
una p6lizacontra eventos futuros cubiertos por
el manto de la incertidumbre y el riesgo. EI
problema de optimizaclon a que nos enfren­
tamos no es para nada facil y no solamente se
trata de responder, para una clase de
empresa especifica, preguntas tipicas ya de
por si complicadas como: c_Cualdeberia ser
el canal. optlrno de distribucion de produc­
tos? c_Cuantos centros de almacenaje y
dlstrlbuclon se deben tener para cubrir ade­
cuadamente la demanda> c_Cualdebe ser la
locallzaclongeogrAficaoptima delas bodegas
y de las plantas de procesamiento deproduc­
tos? c_Quemodos de transporte utilizar?(Que
tamafio optimo debe tener la flota vehicular
de un proceso optirno de dtstribucion>, ,Cual
debe ser el flujo optimo de productos a tra­
ves de una red nacional 0 internacional de dis­
tribucton>, etc. El problema va mucho mas
alia, y en su dominio actual obliga a forrnular­
nos preguntas como las siguientes: en los
sistemas de produccion y logistica (.que as­
pectos fundamentales representan la mayor
fuente de incertidumbre, variabilidady riesgo?
c_esnecesario considerar siempre el caracter
probabilistico de todos los datos? ,en cueles
circunstancias la no determinacion de 10
estocastlco es aceptable? (De no considerar
en los analisis los aspectos estocasticos, como
sabemos con certeza que un escenario anali­
zado esta cercano a un opnmo>, c_parapropo­
ner modos de operacion competitivos a la in­
dustria nacional, como abordar 10estocastlco,
como hacer entendible el resultedo a las di­
rectivas de una empresa, "cubriendo"en cler­
to modo las complejidades matematicas de
base necesarias para los analisis>, y asi contl­
nuan los interrogantes. La buena noticia es
que no estamos solos haciendonos e~tas
interminables pero cada vez mas ~ntere­
santes preguntas. En el mundo uP.~versitario
hay un gran movimiento actual f se agita per­
manentemente el tema de Ia optimizaclon
de sistemas con compo':lentes estocasticos
tal y como la revis_;,onbiblioqraflca que se
hizo para este ~ocumento asi 10 muestra
con claridad.

Para encontrar escenarios pseudo-opti­
mos 0 (.ompetitivos se requiere de la cons­
truccion de modelos simplificados repre-

Es notable en la actualidad la necesidad
predominante de tener sistemas competitivos
de producclon y dlstrlbuclon de materias
primas y productos finales, con mayor agi­
lidad y eficiencia que en epocas pasadas,
con una productividad tal que permitan ab­
sorber las dramattcas crisismacroeconorrucas
contemporaneas de paises en vias de desa­
rrollocomo el nuestro. Estamos hablando
entonces de la necesidad de optimizar los
sistemas empresariales de produccion y 10-
gistica como una estrategia competitiva, y
no solo como un reto para las pequefias, me­
dianas y grandes corporaciones, sino como
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Se muestra en este articulo la importan­
cia de considerar la incertidumbre y el
riesgo dentro del estudio actual de cadenas
logisticas de abastecimiento, como factor cla­
ve para lograr mayores niveles de cornpe­
titividad. Se presentara la evidente preerni­
nencia actual de 10 estocasttco sobre 10
deterrninistico y se hablara de la apllcacton
actual de modelos estocastlcos en la indus­
tria. En el articulo se alerta sobre las dificul­
tades de manipular los grandes modelos
estocasticos resultantes y se propone el uso
demetodologias de descomposlclon de rno­
delosmaternattcos optimizables,haciendo es­
pecial atencion en el usc de las teoria de las
particiones de Benders.
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2 Podria tratarse de probabilidades subjetivas 0 extraidas
del analisis estadisticos asoclados a clertos datos h1st6ricos.

3 EI profesor Escudero es actualmente el Presidente de
Asociaci6n Europea de Sociedades de Investigaci6n de
Operaciones EURO.

Aplicacion actual de la proqramacien
estocastica
Respecto a la apllcacion actual de la progra­

maclon estocastica se puede retomar 10
dicho por el profesor Laureano Escudero";
hablando sobre la ephcacton en empresas
europeas de modelos matematlcos: "Muchas
de las aplicaciones tienen datos inciertos, por
ejemplo, los costos de materias primas, los
tiempos de transporte, la demanda y precio
de los productos, disponibilidad de recursos,
(...), etc. (...) Las aplicaciones son de gran
escala, 10 cual significa que no es realista
buscar soluciones optimas, especialmente para
los casos estocasticos donde la incertidumbre
es representada por un conjunto de escena­
rios.

da de determinado producto en cierto periodo
de tiempo. En este caso, la metodologia de
escenarios contaria inicialmente con un con­
junto W = [w., w2' ••••• , wnl que representaria
11(1" posibles valores que pueda tener dicha
demanda, construyendose entonces "n" esce­
narios, en caso de ser este el unico parametro
incierto del modele [Un escenario para cada
valor Wj (con j = 1,... ,n)}. Es logico intuir que
posiblemente los wJ del conjunto W no ten­
drian la misma probabilidad de ocurrencia,
caso en el cual a cada escenario se Ie asig­
na una probabilidad empirica de ocurrencta­
comparable con aquella de los dernas esce­
narios (Existencia de escenarios mas pro­
babies y menos probables).

Otras formas de abordar el conocimiento
acerca de un parametro es asociar su com­
portamiento estrictamente a una funcion de
distribucton de probabilidad estandar cono­
cida.

En los modelos estocastlcos ciertos datos
pueden enmarcarse dentro del concepto de
aleatoriedad, y debe tenerse en cuenta que
cuando algun dato es aleatorio, entonces las
soluciones y el valor objetivo pseudo-optimo
del problema particular de optirnizacion son
por 10 tanto aleatorios.

Los Modelos Estocasticos
Los modelos estocasticos son modelos

rnatemaucos donde algunos de los datos 0
parametres incorporados en la funcion ob­
jetivo 0 en las restricciones son inciertos. EI
terrntno incertidumbre p~r definicion no sig­
nifica que haya una ignorancia total res­
pecto al comportamiento de un parametro, y
por el contrario se Ie asocia con el terrnino
"duda".

Cuando se dice tener dudas respecto al
comportamiento de un dato es porque se
asume "cierto conoclmiento" acerca de el.
Dlcho conocimiento se puede plasmar de va­
rias formas. Una forma es manejar los llama­
dos "escenarios". Cada escenario viene a re­
presentar el modele original, con un posible
valor deterministico escogido para cada
parametro considerado incierto. Por ejemplo,
en un modele de distribucion de productos, es
usual tener incertidumbre respecto ala deman-

sentativos de la realidad actual. En general,
para optimizar se desarrollan modele mate­
maticos "optimizables" siempre que esto sea
posible, y dado que es casi imposible lIevar
un sistema real a un modele matemattco,
se emplean entonces los modelos de simu­
leeton como herramientas de anallsis. Fre­
cuentemente, los modelos mas repregentati­
vos de la realidad son aquellos que inclu­
yen la incertidumbre, duda 0 caracteristica
probabilistica de datos de entrada del mode-
10. Sin embargo, el ipciuir10 estocasttco en un
modele no lmpllca necesariamente que de esa
manera se lleguen a encontrar modos de ope­
raclon optimos. Es claro que un modele al
parecer en esencia deterministico, que no in­
cluya por conveniencia y facilidad en los cal­
culos ciertos aspectos estocastlcos, deje du­
das respecto a 10 optimo que pueda ser la so­
lucien final que arroje. No obstante, un mode-
10 que si incluya ciertos comportamientos
estocasticos deja tamblen dudas respecto a la
confiabilidad y nivel de error de la solucion
dado un futuro a todas luces incierto y desa­
fiante. A pesar de la duda que pueda haber,
los modelos matematlcos estocasticos estan
siendo empleados con gran fuerza y en ellos
nos centraremos a partir de este momento.
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5 Esta secci6n fue escrita con el apoyo de: SHAPIRO,J.F.
Callengesof strategic suplly chain planning and modeling.
Ponencia. FOCAPO. enero 2003.

Optimizacion estocastica de cadenas de
suministro"
Considerando el marco anteriormente

resenado, se tomar acciones arbitrarias ante
determinados hechos que han sucedido en el
pasado sino que 10 que se busca es la mejor
acci6n futura de entre much as opciones
posibles.

Dado 10 anterior, es muy factible con­
slderar modelos estocasttcos multifases
(multi-stage) en donde se toma una decision
hoy (x), se espera a que ocurra un evento alea­
torio desean esbozar algunas conclusiones
de suma importancia, de impacto actual,
enunciadas por un conocido catedratico
universitario y empresario a nivel mundial
como 10 es Jeremy F. Shapiro, que edemas
es experto en modelacicn maternatlca de
cadenas de suministro.

Shapiro afirma que las preocupaciones
desde el punto de vista estrateglco de los
gerentes de las cadenas de abastecimiento de
productos pueden resumirse en cuatro
principales: a} Analizar las principales decisio­
nes acerca de invertir 0 des-invertir (liberar
activos), b) Entender y explotar las fortalezas
internas de la empresa, c) Anticipar y res­
ponder a los planes de la competencia, y
d) Enfrentar Laincertidumbre y el riesgo. Con
base en esto, dice que existen diversos

La funclon fl(x) corresponde a la funcion de
costos de las decisiones actuales en X 0 deci­
siones en la primera fase, y estas decisiones
estan sujetas de manera especial por las
restricciones gl (x) hasta gm(x}. Las restric­
ciones h. hastah, representan las relacio­
nes entre las decisiones x de la primera fase
y las decisiones y(w) de la segunda fase. Cada
relacion debe evaluarse para todo w E W. La
funclon f2esfrecuentemente el objetivo prin­
cipal de los modelos maternattco s
estocasticos, ya que en el futuro no se busca
(w), y entonces se toma otra decision basada
en 10 que ha ocurrido (y). EI objetivo en­
tonces es minimizar los costos esperados de
todas las decisiones tomadas.

4 ESCUDERO,L. Trying to Capture Dynamic Behavior. A
whirlwind tour of industrial applications of mathematical
programming. ORMSToday,vol. 29, No.2, Abril2002. pp.48-
49.

"i/weWhk(x. y(w» s 0
x E X. y(w) E Y

f1(x) + Valor Esperado[f2(y(w). w)]
9t(X) sO. 9m (x) ~ 0
ht(x. y(w» ~ 0 Vw EW

Minimizar
Sujeta a:

En terminos de los aspectos tecnicos, mu­
chas de las aplicaciones tienen parametres in­
ciertos en la funclon objetivo. El enfoque
estocastlco que ha sido usado para enfrentar
la incertidumbre de los parametres es basa­
do en el analisls de escenarios. Ademas, la
seleccion del conjunto de escenarios repre­
sentativos es todavia un problema actual'" .

Se observa como el profesor Escudero
alerta sobre una posible Improvisacion en la
generacion de escenarios, aspecto este crucial
en la determinacion de la solucton "optima"
de cierto modele estocastico.

Es de destacar que existe generalmente
incertidumbre respecto al futuro. Es muy
probable conocer con cierta exactitud 10 que
sucedera con cierto parametro en un mes que
acaba de iniciar, pero es posible que 10 que
ocurra dos meses despues sea algo incierto.
Adernas, generalmente hay relativas depen­
dencias entre los eventos presentes y fu­
turos; es decir, pueden ocurrir ciertos po­
sibles eventos futuros dado que en el pre­
sente ha ocurrido determinado evento, 10
que involucra cierta propiedad markoviana.

Una manera loglce de abordar el problema
es el siguiente: se requiere tomar una deci­
sion ahora y minimizar el costo esperado de
las consecuencias de esa decision. Suponqase
que X (x E X) es un vector de variables de
decision (decisiones que se deben tomar),
W (w E W) son los posibles eventos que
acarrearan las decisiones en X, y Y (y(w) E
Y) es el vector de la nuevas decisiones, a
tomar en el futuro, influenciadas por los even­
tos aleatorios en W. Una formulaclon sencl­
lla con escenarios del problema en dos fases
(two-stage formulation) seria la siguiente:
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Descomposicien de modelos estocasticos
Se conoce a las Particiones de Benders

como una tecnica particular para resolver
ciertas clases de problemas dificiles,gene­
ralmente de gran esc ala pero no necesaria­
mente, pudiendo enfrentarse problemas
de programaci6n lineal entera mixta (PEM),
PEMno-lineal, problemas dinarnicos y de
programaci6n estocastica. facilitando el ca­
mino hacia la soluci6n optima. El fingene­
ral de la metodologia se centra en descorn­
poner un problema grande y /0 dificil
enpequenos problemas presumiblemente mas
faciles de resolver. Para establecer el debido
enfoque a las posibles aplicaciones de las par­
ticiones debe aclararse 10 que significa real­
mente "gran escala". Nosuena razonable que
dicho terrnmo signifiquenecesariamente "mu­
chas variables". Es pertinente y 16gico
asociar tambien"granescala"a"no lineali-

entonces que la soluci6n pseudo-6ptima de un
modele estocastico permittra entonces de­
[amos con los pies un poco mas firmes frente
al futuro inmediato, dado que este se vislum­
bre incierto. Pero como bien 10 dice Shapiro
en su exposlclon, existen tres grandes desa­
fios 16gicos para quienes incursionen en la
construcci6n y soluci6n de modelos
estocasticos representativos de los siste­
mas de producci6n y logistica de las indus­
trias actuales: a) Estimar adecuadamente
probabilidades de ocurrencia de cada escena­
rio, combinar la Informacion estadistica con
la subjetiva,b) Usar metodos de optimizaci6n
multi-objetivo para explorar conflictos entre
el riesgo y los beneficios, c) Controlar el ta­
rnano del modele respecto a muchas fuentes
de incertidumbre, muchas fases, y desarrollar
y aplicar rnetodos de aproxlmacion usando
slmulaclon, agregacion y/o descomposici6n.

Yaqui se ha tocado un aspecto de
extrema importancia en la modelaci6n
estocastica y es 10 relacionado con el tamai'ia
del modelo. Generalmente se conslderan a los
modelos estocasticos como de gran escala y
el tratamiento de estos modelos se esta
abordando a nivel acedermco-practtco con
tecnicas de descomposiclon, y particularmente
con la tecnica de Particiones de Benders.

desafios que deben enfrentarse: "(Las acti­
vidades de compras, producci6n y dlstribu­
ci6n pueden ser integradas?, (Pueden eje­
cutarse anallsls muti-periodo para fijar los
efectos de la temporalidad y las fases de
las principales decisiones? (Pueden ser in­
tegradas las decisiones de la gerencia de la
cadena de abastecimiento con la gesti6n de
demanda? (Pueden las decisiones Finencie­
res Corporativas ser integradas con las
decisiones estrateglcas de la cadena 10-
gistica de suministros? " (Shapiro, 2003. Dia­
positiva No.6). Se observa en la exposi­
ci6n de Shapiro, que el termino "multi-perio­
do" se asocia con tres aspectos: 1. con las
principales decisiones a tomar, 2. con el
anallsis de efectos de temporalidad de las
decisiones, y 3. con el analisis de las fases
en las cuales las decisiones deben tomarse
(que tiene que ver con la toma de decisio­
nes por partes, teniendo en cuenta las ven­
tajas que ofrecen ciertos periodos de tiempo).

Una propuesta valiosa para abordar estos
interrogantes se centralize en tres estrategias:
la formalizaci6n de la planeacton de esce­
narios, la aplicaci6n de la Programaci6n
Estocastlca y la modelaci6n del riesgo.
(Shapiro, 2003. Diapositiva No. 14).

Shapiro habla sobre la planeaci6n de
escenarios y afirma: "EIanalisls de multiples
escenarios del futuro en una compania es el
coraz6n de cualquier ejercicio de planeaci6n
estrateglca de la cadena logistica. El desafio
es: (c6mo definir escenarios que sean
consistentes, plausibles y comprensibles?".
Sobre c6mo definir escenarios opina que se
puede lograr segun ciertos metodos paso a
paso: "los escenarios son descripciones en­
focadas de diferentes futuros presentados
en narrativas coherentes. (...) Se pueden
definir explorando interrelaciones entre
tendencias estrategicas y aspectos de in­
certidumbre." (Diapositiva No. 14).

Esta interesante exposici6n alerta so­
bre la preeminencia de 10 estocastlco (ana­
lisis robusto de multiples escenarios proba­
bles, interrelacionados y con planes de ac­
cion independientes) sobre 10 deterministico
(optimizaci6n de un solo escenario, que
se asume ocurrtra con certeza). Se asume
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Condusiones
Hemos reconocido que la realidad actual del

pais requiere de los docentes un enfoque
hacia 10practice y aplicado, enfatizando siem­
pre en aumentar los niveles de competitividad
nacional e internacional de nuestras empre­
sas. Es por ello que el estudio de la utilizaci6n
de herramientasde optimizaci6n y simulaci6n
en organizaciones empresariales 10 estamos
afrontando conforme a las tendencias actua­
les, a los nuevos conceptos, nuevas aplica­
ciones, nuevas formas de pensar el "mismo
problema". Definitivamente la teoria de la pro­
babilidad es cada vez mas palpable para los
industriales; la necesidad de estudiar 10
estocastico se vuelve cada vez mas eminen­
teo Dentro de esas necesidades de sofistica­
ci6n tecnica y analitica, los modelos de pro­
gramaci6n estocastlca empiezan a cobrar
gran importancia, protagonismo que se em­
pieza a compartir junto con las metodologias
necesarias para el tratamiento de esos mo­
delos como 10 son en la actualidad las
diversas teorias de descomposici6n.

En la Figura 1 se muestra un panorama
general de la operatividad de la descomposi­
ci6n de Benders: se inicia con una configura­
cion propuesta predeterminada para la red de
distribuci6n (que conlleva cierta Inversion)
para la cual se determinaran los flujos op­
timos de productos con el subproblema. Este
subproblema generara restricciones 0 Cortes
de Benders que allmentaran el problema
maestro para generar una nueva y mejor
configuraci6n propuesta para la red. Cada vez
se generan mejores configuraciones con sus
flujos 6ptimos asociados hasta llegar a la
soluci6n optima segun el criterio de parada de
la metodologia.

Esta teoria de descomposici6n, aplicada a
casos reales nacionales de sistemas de
producci6n, logistica y finanzas, y asumiendo
el componente de riesgo e incertidumbre como
parte del problema a resolver, es la estrategia
de estudio que los grupos de investiga­
cion asociados a esta problematica deberian
emprender.

Un ejemplo de su aplicaci6n es el siguien­
teo En sistemas producci6n-distribuci6n se
identifican dos fases 0 decisiones: a) la Fase
de Inversion en Infraestructura, donde se
decide cuantas plantas de procesamiento,
bodegas y equipos tener y d6nde localizarlos
fisicamente y/0 geograficamente en funci6n
de la localizaci6n del cliente, y b) la Fase de
Operaci6n, donde se determinan los flujos
6ptimos de productos y materiales a transpor­
tar en toda la red de dlstribuclon. Las prime­
ras decisiones estan generalmente asociadas
con variables enteras-binarias y las otras
decisiones a variables continuas 0 enteras-no
binarias.

Figura 1. Operatiuidad de fa
Descomposici6n de Benders

DECISIONEs DE CONFIOURACI6N DE LA RED
DE DISTRIBUCI6N

J~

Inversion Cortes de
Propuesta Benders

"
DECISIONES SOBRE ENVlos DE

PRODUCTOS EN LA RED

dades", "componentes estocasticos", "compo­
nentes dinamicos estocasticos", etc., campos
en los cuales las herramientascompu­
tacionales actuales de soluci6n no son muy
eficientes 0 son nada eficientes.

La teo ria de Benders fue divulgada por
primera vez por J. F. Benders en un articulo
publicado en el ano de 1962 titulado
"Partitioning procedures for solving mixed­
variablesprogramming problems", y publica­
do en . Numerische Mathematik Volumen 4.
A pesar de no contarse con el original de
esta publicaci6n, multiples articulos sobre el
algoritmo de Benders han sido publicados y
ampliamente divulgados en la comunidad
ecademica. En los ultirnos 30 anos esta
teoria ha tenido numerosas aplicaciones
practices y en la actualidad goza de gran
aceptaci6n para el tratamiento de modelos
de programaci6n estocastlca.
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