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1. INTRODUCCION

El paradigma de la programacion lineal utilizado por
los economistas agrarios en el campo de la planificacion
tiene la siguiente estructura matematica:

Max Z = f(x) = ¢’ X
sujeto a:
Ax=b

x=z0

donde Z, la funcién objetivo (usualmente definida como
beneficios antes de deducir los costes fijos), viene defini-
da por el producto escalar de ¢’ por X; X €s el vector de
variables de decisién tales como hectdreas de trigo, nume-
ro de vacas, etc. y ¢’ es el vector que mide las contribucio-
nes de estas variables a la funcidn objetivo. El vector b re-
presenta las restricciones fisicas, institucionales y personales
que definen el medio ambiente dentro del cual se toman
las decisiones; la matriz A, comunmente conocida como
matriz de coeficientes «insumo-producto», define las rela-
ciones técnicas entre variables y restricciones.
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te.
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A pesar de su probada fertilidad en términos de apli-
caciones a problemas de economia agraria, el paradigma
anteriormente comentado sufre diversas debilidades tanto
tedricas como practicas. Por ejemplo: el supuesto de que
todas las relaciones subyacentes son lineales, ¢l supuesto
de incertidumbre y el aceptar implicitamente que las elec-
ciones se realizan de acuerdo con un tnico criterio. Consi-
derable esfuerzo se ha dedicado a tratar de superar el pro-
blema de las linealidades o de la certidumbre. Sin embar-
go, y pese al reconocimiento de que el supuesto de un solo
criterio o funcion objetivo no es excesivamente realista, se
ha realizado poco trabajo teérico para desarrollar meto-
dologias adecuadas que permitan atacar este problema de
una manera fructifera. ‘

Frecuentemente el centro decisor est4 interesado en al-
canzar un compromiso optimo entre diferentes objetivos
—muchos de los cuales pueden entrar en conflicto— en
vez de optimizar un Winico objetivo. Adem4s, en la vida
real la disponibilidad de recursos no es tan rigida como para
imponer restricciones que no pueden ser violadas bajo nin-
guna circunstancia, como el paradigma de la programa-
¢i6n matemadtica acepta. La necesidad de encontrar un ba-
lance entre objetivos multiples en planificacién agraria es
un tema bien analizado tanto en la agricultura de tipo co-
mercial como en la de subsistencia (Harding, 1981; An-
derson & Hardaker, 1979; Gasson, 1973; Smith & Caps-
tick, 1976, Harper & Eastman, 1980). Por ejemplo, un
campesino en una agricultura de subsistencia puede estar
interesado en maximizar el ingreso en dinero efectivo, en
asegurarse el suministro de ciertos alimentos para su fa-
milia, en aumentar el tiempo dedicado al ocio, evitar el ries-
go, etc. Un empresario agrario en una agricultura de tipo
comercial puede desear maximizar el margen bruto, mini-
mizar su endeudamiento, adquirir mds tierra, reducir los
costes fijos, aumentar su prestigio social, etc.

Los economistas agrarios han aplicado muy lentamen-
te las metodologias adecuadas para tratar los problemas
de planificacion agraria en un contexto de objetivos muil-
tiples. Sin embargo, en el campo de la Investigacion Ope-
rativa y de la Administraciéon de Empresas se han desarro-



llado métodos que permiten abordar con éxito el proble-
ma de toma de decisiones en contextos de criterios multi-
ples (Cohon, 1978; Willis & Perlack, 1980). Algunas de es-
tas técnicas, particularmente la programacion por metas
ha sido aplicada a la resolucion de numerosos problemas
planteados en contextos de objetivos multiples (véase Lin,
1980). Por el contrario, la programacion por metas ha si-
do aplicada en muy pocas ocasiones a problemas de plani-
ficacion agraria con objetivos multiples (Wheeler & Rus-
sell, 1978; Flinn, et al., 1980; Barnett, et al. 1982).

Incluso estas escasas aplicaciones 0 no estan bien for-
muladas tedricamente o se tratan de gjercicios donde se¢
aplica la técnica sin una suficiente explicacion de la estruc-
tura subyacente o de su utilidad potencial. Quizas esta si-
tuacién se deba a la ausencia en la literatura sobre econo-
mia agraria de algln trabajo que explique con claridad las
bases conceptuales de la programacion por metas en rela-
cion con posibles dreas de aplicacion.

En este trabajo pretendemos mostrar: a) como el mo-
delo convencional de programacion matematica no es acon-
sejable para tratar el problema de toma de decisiones con
criterios multiples; b) la estructura conceptual y 1ogica de
la programacidn por metas y de sus principales variantes;
¢) como esta técnica trata el problema de los criterios mul-
tiples y como, al menos tedricamente, es superior a la pro-
gramacion matematica tradicional; y d) las trampas en las
que se puede caer si la programacion por metas se aplica
sin apreciar previamente sus limitaciones. Otros proposi-
tos igualmente importantes perseguidos con este trabajo
consisten en estimular tanto la enseflanza de esta técnica
a los economistas agrarios como las investigaciones en las
que la programacion por metas se utilice como herramien-
ta.

3. UN EJEMPLO DE TOMA DE DECISIONES
EN AGRICULTURA EN UN CONTEXTO
DE DECISIONES MULTIPLES

En esta seccion se presenta un hipotético ejemplo de
planificacion agraria con objeto de ilustrar las insuficien-



cias inherentes en el modelo de programacion lineal para
abordar el problema de tomar decisiones con criterios ml-
tiples. En secciones posteriores el mismo ejemplo se utili-
zard para analizar diversos aspectos de la programacion
por metas.

Supongamos ¢l caso de un agricultor en Lérida que de-
sea transformar en regadio parte de su finca con objeto
de establecer un huerto frutal con perales y melocotone-
ros. Los datos de partida estdn recogidos en el Cuadro I
(Cefia & Romero, 1982, cap. 3). Se supone que las dispo-
nibilidades financieras durante el primer afio son de 15.000
£, mientras que el segundo, tercero y cuarto afio estan li-
mitadas a 7.000 £ anuales. Las disponibilidades de mano
de obra para la poda se estiman en 4.000 horas, mientras
que las disponibilidades de mano de obra para la recolec-
cién en ambas especies se estima en 2.000 horas por aiio.
Por otra parte, se puede disponer de un maximo de 1.000
horas de tractores propios para las operaciones de culti-
vo. Finalmente, conviene observar que las dos especies se
recogen en periodos de tiempo diferentes aunque conse-
Cutivos.

Los objetivos que tiene el agricultor se suponen que son:
a) maximizar el valor actual neto de la inversidn en la plan-
tacién; b) minimizar su endeudamiento en capital circulante

CUADRO 1

Datos de partida para el hipotético ejemplo

Perales Melocotoneros
Variables de decision —ha.— (1} —ha.— (2}

Valor actual neta de la inversion (£/ha)y ...... 6.250 5.000
Demanda de recursos
Capital circulante Ano 1 ......... .. ... .. .. 550 400
(£/ha) Ao 2 ..o 200 175

Aflo 3 ... ... 300 250

Afio 4 . L 325 200
Mano de obra — Poda ... ... ... ... .. 120 180
(horas/ha.) — Recoleccidn ..., .. 400 4350

Tractor para operaciones de cultivo (horas/ha.) 35 35



a [o largo de los proximos cuatro afios; ¢) minimizar la con-
tratacion de trabajadores eventuales para las operaciones
de poda y recoleccion; d) minimizar el uso de tractores al-
quilados. En esta situacion la maximizacion del valor ac-
tual neto puede entrar en conflicto con la minimizacién
del endeudamiento en circulante, contrataciéon de mano de
obra eventual y uso de tractores alquilados.

Este problema podria intentar resolverse como un mo-
delo tradicional de programacion lineal, para ello aislaria-
mos uno de los objetivos como el valor actual neto, pro-
cediendo a su maximizacion. Los otros objetivos se esta-
blecerian como restricciones. Teniendo en cuenta que en
las restricciones de capital circulante se ha admitido la po-
sibilidad de transferir fondos de los periodos excedenta-
rios a los deficitarios, la estructura del modelo pasaria a
ser:

Max Z = f(x,, x,) = 6.250 x, + 5.000 X,

Sujeto a:
550 x, + 400 x, = 15.000
750 x, + 575 x, = 22.000
1.050 x, + 825 x, = 29.000
1.375 x; + 1.025 x, =< 36.000
120 x, + 180 x, = 4.000
400 x, < 2.000
450 x, < 2.000
35 x, + 35 x, = 1.000

X,z 0, X,z 0

La solucién a este problema es: x, (perales) = 5 ha.,
X, (melocotoneros) = 4.44 ha. con un valor actual neto
de 53.450 £. La disponibilidades de mano de obra para
la recoleccidn quedan totalmente utilizadas, mientras que
cantidades importantes de las disponibilidades de los otros
recursos quedan ociosas.

. Cual seria la actitud del agricultor con respecto a esta
solucién? Es dudoso que el agricultor considere aceptable
esta solucion, pues proporciona un valor actual neto esca-
s0 y ademas deja sin utilizar importantes cantidades de los
diferentes recursos. Pese a estos inconvenientes el modelo
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de programacion lineal ha elegido la solucién anterior co-
mo optima por las siguientes razones: a) los objetivos for-
mulados como restricciones se han satisfecho antes de pro-
ceder a la maximizacidn del valor actual neto; b) la solu-
ciones factibles son aquellas que satisfacen con toda exac-
titud las restricciones impuestas sobre el espacio de las so-
luciones,

Este tipo de enfoque donde un 1nico objetivo se opti-
miza mientras los otros se tratan como restricciones pue-
de producir resultados poco agradables. Asi, si en nuestro
ejemplo se procediera a minimizar el endeudamiento en ca-
pital circulante, considerando a los otros objetivos como
restricciones y estableciéndose un valor actual neto de
60.000 £ es facil comprobar que el conjunto de soluciones
posibles esta vacio.

El lector debe tener en cuenta que con este razonamien-
o no estamos tratando de indicar que este método carece
de sentido. Por el contrario, por medio de variaciones pa-
ramétricas de los segundos miembros de las inecuaciones
que representan los objetivos, es posible generar el con-
junto de soluciones no inferiores o eficientes, como serd
explicado en el préximo apartado. Este enfoque recibe el
nombre de método de las restricciones (Cohon & Marks,
1975 pp. 211-212, Cohon 1978 pp. 115-121). Sin embar-
g0, debemos de insistir en que esta forma de proceder con
los objetivos, introduciéndolos como restricciones de un
modelo de programacién lineal puede funcionar en algu-
nos casos particulares, pero no puede considerarse un mé-
todo general que pueda aplicarse satisfactoriamente ala
toma de decisiones en contextos de criterios multiples.

El ejemplo que acabamos de presentar sera analizado
posteriormente dentro de la estructura de un modelo de
programacién por metas comparando los resultados con
los proporcionados por el modelo de programacion lineal
desarrollado en este apartado. Como paso previo vamos
a explicar algunos conceptos que subyacen en la progra-
macion por metas.
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3. ALGUNOS CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Los conceptos basicos que necesitamos comprender con
toda claridad son: niveles de aspiracion, metas, restriccio-
nes, soluciones inferiores y no inferiores, coeficientes de
ponderacién, prioridades y variables de desviacion. En esi¢
apartado explicaremos los tres primeros conceptos mien-
tras que los restantes seran desarrollados posteriormente.

Un nivel de aspiracion es un nivel aceptable de logro
para cada uno de los objetivos del centro decisor. Combi-
nando un objetivo con un nivel de aspiracion tenemos una
meta. Asi, por ejemplo, si el centro decisor desea un plan
de cultivo que proporcione un valor actual neto de 150.000
£ tenemos una meta. En general, las metas toman la for-
ma f(x)<£a o f(x) = a, donde a es un parametro que repre-
senta el nivel de aspiracion.

Las metas v las restricciones tienen la misma estructu-
ra matematica y por consiguiente su aspecto formal es idén-
tico. Las diferencias reales existentes entre ambos concep-
tos residen en el significado asociado al segundo miembro
de las correspondientes inecuaciones. Asi, en el caso de las
metas los segundos miembros son niveles de aspiracion gue
el centro decisor desea alcanzar, pero que pueden 0 no ser
alcanzados. Sin embargo, con las restricciones el segundo
miembro debe ser satisfecho, pues en caso contrario ten-
driamos una solucion no factible.

Por ejemplo, la funcion Z = 6.250 x, + 5.000 x, (es-
to es, la maximizacion del valor actual neto) representa un
objetivo, mientras que la inecuacion 6.250 x, + 5.000 x,
=>150.000 puede ser una meta o una restriccién dependiendo
de cémo se interprete el parametro del segundo miembro.
Serd una restriccion si la desigualdad debe ser satisfecha
bajo cualquier circunstancia. Por el contrario, se tratara
de una meta si 150.000 £ se considera como un nivel de
aspiracion.

Existen basicamente dos métodos de programacion ma-
temdtica que permiten abordar el problema de los objeti-
vos v de las metas multiples, ¢stos son: la programacion
multiobjetivo y la programacion por metas. Vamos a es-
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tablecer seguidamente la distincién fundamental entre es-
tos dos métodos. La programacion multiobjetivo trabaja
con varios objetivos cuya optimizacidn queda sujeta al
cumplimiento de un conjunto de restricciones (usualmen-
te lineales). Con este método se pretende generar el con-
junto de soluciones no dominadas en vez de buscar un op-
timo. Los elementos del conjunto no dominado son solu-
ciones factibles y deben ser tales que no existan otras solu-
ciones factibles que pueden alcanzar el mismo o mejor re-
sultado para todos los objetivos, siendo estrictamente me-
jor para al menos uno de los objetivos.

Esta definicion de conjunto no dominado —también
denominado conjunto no inferior o conjunto Pareto
optimo—, requiere algunas clarificaciones. Asi, suponga-
mos que nuestro ejemplo tuviera las siguientes soluciones
factibles:

a = [100,000; 30,000; 5,000; 0]
b = [100,000; 40,000; 7,000: 500]
¢ = [170,000; 40,000; 10,000; 1,000]

La primera componente de cada vector representa el
valor actual neto, la segunda el endeudamiento, la tercera
la mano de obra eventual contratada y la cuarta las horas
de tractor alquiladas. Obviamente, la solucion b es una so-
lucién inferior vy nunca serg elegida por un centro decisor
racional ya que esta dominada por la a. En efecto, la solu-
cion b ofrece el mismo valor actual neto que la a, pero exige
un mayor nivel de endeudamiento, mas mano de obra even.-
tual y mas horas de tractor alquilado. En cambio la solu-
cidn ¢ no estd dominada por la a, pues aunque es peor en
términos de mano de obra eventual, alquiler de trctores
y endeudamiento, es sin embargo mejor en términos de va-
lor actual neto. La eleccién de la solucién éptima, entre
las alternativas no dominadas, es dificil pero puede abor-
darse utilizando modelos de compromiso o por medio de
un enfoque interactivo (para un analisis explicativo del fun-
cionamiento de los modelos de programacion multiobjeti-
vo puede verse: Zeleny, 1982).

[

El proposito de la programacion por metas consiste en
minimizar las desviaciones existentes entre el logro de las
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metas y sus niveles de aspiracion. Con objeto de incluir
las metas en el modelo, las inecuaciones se convierten en
ecuaciones mediante la adicion de las variables de desvia-
cion positiva y negativa que permiten que se¢ produzcan pa-
ra cada meta posibles faltas o excesos de logro. El proceso
de minimizacién puede acometerse introduciendo coeficien-
tes de ponderacion excluyentes como sucede en la progra-
macion por metas lexicograficas o bien introduciendo coe-
ficientes no excluyentes como sucede en la programacion
por metas ponderas. En apartados posteriores se explica-
ran los detalles de ambos procedimientos. En esta parte
de la exposicion es suficiente decir que la programacion
con objetivos y por metas multiples representan alternati-
vas al paradigma tradicional de la programacion matema-
tica con un solo objetivo. Asi, el concepto tradicional de
optimo ¢s reemplazado por la nocion de no dominancia
de la programacion multiobjetivo, mientras la programa-
cion por metas intenta combinar la logica de 1a optimiza-
cion de la programacion matematica con los deseos del cen-
tro decisor de satisfacer varias metas.

4. EL PAPEL DE LAS VARIABLES DE DESVIACION
EN LA PROGRAMACION POR METAS

Para establecer la estructura de un modelo de progra-
macion por metas las inecuaciones de (1) son considera-
das como metas (g,) en vez de como restricciones. Los se-
gundos miembros de cada inecuacién se consideran nive-
les de aspiracion que pueden o no ser alcanzados. Para ca-
da meta se introducen dos variables con objeto de conver-
tir las inecuaciones en igualdades. Estas variables se cono-
cen como variables de desviacion. Operando de tal forma
s¢ obtienen las siguicntes metas:

(g,) 6.250 x, + 5.000 x, + n, — p, = 200,000
(g,) 550x, + 400x, + n, —p, = 15,000
(g,) 750x, + 575x, + n,—p, = 22,000
(g) 1.050 x, + 825x, + n,—p, = 29,000
(gs) 1.375 x, + 1.025 x, + ny —p, = 36,000
(g 120x, + 180x, + ng—p, = 4,000



(g,) 400 x, n, —p, = 2,000
(8s) 450 X, + n; — p; = 2,000
(g,) 35x, + 5%, + n, — p, = 1,000

Es necesario observar que el elevado valor del nivel de
aspiracidn asociado al valor actual neto (200.000£), que
resulta inalcanzable para los datos de este ejemplo, se ha
establecido con la idea de hacer notar que lo que el centro
decisor en realidad desea es maximizar el valor actual ne-
to del plan de inversiones.

Las variables de desviacion se refieren a las desviacio-
nes existentes en el logro de las metas con respecto a sus
niveles de aspiracion. Asi, por ejemplo, si n, = 50.000 ,
esto significa que han faltado 50.000 para alcanzar la me-
ta g,; esto es, el logro real de la meta g, ha sido de
150.000 . Por tanto, las faltas de logro en las realizacio-
nes de las metas vienen representadas por las variables de

desviacién negativa.

Las variables de desviacidn positivas juegan un papel
opuesto;esto es, indican en qué cantidad una meta ha su-
perado su nivel de aspiracion. Por ejemplo, P, = 100 sig-
nifica que la meta g, ha superado su nivel de aspiracion
en 100 horas; esto es, las horas demandadas de tractor han
sido 1.100. Por tanto, las variables de desviacién positi-
vas representan el exceso de logro en las realizaciones de
las metas.

Obviamente, una meta no puede superar y no alcanzar
simultdaneamente su nivel de aspiracion, por lo que en la
solucién al menos una de las variables de desviacién de cada
meta serd cero. Cuando una cierta meta (g,) satisface
¢xactamente su nivel de aspiracidn entonces ambas varia-
bles de desviacion tomaran el valor cero (n; = P, = 0).
Si el logro de una cierta meta tiene que ser mayor o igual
que su nivel de aspiracion entonces la variable de desvia-
cion negativa debe tomar el valor mas pequefio posible.
Por tanto, en este caso las variables n son minimizadas.
Si el logro de una cierta meta tiene que ser menor o igual
que su nivel de aspiracion entonces la variable de desvia-
cion positiva debe tomar el valor mas pequefio posible. Por
tanto, en este caso las variables P son minimizadas. Final-



mente, si el logro de una cierta meta debe coincidir exac-
tamente con su nivel de aspiracién, en tal caso tanto la va-
riable de desviacion positiva como la negativa deben to-
mar el valor mas pequeho posible; es decir, n; + P; de-
bera minimizarse.

La programacién por metas minimiza las desviaciones
entre el logro de las metas y sus niveles de aspiracién. Pa-
ra acometer el proceso de minimizacion pueden SEgUIrse
dos enfoques alternativos: la programacion por metas le-
xicograficas y por metas ponderas.

5. PROGRAMACION POR METAS
LEXICOGRAFICAS

El embridn de este método fue introducido por Char-
nes v Cooper (1961, pp. 756-757), desarrollado por ljiri
(1963) v tipificado por los trabajos de Lee (1972) e Ignizio
(1976). Este enfoque admite que el centro decisor es capaz
de definir todas las metas que resultan relevantes en un pro-
blema de planificacién. Asimismo, s¢ supone que el cen-
tro decisor es capaz de asignar a las diferentes metas prio-
ridades excluyentes. Este tipo de prioridad significa que
el logro de las metas en una prioridad especifica Q, es in-
conmensurablemente preferido al logro de cualquier otro
conjunto de metas situadas en una prioridad mas baja
(Q). Enla programacion por metas lexicograficas las me-
tas situadas en las prioridades mas altas son las que se sa-
tisfacen en primer lugar, solo entonces se considera la sa-
tisfaccion de las metas situadas en prioridades mas bajas.

Para ilustrar la estructura de este tipo de programacion,
SUpONgamos que en nuestro ejemplo la prioridad Q, del
centro decisor esta formada por las metas: g,, 85, 8, ¥ 8s-
Esto es, para el centro decisor la primera meta que debe
satisfacerse de una forma absoluta y excluyente es aquella
que supone la existencia de una situacion de equilibrio en-
tre las demandas de efectivo y los recursos financieros dis-
ponibles, admitiendo la posibilidad de transferir fondos de
los periodos con excedentes a los periodos con déficits. Asi,
la primera componente que serd minimizada lexicografi-



camente viene dada por: P, + P, + P, + P.. La siguien-
te prioridad en orden de importancia, Q,, esta formada
por la meta g, que se refiere a la mecanizacién de las la-
bores. Asi, la segunda componente viene dada por la va-
riable de desviacién positiva P,. La prioridad Q, esta for-
mada por la meta g, que se refiere a la maximizacién del
valor actual neto, por lo que la tercera componente ven-
dra dada por la variable de desviacion negativa n,. Final-
mente, la dltima prioridad Q, esta formada por las metas
8¢» & ¥ g que se refieren a la minimizacién de mano de
oi)ra contratada para las operaciones de poda y recolec-
cion. Asi, la ultima componente del proceso de minimiza-
cidn vendra dada por P, + P, + P,. La totalidad del pro-
ceso de minimizacion lexicografico puede representarse de
la siguiente manera;

Mina = [(P, + P, + P, + P), (P,), (n,), (P, + P,
+ Pyl (3)

Este vector, que recibe ¢l nombre de funcién de logro,
reemplaza a la funcién objetivo de un modelo convencio-
nal de programacion matematica. Cada componente de este
vector representa las variables de desviacion (positivas o
negativas) que deben minimizarse con objeto de poder ase-
gurar que la realizacidn de las metas ciasificadas en esa
prioridad estdn lo mds préximas posibles a los correspon-
dientes niveles de aspiracion. En general, la funcién de lo-
gro vendra dada por:

Minimizar a = [h, (n, P), h, (n, P),..., h, (n, P)]

o alternativamente:

Minimizar a = [a,, 8y,..05 4] (4)
donde a, = h, (n, P)

Se pretende encontrar el minimo lexicogréfico de a. Di-
cho con otras palabras, la minimizacién del vector (4) im-
plica la minimizacion ordenada de sus componentes. Es
decir, en primer lugar hay que encontrar el valor m4s pe-
quefio de la primera componente a,, a continuacion el va-
lor mas pequefio de la segunda componente a, compati-
ble con el valor previamente obtenido de a, y asi sucesi-
vamente.



En muchos trabajos en los que se aplica la programa-
cién por metas lexicograficas la funcion de logro se escri-
be de la siguiente forma:

Minimizar Z = Q, h, (n, P) + Q, h,(n, P) + ... +
Q, (n, P) (5)

donde Q, representa la primera prioridad con un coefi-
ciente de ponderacion infinitamente mayor que el de la
prioridad Q, y asi sucesivamente. La expresion (5) carece
de sentido como ha sido observado correctamente por Ze-
leny (1982, p. 223 y p. 299) y por Ignizio (1980). Esto es
asi, pues la suma dada por (5) se convierte en un escalar,
cuando lo que estamos buscando es un vector de entre un
conjunto de vectores. Por consiguiente, en lo que sigue uti-
lizaremos Gnicamente la representacion de la funcion de

logro dada por (4).

Combinando la funcion de logro (3) con el conjunio
de metas (2), se obtiene el siguiente modelo de programa-
cién por metas:

Mina = [(P, + P, + P, + Psj, (Py), (n), (P, + P, +
Pyl

Sujeto a:

Q, g 6.250x, + 5.000x, + n, — P, = 200.000

g, 500x, + 400x, + n, — P, = 15.000

Q & 750x, + 575%, + n,— Py = 22.000

1 og: 1.050x, + 825x, + n,— P, = 29.000
g.: 1.375%, + 1.025x, + n, — P, = 36.000 (6)

g.: 120x, + 180x, + n, — P¢ = 4.000

Q, g; 400x, + +n,—P, = 2.000

g, 450x, + ng — Py = 2.000

Q, g: 35x + 35, +n,— Py = 1.000

X,z 0, 11j20Pj_20i = 1,2
j=1,..9

Este modelo puede resolverse recurriendo a alguno de
los algoritmos especificamente disefiados para este tipo de
programacion. La exposicién de los aspectos algoritmices
se hara en la seccién 9. Utilizando uno de estos algoritmos
obtenemos la siguiente solucion:
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x, = 19,18 ha. X, = 9,38 ha.

mientras que los valores optimos de las variables de des-
viacidn pasan a ser:

, = 33.250£ P, =0

, = 699£ P, =0

, = 2.221£ P, =90

s = 1122 P,=0

s =n, =0 P, =P, =0

, =0 P, = 5.672 horas

g = 0 P, = 2.221 horas
=0 P, = 0

=R = e e N S e

o
O

Esta solucion permite la completa satisfaccion de las
metas que forman las dos primeras prioridades. En cam-
bio la meta g, que forma la tercera prioridad y que se re-
fiere a un valor actual neto de 200.000 £ no fue alcanzada
completamente, produciéndose una desviacién negativa de
33.250 £ 0 lo que es lo mismo un valor actual neto de
166.750£. Finalmente, en lo referente a las metas g, g,

y g3 que forman la ultima prioridad, unicamente la meta
g, que se refiere a la no utilizacion de mano de obra even-
tual para las operaciones de poda ha sido completamente
satisfecha. La meta g, presenta una desviacién positiva de
5.672 horas de mano de obra eventual para la recoleccién
de los perales, mientras que la meta g, también presenta
una desviacion positiva de 2.221 horas de mano de obra
eventual para la recoleccion de los melocotoneros.

;Cual seria la actitud que el centro decisor tendria ha-
cia esta solucion? Un centro decisor que actuara racional-
mente probablemente preferiria esta solucion a la propor-
cionada por el modelo de programacion lineal. En efecto,
la solucidén obtenida con esta nueva formulacién propor-
ciona un valor actual neto mayor (113.300£), asi como una
utilizacién completa de cada recurso. Una posible desven-
taja de la nueva solucidn es que exige la contratacion de
7.893 horas de mano de obra eventual durante los perio-
dos de recoleccion. Por tanto, si los salarios de la mano
de obra eventual son mas elevados que los de la corres-
pondiente mano de obra fija, seria entonces necesario co-
rregir las expectativas del valor actual neto proporciona-



das por el modelo de programacion con metas lexicografi-
cas.

Por otra parte, al formular la funcion de logro, el cen-
tro decisor, si lo considera necesario, puede asignar pesos
diferentes a las metas situadas en una determinada priori-
dad. Asi, si en nuestro ejemplo el centro decisor piensa que
en la prioridad Q, la meta g, €s dos veces mas importan-
te que las metas g, y gg (esto es, la no utilizacion de ma-
no de obra eventual para la poda es dos veces mas impor-
tante que la no utilizacién de mano de obra eventual para
la recoleccion), entonces la ultima componente de la fun-
cion de logro vendria dada por (2P + P, + Py.

6. PROGRAMACION POR METAS PONDERADAS

Con este método todas las metas se engloban simulta-
neamente en una funcién objetivo que minimiza la suma
de todas las desviaciones existentes entre las metas y sus
niveles de aspiracion. Las desviaciones se ponderan de
acuerdo con la importancia que en términos relativos tie-
ne cada meta para el centro decisor.

Con objeto de simplificar la exposicion vamos a supo-
ner que el centro decisor desea tratar las metas (g,,..., 85)
como restricciones rigidas; es decir, restricciones que no
pueden violarse bajo ninguna circunstancia. De esta for-
ma vamos a construir un modelo de programacion por me-
tas con cinco metas (g,, &, &, 23 Y &) Y cuatro restriccio-
nes.

Ias variables de la funcion objetivo van a representar
desviaciones porcentuales con respecto a los niveles de as-
piracién en vez de desviaciones absolutas. Este cambio s¢
introduce por las marcadamente diferentes unidades con
que se han medido las metas g, 8, ;> 8 Y Zo. En efecto,
ol nivel de aspiracion de la meta g, viene medido en uni-
dades monetarias, el nivel de aspiracion de la meta g, en
horas de tractor y finalmente los niveles de aspiracion de
las metas g,, g, ¥ & en horas hombre. Ademas, los valo-

.

res absolutos de los diferentes niveles de aspiracién son muy
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dispares. Asi por ejemplo, el valor absoluto del nivel de
aspiracion de la meta g, es de 200.000 libras, mientras que
el valor absoluto del nivel de aspiracion de la meta 8, €S
s0lo de 1.000 horas de tractor. Con estas caracteristicas
la suma de las desviaciones absolutas con respecto a las
metas carece por completo de significado. Con objeto de
evitar estos problemas el modelo va a minimizar la suma
de las desviaciones porcentuales con respecto a los niveles
de aspiracién. Por consiguiente, la formulacién del mo-
delo de programacién por metas ponderadas de nuestro
¢jemplo es:

Minimizar- n, y 100 Ly P, 100
TR Y 360,000 ¢ 7T 23000 © T 7
P, 100 P, 100 P, 100
Y Y ¥
17000 T 7 3000 Tt TsToo0 < T
sujeta a:
550%, +  400x, ‘ <15.000
750x, +  375x, <£22.000
1.050x, + 825x, <29.000
1.375x%, + 1.025x, £36.000
6.250x, + 5.000x, + n,—P, = 200.000
120x, + 180x, + n,—P, = 4.000
400x, + n,—P, = 2.000
450x, + n—P, = 2.000
35x, + 35X, + n,—P, = 1.000
X, % 20n, P, >0 ij=1yj=286,.9
donde v ,..., ¥ representan los pesos asociados a las va-

riables de desviacion. Asociando valores diferentes a es-
tos pardmetros se van generando diferentes soluciones. Asi
por ejemplo, si hacemos: v, = Y, = .= 7%,=1,apli-
cando el Simplex obtenemos la misma solucién que la pro-
porcionada por el modelo de programacién lineal del 8 2.
Supongamos ahora que el agricultor da mas importancia
a las ganancias que a la reduccién de mano de obra even-
tual o que al alquiler de horas de tractor. En tal caso de-
beria asociarse un peso mayor a la variable de desviacidn
n,, manteniendo los pesos anteriores para las otras varia-
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bles de desviacion. Operando de tal forma puede compro-
barse que la solucidn del programa lineal del 8§ 2 no cam-
bia si el peso asociado a n, se incrementa hasta 6,5 veces
los valores asociados a las otras variables de desviacion.
Ahora bien, por encima de ese limite la solucién cambia
pasando a ser: x, = 22,87 hay x, = 4,44 ha.

7. ANALISIS DE SENSIBILIDAD EN LA
PROGRAMACION POR METAS
LEXICOGRAFICAS

La implementacién de un andlisis de sensibilidad a la
solucidon Optima generada por un modelo de programacion
por metas lexicograficas proporciona en todos los casos
resultados muy interesantes para el centro decisor. Asi, se
pueden explorar los efectos que tienen en la solucién opti-
ma variaciones en el orden de las prioridades o en los
val(_)’res asignados a los diferentes niveles niveles de aspi-
racion.

Este tipo de analisis de sensibilidad puede realizarse a
partir de la Tabla dptima cuando se utiliza como algorit-
mo de célculo el Simplex modificado que se comentara en
el 8 9(los detalles técnicos del algoritmo de andlisis de sen-
sibilidad puede verse en Ignizio, 1976 cap. 4). Para nues-
tro ejemplo tenemos 4! = 24 posibles reordenaciones de
las prioridades. De estas permutaciones se obtienen las si-
guientes seis soluciones:

Variaples de Desviuciones con respecia a {os niveles
Soluciones decisicn e aspiracién

VAN  Muno de Alguiler  Déficit

corre- obra de de
X, x VAN gido eventual rractores  efectivo

the.) (ha.} (£) (£ thorys) {horas) {(£)
1 19,18 9,38 33.225  52.225 7.893 0 0
Il S 4,44 146.550 146.550 0 0 0
m 0 35,12 24,400 64.000 16.125 229 0
v 28,57 0 21.437 45938 9.428 0 3.284
v 0 40 0 48.000 19.200 400 5.000

Vi 32 0 0 36.000 10.800 120 8.000




La solucion I es la 6ptima sélo cuando se intercambia
el orden de las dos primeras prioridades. La solucidn 11
es la optima en doce de las veinticuatro posibles reordena-
ciones de prioridades. La solucién I11 es la optima solo
cuando la tercera prioridad pasa a segundo lugar. La so-
lucién IV es la éptima sélo cuando la segunda prioridad
pasa a primera y la tercera prioridad pasa a segunda. La
solucién V es la 6ptima cuando la tercera prioridad pasa
al primer lugar, mientras que la primera prioridad pasa al
segundo lugar. Finalmente, la solucién VI es la Optima en
los cuatro casos en los que la tercera prioridad pasa al pri-
mer lugar, mientras que la segunda prioridad pasa al cuarto
lugar.

La columna de valores actuales netos corregidos pro-
porciona el valor actual neto para cada solucién una vez
que ha sido ajustado por los pagos extras en concepto de
mano de obra eventual, horas de tractor alquilado y défi-
cits de efectivo.

Cuando se realizan cambios en los valores de los nive-
les de aspiracién de algunas de las metas se producen, en-
tre otros, los siguientes cambios:

a) Si el nivel de aspiracidon para la meta g, baja hasta
166.775 £ la solucién dptima no cambia, pero si desciende
por debajo de dicho limite el valor actual neto empeora
y las desviaciones con respecto a las metas 6 &; Y &g des-
cienden. Asi por ejemplo, si el nivel de aspiracion para la
meta g, se fija en 150.000 £ entonces la solucién Optima
pasa a ser: X, = 19 ha, x, = 6,25 ha, con una desviacion
de 6,712 horas de mano dze obra eventual durante el perio-

do de recoleccion.

b) Si el nivel de aspiracién para la meta g, baja, enton-
ces la solucioén optima cambia empeorando elgvalor actual
neto. Por ¢l contrario, si el nivel de aspiracién para la me-
ta g, se eleva (hasta 1.229 horas) entonces la solucién Op-
tima cambia, mejorando el valor actual neto. Por ejem-
plo, si el nivel de aspiracién para la meta g, se fija en
1.050 horas, la solucién optima pasa a ser: x;, = 15 ha,
X, = 15 ha, con desviaciones de 31.250 en el valor ac-

tual neto, 500 horas de mano de obra eventual para la po-



105

da y 8.750 horas de mano de obra eventual para la reco-
leccion.

¢) Si los niveles de aspiracion para las metas g,, g, ¥
g, cambian (en el sentido de aumentar o disminuir), los
valores éptimos de las variables de decisiéon no se modifi-
can. Los cambios solo se producen en los valores de las
variables de desviacion para las metas gq, 8; Y 8.

8. PROGRAMACION POR METAS
LEXICOGRAFICAS VERSUS PROGRAMACION
MATEMATICA CONVENCIONAL

Puede demostrarse que un modelo de programacion
matematica convencional es, en realidad, un modelo de
programacion por metas lexicograficas en el que todas las
metas excepto una de ellas estdn incluidas en la prioridad
Q, como metas absolutas, esto es metas que deben alcan-
zarse por completo para poder obtener una solucion facti-
ble. La meta excepcional o singular se incluye en la priori-
dad Q,, mientras que las metas que forman la prioridad
Q, son las restricciones del modelo de programacion ma-
tematica convencional, siendo la meta singular que forma
la prioridad Q, la funcion objetivo a optimizar. En efec-
to, sea el siguiente modelo convencional con m variables
de decisién y r restricciones:

Maximizar ¢ (X,..., Xjs.. Xg)
sujeto a f, ( X;,..., Xjpeees x,) €<b, (8)
X; 2 0j=1,..,mh=1,..,r

Las restricciones de (8) pueden considerarse como las
metas absolutas que forman la prioridad Q, esto es:

(Q) £, Kppevrs Kjpoow X)) + 0y — Py = b, 9

Por otra parte, la funcion objetivo del modelo conven-
cional puede expresarse —en términos de programacion por
metas— como la meta que forma la prioridad Q,, esto es:

(Q) ¢ (Xyyeees Xjpeens X))+ n.,, — P.,=K (10)
siendo K una cota inalcanzable para la funcién objetivo
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dada por (10). Asi por ejemplo, si la funcién objetivo del
modelo convencional consiste en maximizar el margen bru-
to de una empresa agraria, entonces el valor de K repre-
sentaria la cota de margen bruto que no puede alcanzar
ningun plan de cultivos que tenga que satisfacer las res-
tricciones impuestas por el modelo.

Finalmente, como el logro de las metas en Q, tiene que
ser menor o igual que el nivel establecido (minimizacién
de las variables de desviacion positiva) v la meta que for-
ma Q, tiene que ser mayor o igual que su nivel de aspira-
cién (zminimizacién de las variables de desviacién negati-
vas), la funcién de logro del modelo de programacion por
metas lexicograficas vendrd dado por el vector:

Min a :[i P, @] R OT)
i=1

Resumiendo, podemos decir que un modelo de progra-
macidn matemdtica convencional como el dado por (8) co-
rresponde a la estructura lexicografica dada por (11) co-
mo funcidn de logro, con (9) y (10) como conjunto de res-
tricciones.

Por consiguiente los modelos convencionales de pro-
gramacion matematica pueden considerarse casos particu-
lares de la programacion por metas lexicograficas. Dicho
en términos practicos, cualquier modelo de programacion
matemadtica convencional puede formularse como un mo-
delo de programacion por metas lexicogréficas, aunque lo
contrario no es cierto. Por consiguiente, es indiscutible ha-
blar de una superioridad de la programacion por metas,
especialmente en su versién lexicografica, con respecto a
la programacion matemadtica convencional.

9. ALGORITMOS PARA RESOLVER PROBLEMAS
DE PROGRAMACION POR METAS
LEXICOGRAFICAS

En este apartado vamos a estudiar los aspectos algo-
ritmicos de la programacion por metas. En primer lugar
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conviene indicar que cuando nos enfrentamos a un pro-
blema de programacion por metias ponderadas, la resolu-
cién del mismo puede efectuarse recurriendo al algoritmo
del Simplex de la programacion lineal cldsica. Sin embar-
go, el Simplex no puede utilizarse directamente en el caso
de la programacion por metas lexicograficas, pugs en este
tipo de situacion se esta buscando la minimizacion lexico-
grafica de un vector en vez dela minimizacion del produc-
to escalar de dos vectores. Por ello, en este apartado nos
vamos a centrar en la exposicién de algoritmos validos para
resolver problemas con metas multiples lexicograficas.

Comenzaremos exponiendo el método grafico. Este
procedimiento puede aplicarse tnicamente cuando existen
sélo dos variables de decisién, por lo que su interés practi-
co queda muy limitado. Sin embargo, la comprension de

su funcionamiento interno resulta sumamente util con vis-
tas a entender otros algoritmos.

El método grafico (Lee 1972 cdp. 4, Ignizio 1976a pp.
31-42) es una adaptacion del método grafico de la progra-
macion lineal. Para resolver el problema de programacion
por metas dado por (6) por medio del método grafico, co-
menzaremos representando todas las metas por lineas rec-
tas (véase figura 1). Las variables de¢ decision son las uni-
cas que se utilizan en el gréfico. El efecto que tiene un
aumento de cualquiera de las variables de desviacion s¢ ha
introducido en el grafico por medio de arcos. Asimismo
las variables de desviacidn que tienen que ser minimizadas
figuran encerradas en circulos. Conviene hacer notar que
el dominio limitado por la meta g, es mas restringido que
el dominio limitado por las metas g,, 8, V &,, POT lo que
tinicamente la linea recta correspondiente a fa meta g se

ha incluido en el grafico.

Como el proceso de minimizacion es lexicografico las
metas situadas en la prioridad mas alta (esto es, g,, &3, &,
y g;) deberdn considerarse en primer lugar. La meta g;
queda satisfecha (y por consiguiente también las metas g;,
g, v &) cuando P, se minimiza. Fl area rayada OAB de
la figural (P, = P, = P, = P; = 0, x| 20, x, 20) re-
presenta el conjunto de optimos alternativos para la pri-
mera prioridad.
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La siguiente prioridad en orden de importancia consi-
dera unicamente la meta g,. Para satisfacer dicha meta la
variable de desviacién P, debe minimizarse. El nuevo do-
minio OABC de la figura2 (P, = P, = P, = P, = 0, P,
= 0, x, = 0, x, = 0) representa el conjunto de optimos al-
ternativos para las dos primeras prioridades.

La tercera prioridad esta formada unicamente por la
meta g,. Para poderse satisfacer csta meta la variable n,
debe minimizarse. Ahora bien, como &s facil deducir de
la figura 2, no es posible hacer n, = 0, sin degradar las
metas situadas en prioridades mas altas. Por otra parte,
es facil comprobar que el valor minimo de n,, que no de-
grada las prioridades mds altas, corresponde al punto B.
Por tanto, las coordenadas de este punto representan la
solucion Optima para las tres primeras prioridades y ade-
m4s como no existen éptimos alternativos el punto B re-
presenta asimismo la solucion optima para todo el proble-
ma.

El siguiente enfoque algoritmico que vamaos a exponer
se conoce con el nombre de método secuencial. Este mé-
todo consiste en resolver una secuencia de programas li-
neales de una manera similar a como acabamos de hacer
con el método grafico (Dauer & Krueger 1977, Ignizio 1978
p. 111). El primer programa lineal de la secuencia minimi-
za la primera componente del vector de logro sujeta esta
minimizacion a las restricciones (igualdades) correspondien-
tes a la prioridad Q,. El segundo programa lineal minimi-
za la segunda componente de la funcién de logro sujeta
tanto a las restricciones correspondientes a las prioridades
Q, v Q,, como a los valores de las variables de desviacion
de la prioridad Q, que se obtuvieron en la solucién pre-
cedente. El procedimiento secuencial continua hasta resol-
ver el ultimo programa lineal. Una excelente explicacion
de este método en forma de algoritmo implementado por
medio del cadigo MPSX puede verse en un trabajo de Ig-
nizio & Perlis (1979).

La aplicacién de este método a nuestro problema pro-
duce la siguiente secuencia de programas lincales:
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Primer problema (Primer nivel de prioridad)
Minimizar a, = P, + P, + P, + P

Sujeto a:  $50x, + 400x, + n, — P, = 15.000
750x, + 575%, + n; — P, = 22.000
1.050x, + 825x, + n, — P, = 29.000

1.375x, + 1.025%, + n, — P, = 36.000

Existen éptimos alternativos para las variables de de-
cisionyP, =P, =P, =P, =0

Segundo problema (segundo nivel de prioridad)
Minimizar a, = P,

Sujeto a:  550x, + 400x, + n, = 15.000
750x, + 575%x, + 0y = 22.000

1.050x, + 825x, + n, = 29.000

1.375x, + 1.025x, + ng = 36.000

35x, + 35x, + ng — P, = 1.000

Nuevamente existen dptimos alternativos para las va-
riables de decision y Py = 0.

Tercer problema (tercer nivel de prioridad)
Minimizar a; = n,

Sujeto a:  550x, + 400x, + n, = 15.000
750x, + 5375x, + n, = 22.000

1.050x, + 825x, + n, = 29.000

1.375x, + 1.025x, + 1, = 36.000

35x, +  3Bx, + mp = 1.000

6.250x, + 5.000x, + n, — P, = 200.000

La solucién optima es x, = 19,18 ha., x, = 9,38 ha.,
n, = 33.250£. Con este resultado podriamos formar el
problema siguiente correspondiente a la cuarta prioridad,
pero como no existen Optimos alternativos en el problema
tercero, la solucion obtenida es la ¢ptima con respecto a
todas las prioridades. Todo lo que queda por hacer con-
siste en sustituir los valores 6ptimos de las variables de de-
cision en las metas g, g, y g para obtener ¢l valor de las
variables de desviacion.
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Conviene indicar que el método secuencial no es el mas
adecuado con vistas a efectuar andlisis de sensibilidad con
la solucion final. Cuando se desea realizar este tipo de ana-
lisis es mucho mds aconsejable utilizar el algoritmo Sim-
plex modificado. Este procedimiento basicamente consis-
te en utilizar el algoritmo del Simplex en fases multiples.
En Lee (1972 cap. 5) ¢ Ignizio (1976 caps. 3; 7y Apéndice)
puede verse una detallada explicacion de este algoritmo,
con listados de programas escritos en FORTRAN y méto-
dos para implementar andlisis de sensibilidad.

Recientemente ha sido propuesto por Arthur & Ravin-
dran (1978, 1980a) un algoritmo partitivo muy promete-
dor. Los programas de este algoritmo escritos en FOR-
TRAN han sido contrastados por sus autores con diversos
problemas de diferentes tamafio, necesitando entre un 12%
y un 60% del tiempo de computadora requerido por el Sim-
plex modificado de Lee e Ignizio.

Otro algoritmo reciente para la programacion por me-
tas lexicograficas ha sido desarrollado por Schniederjans
& Kwak (1982). Este algoritmo estd basado en el Simplex
con pasos multiples de Baumol (1965). Sus autores afir-
man que el algoritmo es mas eficiente que los de Lee, Ig-
nizio, Arthur & Ravindran. Sin embargo, la falta de un
programa de computador para este algoritmo hace dificil
contrastar estas afirmaciones como ha sido apuntado por
Proll (1982).

Debe mencionarse en esta parte de la exposicién que
existen algoritmos para resolver problemas de programa-
cion por metas con variables enteras y bivalente (esto es,
variables que pueden tomar el valor cero o uno). Estos al-
goritmos estan basados en los métodos tradicionales de pro-
gramacion lineal en numeros enteros como los planos de
corte o las técnicas branch and bound (Arthur y Ravin-
dran 1980b, Garrod y Moores 1978, Ignizio 1976 cap. 5,
Lee y Morris 1977).

En lo referente a la programacion por metas no linea-
les, puede decirse que en este contexto existen practicamen-
te las mismas limitaciones que en el terreno de la progra-
macion matematica convencional. No obstante, es intere-
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sante citar dos métodos para resolver problemas de pro-
gramacion por metas no lineales. Uno de ellos es una adap-
tacion del método de aproximaciones lineales de Griffit-
Stewart y el otro consiste en una adaptacion del método
de la busqueda de Hooke y Jeeves. Ambos métodos estan
descritos con detalle en Ignizio (1976 cap. 6 y Apéndice),
con un programa escrito en FORTRAN para el método
de la busqueda.

Finalmente, es importante hacer notar que los méto-
dos clasicos de introduccidn del riesgo y la incertidumbre
en los modelos de planificacion de cultivos como la for-
mulacion MOTAD (Hazell 1971) v el enfoque de juegos
contra la naturaleza (McInerney 1967 y 1969) pueden in-
corporarse con toda facilidad a la estructura de un mode-
lo de programacion por metas. Asi, la introduccion de la
formulacién MOTAD en un modelo de programacion por
metas lexicograficas conducira a la inclusién de las siguien-
tes metas adicionales:

E(b. —b)x, +n —P =0 I =1,..t

donde b;; puede representar los margenes brutos del cul-
tivo j- e51mo en el ano I-ésimo y 5 el margen bruto medio

de la cosecha j-ésima. El término 21: (n, + P,) apare-

cerd en la funcion de logro. El lugar exacto de este térmi-
no dependera de la prioridad asignada por el centro deci-
sor a la minimizacion de la desviacion absoluta. De una
manera similar, las restricciones de los modelos de juegos
se pueden considerar metas y como tales introducirlas en
una estructura lexicografica.

10. ALGUNAS ADVERTENCIAS EN TORNQ AL USO
DE LA PROGRAMACION POR METAS COMO
INSTRUMENTO DE PLANIFICACION

En este apartado vamos a exponer una serie de situa-
ciones en las que la aplicacidn de las técnicas de progra-
macion por metas en planificacion agraria pueden produ-
cir resultados no esperados totalmente inadecuados para
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los fines propuestos. Basicamente existen cuatro proble-
mas a discutir: a) La posibilidad de que la solucién obte-
nida con un modelo de programacion por metas resulte
idéntica a la obtenida con un modelo convencional de pro-
gramacion lineal; b) El supuesto implicito en la programa-
cién por metas lexicograficas de que en este tipo de estruc-
turas, aun pudiéndose establecer intercambios (tradeoffs)
entre metas situadas en una misma prioridad, resulta por
el contrario imposible establecer este tipo de intercambios
entre metas situadas en diferentes prioridades; c) La sus-
ceptibilidad de la programacidn por metas a producir so-
luciones inferiores o no eficientes, con el sentido que se
dio a este término en el apartado 3; y d) La dificultad de
tipo tedrico implicita en las estructuras lexicograficas, don-
de la maximizacion de la funcién de logro no implica ne-
cesariamente la optimizacion de la funcién de utilidad del
centro decisor.

Cuando la funcién de logro toma la forma: a = [0,...,
a,, a,...2] la solucién optima obtenida es la misma que
la proporcionada por un modelo de programacién lineal
que considera como funcién objetivo a la meta que forma
la prioridad Q, mientras que las metas que forman las pri-
meras r—1 prioridades son tratadas como restricciones.
Asi, en nuestro ejemplo la solucion obtenida en la seccion
5 es 1déntica a la solucién que se obtendria maximizando
el valor actual neto sujeto a las restricciones de capital cir-
culante y horas de tractor contratadas. Este problema sur-
gird en aquellos casos en los que los niveles de aspiracién
de las metas situadas en las primeras r—1 prioridades han
sido fijados de una manera muy pesimista, mientras que
por el contrario el nivel de aspiracién de la meta conside-
rada en la prioridad Q, haya sido fijada de una manera
muy optimista. Esta equivalencia de soluciones también
puede presentarse en un modelo con metas ponderadas
cuando el nivel de aspiracion de un objetivo se establece
muy alto (inalcanzable), mientras que los niveles de aspi-
racion de los otros objetivos se establecen muy bajos (fa-
cilmente alcanzables),

Por tanto, debido al hecho de que los modelos de pro-
gramacion por metas tanto lexicograficas como pondera-
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das pueden producir en ciertas situaciones los mismos re-
sultados que los proporcionados por un modelo conven-
cional, el analista puede concluir, de una manera totalmen-
te erronea, que la programacion por metas es superflua o
de limitado interés (Flinn et al. 1980; Barnett et al. 1982).
Esta observacion és completamente engaiiosa, ya que la
equivalencia de soluciones se debe a la formulacion del pro-
blema mads que a la utilidad potencial de la programacion
por metas (Romero & Rehman, 1983).

La manera peculiar con que los posibles intercambios
(tradeoffs) entre metas situadas en diferentes prioridades
es analizada en el contexto de las estructuras lexicografi-
cas merece un cierto analisis. El intercambio (tradeoff) mi-
de la cantidad del logro de una meta (por ejemplo g,) que
tendria que ser sacrificada para conseguir un incremento
unitario en otra meta (por ejemplo g,) como compensa-
cion. En las estructuras lexicograficas este tipo de inter-
cambios entre metas es sélo posible cuando las metas se
encuentran ubicadas en la misma prioridad. En cambio,
en el caso de prioridades excluyentes los intercambios en-
tre metas situadas en diferentes prioridades no son posi-
bles. Esta circunstancia hace que la programacion por me-
tas lexicograficas pueda parecer una técnica bastante res-
tringida, aunque en realidad no difiere en este aspecto de-
masiado del marco de la programacion matematica con-
vencional en el que no se acepta la existencia de intercam-
bios (fradeoffs) entre la funcion objetivo y el conjunto de
restricciones como se expuso en el&8. Sin embargo, cuan-
do las metas lexicograficas se utilizan en las aplicaciones
practicas y el centro decisor no se encuentre muy seguro
de la ordenacion en prioridades establecida, resulta muy
aconsejable someter a la solucion optima a un analisis de
sensibilidad tal como se expuso en €l 8 7.

Zeleny & Cochran (1973, pp. 377-383) en primer lugar
y posteriormente Cohon & Marks (1975, p. 213) y Cohon
(1978, pp. 190-191) observaron que cuando la programa-
cién por metas se aplica a situaciones en las que los nive-
les de aspiracion de las diferentes metas han sido fijados
a unos niveles muy pesimistas, resulta en tal caso posibie
obtener soluciones éptimas que estén dominadas (en el sen-



tido explicado en ¢l&3) por otra solucién factible. La po-
sibilidad de una solucion dominada es altamente probable
cuando en la solucion éptima del modelo de programacion
por metas un numero considerable de las variables de des-
viacién toman el valor cero. En este tipo de situaciones el
primer remedio es someter a un andlisis paramétrico los
niveles de aspiracion incorporados al modelo. Este tipo de
analisis debe indicar si es 0 no posible incrementar la sa-
tisfaccion de algunas metas sin reducir el nivel de realiza-
cion de las otras. Otro posible enfoque para este proble-
ma consiste en recurrir a un test de dominancia propuesto
por Hannan (1980).

Harrald et al. (1978) han apuntado que las preferen-
cias lexicograficas implicitas en la funcidn de logro son in-
consistentes con la funcién de utilidad del centro decisor
en base a algunas ideas desarrolladas por Debreu (1959,
pp. 72-73). Dicho con otras palabras, la funcién de logro
de la programacidn por metas lexicograficas no maximiza
la funcién de utilidad del centro decisor. Entre los estu-
diosos del tema existe divergencia de opiniones en cuanto
al significado real de este hecho. Asi, para algunos auto-
res (como Zeleny, 1982, pp. 295-296) esta circunstancia
constituye una seria debilidad de la programacion por me-
tas, mientras que para otros investigadores las ordenacio-
nes lexicograficas representan de una manera mas realis-
ta, que las funciones de utilidad, el proceso de toma de
decisiones (Boland, 1974; Wierzbicki, 1980).

Pese a los comentarios anteriores, pensamos que la pro-
gramacion por metas cuando es adecuadamente utilizada
constituye un paradigma mucho mas fructifero y prome-
tedor que la programacion matemdtica convencional, cuan-
do se va a analizar un problema de toma de decisiones en
contextos de¢ criterios multiples. Asimismo, esperamos que
este articulo haya servido tanto para explicar la estructura
tedrica que subyace a la programacion por metas como pa-
ra estimular su aplicacidén en el area de la planificacién
agraria.
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APENDICE. ALGUNAS EXTENSIONES
DE LA PROGRAMACION POR METAS

Este articulo se ha dedicado al andlisis de las posibili-
dades que ofrecen las dos principales variantes de la pro-
gramacion por metas (estructuras lexicograficas y metas
ponderadas) en el campo de la planificacion agraria. Las
dos variantes comentadas son las técnicas mds antiguas y
a la vez mas utilizadas en el campo de la programacion por
metas, constituyendo asimismo los enfoques mas prome-
tedores en el campo de la planificacion agraria en contex-
tos de criterios multiples. Sin embargo, conviene indicar
que desde los comienzos de la década de los setenta se han
producido importantes extensiones metodoldgicas del pa-
radigma de la programacién por metas. En este apéndice
vamos a esbozar las principales caracteristicas de aquellas
extensiones que parecen especialmente prometedoras en el
campo de la planificacién agraria.

Asi, podemos citar aquellos casos en los que las metas
se deben introducir como ratios (por ejemplo, al analizar
la estructura financiera de una empresa agraria). En estas
situaciones nos enfrentamos a metas fraccionales. La pro-
gramacion por metas de tipo fraccional fue introducida por
Kornbluth (1973). Aunque este problema no se ha resuel-
to todavia de una manera completamente satisfactoria,
existen sin embargo algunos enfoques algoritmicos que pue-
den utilizarse con cierto éxito en este contexto (Kornbluth
& Steuer, 1981).

La programacién por metas ha sido analizada en un
contexto interactivo. Este tipo de enfoque consiste en una
definicion progresiva de las preferencias del centro deci-
sor; es decir, se establece una interaccidn entre el centro
decisor y el modelo. La interaccién es algo como una con-
versacion, en la que al centro decisor se le hacen pregun-
tas acerca de sus preferencias, intercambios (fradeoffs) etc.
Dyer (1972) presento el primer algoritmo interactivo de pro-
gramacion por metas. Hoy en dia tal vez el método pro-
puesto por Masud & Hwang (1981) constituye la técnica
interactiva mas prometedora dentro del campo de la pro-
gramacion por metas.
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Con el propésito de introducir elementos de incertidum-
bre o riesgo en las metas, la técnica de programacion con
restricctones aleatorias (chance constrained programming)
disefiada por Charnes & Cooper (1959) ha sido acoplada
a los modelos de programacion por metas. Keown (1978)
ha sido el primer investigador en mostrar cGmo esta tarea
de acoplamiento puede realizarse de una manera sencilla
y fructifera.

Algunos autores han sugerido que en algunos proble-
mas puede resultar interesante en vez de minimizar de una
manera lexicografica o ponderada una suma de variables
de desviacidn, proceder a la minimizacioén de la maxima
desviacion. Esta extensién de la programacion por metas,
conocida como programacion MINMAX, ha sido intro-
ducida en la literatura por Flavell (1976).

Kvanli (1980) ha sugerido el uso de funciones de pena-
lizacion en la programacion por metas. Aunque este mé-
todo se ha aplicado a problemas de planificacion finan-
ciera no es dificil encontrar dreas relacionadas con la pla-
nificacidon agraria en las que este enfoque puede resultar
fructifero. Asi, el método de Kvanli corregido de un error
tedrico (Romero, 1984) ha sido utilizado por Rehman &
Romero (1984 pp. 42-47) en el campo de la nutricién ani-
mal.

Este tipo de extensiones de la programacion por metas
ha sido denominada por Ignizio (1983) como programa-
cion por metas generalizadas. Este marco general recoge
cualquier técnica multicriterio en la que se hayan asigna-
do niveles de aspiracion a todos los objetivos; es decir, cual-
quier técnica multicriterio dentro de la filosofia simonia-
na de «satisfacer». Un extenso trabajo de revision donde
mas de 250 trabajos de programacidon por metas figuran
categorizados de acuerdo con 20 areas de aplicacion y de
acuerdo con 12 variantes de la programacién por metas
puede verse en un articulo de Romero (1985).
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RESUMEN

Diferentes paradigmas se han utilizado para analizar la toma de decisiones en
contextos de criterios miiltiples. Entre ellos la programacion por metas es probable-
mente el enfoque que se ha utilizado mds profusamente, al menos en el campo de
las ciencias de gestion. Este enfoque parece ofrecer una considerable porencialidad
en ef campo de la planificacion agraria. Sin embargo, sus aplicaciones en economia
agraria han sido muy escasas. Incluso las pocas aplicaciones recogidas en la litera-
tura parecen tener errores tecricos de plantearmiento. En este trabajo se intenta
explicar la estructura de la programacidn por metas deduciéndola del paradigma con-
vencional de la programacion lineal. Esia tarea se aborda con la idea de ilustrar la
polencialidad que posee la programacidn por metas, de establecer sus relaciones con
fa programacion convencional y fundamentalmente de estimular futuras aplicacio-
nes en el campo de la planificacion agraria en contextos de criterios multiples.

RESUME

Parmi les paradigmes qui peuvent étre utilisés pour analyser les problémes de
décision multicritére, le plus employé semble étre le «goal programming», au moins
en ce qui concerne les sciences de gestion. Le «goal programming» parait offrir un
potentiel considérable dans Papplication des prablémes d’approche multicritére ¢
la gestion d’explotations agricoles, Son application a I’économie agraire a été néan-
moins peu fréquente. De plus, ces tentatives d’application semblent posséder de graves
erreurs. Dans cet article la structure o’ un modéle de «goal programming» est expli-
quée & partir d’un paradigme plus connu. celui de la programmation linéaire. Et
ceci en vue de montrer ’utilité potentielle du «goal programming», ses relations avec
la programmation linéaire et d’encourager d’autres applications de la décision mul-
ticritere & la gestion d’explotations agricoles.

SUMMARY

Several paradigms can be used to analyse muitiple-criteria decision-making pro-
blems. Of these goal programming is probably the most widely used one, at least
in management science. Goal programming seems to offer considerable potential
JSor application to multiple-criteria problems in agricultural planning. However, its
applications in agricultural economics have been few and far between. Even these
attempts seem to suffer from some serious misconceptions. In this paper an effort
is made to explain the structure of a goal programming model by deriving it from
the familiar paradigm of linear programming. This is done to put the potential use-
Julness of goal programming and its relationship to linear programming in perspec-
tive, and to encourage further applications to muliiple-criteria decision-making in
agricultural planning.



