y ~2 en los puntos1/2 y 1,
respectivamente,(naturalmente,el decisorpodría elegir otros puntos) y el
nuevoprogramalineal a resolveres:
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Mm. 1(Y~+yÑ+Yui+yÑ+y~+y~~y>yí=)

1

sa. x
1+y~—yfl=

— + 3x1 +3.’12 —y1, =
4

x2 +y~ —y2~ =
2

3
x2 +y~ ~ 2

cuyasoluciónóptima es:

+ .- + + - +Y = = y2 = y21 = y21 = y22 = 0, y~ = —, y~ =
2

En estecasoel limite superiordel error es

E[Q(Y*Á)] — EJQ(Y* ~4)] =~ ~ ~— 0375

848

que es notablementemenorque el previamenteobtenido.
Si fuesenecesarioel decisorcontinuaesteprocesohastaobtenerun lími-

te del error aceptable.

7. CONCLUSIONES

En las páginasanterioreshemosdemostradola importanciadela gene-
ralización de la técnicade Programaciónpor Metas a un ambienteesto-
cástico, como un medio adecuadoparala toma de decisionesempresa-
riales.

La generalizaciónde la Programaciónpor Metasdeterministaquepre-
sentamosse ha obtenidobajo las hipótesisde la leona de la decisiónBaye-
siana.Estacompatibilidad implica que las preferenciasdel decisorestánde
acuerdocon la racionalidadde la Teoríade la Utilidad.

Además,nuestraformulaciónde la ProgramaciónEstocásticapor Metas
estárelacionadacon técnicasmásgeneralesde la ProgramaciónEstocástica,
en concretose puedeobtenercomo un casoparticular de la Programación
EstocásticaconRecursos.
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Se presentaun modelo de solución alternativo,pero dicho modelo pre-
sentanotablesfallos.

Se muestracómoun buenalgoritmode soluciónparala aproximaciónite-
rativa de las solucionesóptimasde ProgramaciónEstocásticacon recursos
quedanotablementesimplificado en estecasoparticular yaque sólo se nece-
sita resolverun programalineal en cadapasodel algoritmo.

Finalmentese presentaunaaplicacióna la planificaciónde laproducción
y se resuelveun ejemplonumérico.
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