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1. INTRODUCCION

En un articulo previo (Romero & Rehman, 1984) ha-
biamos efectuado un analisis expositivo y una evaluacion
critica de la programacién por metas por ser este el enfo-
gue mas utilizado para tratar problemas de decisién con
criterios multiples, analizando sus posibilidades operati-
vas en el campo de la planificacion agraria. Nuestro anali-
sis se centré en las dos principales variantes de la progra-
macion por metas: las estructuras lexicograficas y las me-
tas ponderadas. Sin embargo, las técnicas de programa-
ciéon multicriterio constituyen un campo en rdpida expan-
sion, existiendo nuevas metodologias que tienen una rele-
vancia directa tanto en la construccion de modelos de pla-
nificacion agraria como en €l analisis de las decisiones en
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agricultura. Con este articulo pretendemos completar la
presentacion de las técnicas multicriterio a los economis-
tas agrarios, evaluando criticamente €stos nuUevos enfoques.

El articulo est4 organizado en cinco secciones. Después
de este apartado introductorio volvemos a utilizar nuestro
ejemplo previo (Romero & Rehman, 1984) en las seccio-
nes segunda y tercera para explicar la programacién mul-
tiobjetivo. La seccion cuarta estd dedicada al analisis de
la programacién compromiso que constituye una variante
de la programacién multiobjetivo, llena de posibilidades
en el campo de la planificacion agraria (Amador et. al.,
1985). La ultima seccién esta dedicada a investigar coOmo
los métodos tradicionales de analizar ¢l riesgo y la incerti-
dumbre en planificacion agraria pueden incorporarse den-
tro del marco multicriterio. Asi, se demuestra que tanto
el enfoque de teoria de juegos como el conocido método
de Hazell de minimizar la desviacion absoluta media pue-
den incorporarse con toda facilidad a un modelo de pro-
gramacién por metas.

2. PROGRAMACION MULTIOBJETIVO

La programacion multiobjetivo u optimizacion vecto-
rial se enfrenta al problema de optimizar simultaneamen-
te varios objetivos sujetos a un conjunto de restricciones,
usualmente lineales. Como desde un punto de vista tanto
l6gico como operativo es imposible definir un dptimo cuan-
do existen varios objetivos, la programacion multiobjeti-
vo pretende establecer el conjunto de soluciones eficientes
(no dominadas o Pareto dptimas) en vez de buscar un uni-
co éptimo.

El conjunto eficiente esta formado por soluciones fac-
tibles (esto es, que cumplen las restricciones) tales que no
existe otra solucion factible que proporcione una mejora
en un objetivo sin producir un empeoramiento en al me-
nos otro de los objetivos.

Una vez establecido que el propésito de la programa-
cion multiobjetivo consiste en generar el conjunto eficien-



te, el problema puede plantearse dentro del siguiente mar-
co general:

Eff Z(x) = [Z, x), Z, (%), ...... , Z, 0] (1)
sujeto a:
xeF
donde Eff significa la bisqueda de soluciones eficientes y

F representa el conjunto posible o alcanzable.

Con objeto de ilustrar las posibilidades de la progra-
macion multiobjetivo en el campo de la planificacion agra-
ria vamos a recurrir nuevamente al ejemplo utilizado en
nuestro trabajo anterior, cuyos datos basicos estan repro-
ducidos en el Cuadro 1.

CUADRO 1

Datos de partida para el hipotético ejemplo

Perales Melocotoneras
Variables de decision —ha.— (1) —ha.— (2)
Valor actual neto de la inversion (£/ha) 6.250 5.000
Demanda de recursos:
Capital circulante - Afio 1 ............. 550 400
(£/ha) ARO2 ... 200 175
Afio 3 .......... ... 300 250
Afod ....... ... ... 325 200
Mane de obra -Poda ............ 120 180
(horas/ha) - Recoleccion ...... 400 450
Tractor para operaciongs e cultivo
thoras/ha) ............ .. ... .. ... .. 35 35

Fuente: Romero & Rehman (1984, p. 90).

Permitasenos suponer ahora que el agricultor tiene dos
objetivos: maximizar el valor actual neto (VAN) de la in-
versidn en la plantacién y minimizar la contratacion de ma-
no de obra eventual para las operaciones de recoleccion.
Para establecer el conjunto de soluciones factibles es ne-



cesario recordar la siguiente informacion: a) las disponi-
bilidades de capital circulante durante el primer afio se es-
timan en 15.000 A, mientras que el segundo, tercero y cuar-
to afio se estiman Gnicamente en 7.000 A; b) las disponi-
bilidades anuales de mano de obra para la poda y de trac-
tor propio estan limitadas en 4.000 y en 1.000 horas res-
pectivamente. Asimismo, se ha incluido una restriccidn adi-
cional con objeto de asegurar que la superficie de la plan-
tacion sera al menos de 10 hectdreas. Después de estas con-
sideraciones la estructura formal del modelo multiobjeti-
vo viene dada por:

Eff Z (%) = [Z, ®, Z, (%]

donde:
Z, (x) = 6.250x, + 5.000x,
Z, (x) = —400x, — 450x,
Sujeto a:

500x, + 400x, < 15,000

750x, + 575x, < 22,000

1.050x, + 825x, =< 29,000

1.375x, + 1.025x, < 36,000

120x, + 180x, < 4,000

35x, + 35x, = 1,000

X, + x, =210

x =0 2

Debe tenerse en cuenta que la funcion objetivo refe-
rente a la minimizacion de la contrataciéon de la mano de
obra eventual para la recoleccion se ha multiplicado por
menos uno con objeto de establecer la eficiencia de todos
los objetivos en un sentido maximizador. Asimismo, con
respecto a las cuatro primeras restricciones, referentes a
las disponibilidades de circulante, debe observarse que se
ha admitido la posibilidad de transferir fondos de los pe-
riodos excedentarios a los deficitarios. Por otra parte, es



facil observar que las tres primeras restricciones estan im-
plicadas por la cuarta; es decir, las tres primeras restric-
ciones son redundantes y pueden ignorarse en todos los pro-
cesos optimizadores que desarrollaremos seguidamente.

Como en nuestro simplificado ejemplo existen unica-
mente dos variables de decision es posible representar gra-
ficamente el conjunto de soluciones posibles F. Este do-
minio factible viene representado en la figura 1 por el po-
ligono ABCDE. Los cinco puntos extremos factibles con-
juntamente con los valores que corresponden a ambos ob-
jetivos estan representados en el Cuadro 2.

CUADRO 2
Varigbles de decision Funciones objetivo
Puntos Perales —ha— Melocot, —ha— Z, (VAN) Z2 (Mano de
extremos L X, obra event.-hor.)
A 10 0 62,500 4.000
26,18 0 163.625 10.472
C 19,18 9,38 166.775 11.893
D 0 22,22 111.111 10.000
E 0 10 50.000 4.500

L.os valores de Z, y Z, en los puntos extremos en el es-
pacio de las variables de éecisi(’)n producen nuevos puntos
extremos en otro espacio geométrico que se denomina es-
pacio de los objetivos. En la figura 2 aparecen representa-
dos los cinco puntos extremos de nuestro ejemplo en el es-
pacio de los objetivos. Es interesante observar que los pun-
tos en el espacio de los objetivos son imagenes algebraicas
de los puntos en ¢l espacio de las variables de decisidn. Asi,
el punto A de la figura 1 conduce al punto A’ de la figura
2 através de los valores de Z, y Z, que ¢l punto A gene-
ra. Los puntos A’, B’, C’, D’ y E’ de la figura 2 estan co-
nectados por lineas rectas que son imagenes algebraicas de



las lineas rectas que conectan los puntos A, B, C, Dy E
de la figura 1. En pocas palabras el dominio factible F’
en el espacio de los objetivos es una transformacion del
dominio F en el espacio de las variables de decision.

De la observacion de la figura 2 se deduce con facili-
dad que los puntos pertenecientes a la poligonal A’B°C’
representan el conjunto eficiente en ¢l espacio de los obje-
tivos para el problema analizado. En efecto, cualquier pun-
to del dominio F’ no perteneciente a la poligonal A’B’C’
es inferior pues ofrece menos VAN y la misma (o supe-
rior) contratacién de mano de obra o el mismo (o inferior)
VAN vy superior contrataciéon de mano de obra que cual-
quiera de los puntos pertenecientes a la comentada poli-
gonal. Por tanto, para nuestro sencillo problema el con-
junto eficiente viene dado por la poligonal ABC en el es-
pacio de las variables de decision o por la poligonal A’B’C’
en el espacio de los objetivos.

Cuando ¢l nuimero de variables de decisidon ¢s mayor
gue dos, no puede aplicarse el método grafico que acaba-
mos de exponer. En tales casos es necesario recurrir a téc-
nicas multiobjetivo que permitan generar o al menos apro-
ximar el conjunto eficiente. Basicamente existen tres en-
foques para efectuar esta tarea: a) el método de las res-
tricciones {constraint method), b) el método de los coefi-
cientes de ponderacion (weighting method) y c) el simplex
con objetivos multiples (multiobjetive simplex). De estos
tres enfoques el Unico que permite obtener con toda exac-
titud el conjunto eficiente es el simplex con objetivos mul-
tiples. No obstante, la aplicabilidad de este procedimiento
queda limitada a problemas multiobjetivo de muy reduci-
do tamaiio, siendo su interés practico muy escaso, por lo
que no serd objeto de estudio en este trabajo. 1.os lectores
interesados en este enfoque pueden consultar los trabajos
de Philip (1972) y Zeleny (1973) donde se presentan los dos
simplex multiobjetivo mas conocidos.

En los apartados siguientes se explican con cierto de-
talle los aspectos fundamentales de los otros dos enfoques.
Ahora bien, antes de proceder a realizar dicha tarea va-
mos a introducir un concepto esencial en programacion
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multiobjetivo que es la idea de tasa de intercambio (¢ra-
deqaff) entre objetivos. l.a tasa de intercambio entre dos
objetivos mide el sacrificio necesario en un cierto objeti-
vo, para poder compensar un incremento unitario en la rea-
lizacion del otro objetivo. Asi, si tenemos dos soluciones
eficientes x! y x2 la tasa de mtercamblo T, entre los ob-
jetivos j-ésimo y k-ésimo viene dada por:

f(x1) — f; (x3)

T, =
) — 1, ()

donde f; (x) y f, (x) representan los niveles alcanzados por
los correspondlentes objetivos. Asi por ejemplo al com-
parar las soluciones eficientes A’ y B’ la tasa de intercam-
bio entre los objetivos VAN y contratacion de mano de
obra eventual es igual a:

Ty oy = i6&935_:£?'-”-° — 25,28 £/hora

El conocimiento de los valores de las tasas de intercam-
bio puede ser de una gran utilidad a la hora de elegir la
solucion eficiente preferida por el centro decisor. Asi, la
tasa que acabamos de calcular nos indica que en esa por-
cién del conjunto eficiente o curva de transformacion ca-
da hora de contratacién de mano de obra eventual se trans-
forma en 25,28 £ de VAN. Por tanto, si ese intercambio
es interesante para el centro decisor el punto B’ sera pre-
ferido al A’, en caso contrario el punto A’ serd preferido
al B,

3. EL METODO DE LAS RESTRICCIONES
(CONSTRAINT METHOD)

l.a idea basica de este enfoque consiste en optimizar
uno de los objetivos, mientras que a los restantes se les in-
cluye en el conjunto de las restricciones. Por medio de va-
riaciones paramétricas de los valores asignados a los tér-
minos independientes de las restricciones en que se han con-



vertido los objetivos, se va generando el conjunto eficien-
te. Marglin (1967 pp. 24-25) fue el primero en proponer
este enfoque. Asi, para un problema multiobjetivo en el
que se desea maximizar los q objetivos considerados la es-
tructura del modelo a formular dentro del método de las
restricciones seria:

Maximizar Z, (x)

sujeto a:
X € F (3)
Z, (x) = L, j=1,2,..,k=1,k+1,..., q

siendo ¢l objetivo k-ésimo el objetivo a optimizar. Por me-
dio de variaciones paramétricas de los términos indepen-
dientes L. se va generando el conjunto de soluciones efi-
cientes. Para nuestro ejemplo, si elegimos el VAN como
objetivo a optimizar la aplicacion del método de las res-
tricciones conduce al siguiente programa lineal paramétri-
co:

Maximizar 6.250x, + 5.000x,

sujeto a:

x € F [restricciones técnicas del modelo (2)] (4)
400x, + 450x, = M

La informacion contenida en el Cuadro 2 es de una gran
utilidad para establecer el campo de variacion del parame-
tro A. En efecto, de la observacién de dicho Cuadro se de-
duce que la contratacion de mano de obra eventual oscila
entre un maximo de 11.893 horas/Ha. y un minimo de
4.000 horas/Ha. Estos valores constituyen los limites del
campo de variacion del parametro A*. Por medio de va-
riaciones del valor de este parametro se van generando pun-
tos eficientes que permiten aproximar ¢l conjunto de solu-

(*) En problemas multiobjetivo con mas de dos variables de decision, los limites
de variacion de cada objetivo pueden obtenerse procediendo a la optimizacién por
separado de cada objetivo. El limite maximo del objetivo j-ésimo vendra dado, ob-
viamente, por el maximo de dicho objetivo y el minimo por el valor mas pequfio
que toma el objetivo j-¢simo cuando se optimizan los otros objetivos.



ciones Pareto dptimas. En el Cuadro 3 se recogen dichos
puntos eficientes, que corresponden a los puntos extremos
eficientes A, By C en el espacio de las variables de deci-
sion 0 A’, B’ y C’ en el espacio de los objetivos, o bien
a puntos intermedios pertenecientes a los segmentos que
conectan dichos puntos eficientes.

El método de las restricciones exige efectuar ps—! «pa-
sadas» del programa lineal correspondiente, siendo q el nu-
mero de objetivos y p el numero de subintervalos en que
se ha dividido el campo de variacién de los objetivos si-
tuados como restricciones. La fuerte demanda en tiempo
de computador que exige este método puede atenuarse re-
curriendo a ¢édigos de programacion lineal paramétrica.

CUADRO 3
Perales Melocoloneros Valor actual Mano de obra Valor
—ha— —ha— neto eventual del
L X, —£— —horas— pardmet. A

19,18 9.38 166.775 11.893 11.893
23,59 347 164.788 11.000 11.000
26,05 0 163.713 10.500 10.500
26,18 0 163.625 10.472 10.472
25 0 156.250 10.000 10.000
22,50 0 140.625 9.000 9.000
20 0 125.000 8.000 3.000
17,50 0 109.375 7.000 7.000
15 0 93.750 6.000 6.000
12,50 0 78.125 5.000 5.000
11,25 0 70.312 4,500 4.500
10 0 62.500 4.000 4.000

4. EL METODO DE LOS COEFICIENTES
DE PONDERACION (WEIGHTING METHOD)

l.a idea basica de este método consiste en combinar to-
dos los objetivos en una unica funcién. Con este propdsi-
to a cada objetivo se le asocia un peso o coeficiente de pon-
deracién, sumandose a continuacién todos los objetivos.
Seguidamente se someten los diferentes pesos a un trata-
miento paramétrico, generandose de esta forma una apro-



ximacién del conjunto eficiente. Zadeh (1963) fue el pri-
mero en proponer este enfoque. Asi, para un problema
multiobjetivo en el que se desea maximizar los q objeti-
vos, la aplicacion del método de los coeficientes de pon-
;ieracién conduciria a la formulacion del siguiente mode-
0:

Maximizar W, Z, (x) + W, Z,(x) + ... + W Z, (x)
Sujeto a:

x €F

W =0

Por medio de variaciones paramétricas de los coeficien-
tes W se va generando el conjunto eficiente. Para nuestro
ejemplo la aplicacion del método de los coeficientes de pon-
deracion conduce al siguiente programa lineal paramétri-
co:

Maximizar: W ,(6.250x, + 5.000x,) + W, (—400x;, —
— 450x, )

Sujeto a:

x € F [restricciones técnicas del modelo (2)] (6)
W, =20, W, =0

Trabajando con coeficientes de ponderacion normali-
zados (es decir, haciendo W, + W, = 1) y procediendo
a su parametrizacion se obtuvieron los siguientes resulta-
dos. Para 0,4 < W, < lyportantopara0 < W, < 0,6
la solucidn optima corresponde a los puntos C-C’ (esto es,
x, = 19,18 ha, x, = 9,38 ha); es decir, siempre que ¢l cen-
tro decisor de al objetivo VAN una importancia de al me-
nos 0,66 veces la importancia que da al objetivo contrata-
cién mano de obra eventual la solucidn eficiente preferida
por ¢l agricultor serd la C-C’ . Para 0,1 = W, = 0,4y
por tanto 0,6 < W, < 0,9 la solucion eficiente salta pa-
sando a ser la B-B’ (esto es, x, = 26,18 ha, x, = 0); ¢s
decir, la solucion B-B’ sera la preferida por el centro deci-
sor cuando éste de una importancia al VAN inferior en 0,66
veces a la que da al otro objetivo, pero superior en 0,11
veces. Finalmente, para 0 < W, < 0,1 y por tanto 0,9 =
W, =< 1 la solucion eficiente salta de nuevo pasando a ser



la A-A’ (esto es, X, = 10 ha, x, = 0); es decir, la solu-
cion A-A’ sera la preferida por el centro decisor cuando
de una importancia al VAN 0,11 veces inferior a la que
da a la contratacion de mano de obra eventual*.

[gual que sucedia con ¢l método de las restricciones,
el método de los coeficientes de ponderacion requiere efec-
tuar put «pasadas» del programa lineal correspondiente,
siendo p en este caso el nimero de valores que se asigna
a los coeficientes de ponderacion. l.a fuerte demanda en
tiempo de computador que exige este método puede pa-
liarse recurriendo a opciones paramétricas. No obstante,
como en este caso la parametrizacion se realiza con los coe-
fictentes de la funcion objetivo en vez de con los términos
independientes, las dificultades de calculo son mayores, por
lo que puede decirse que en términos operativos el méto-
do de las restricciones presenta una cierta superioridad con
respecto al método de los coeficientes de ponderacion.

Como acabamos de ver los dos métodos que existen pa-
ra generar o al menos aproximar el conjunto eficiente de-
mandan un tiempo de computador que medido en niame-
ro de «pasadas» del programa crece casi exponencialmen-
te con el numero de objetivos. Asi, un problema con cin-
co objetivos y en el que el namero de valores que se asigne
a los coeficientes de ponderacion o bien el niumero de su-
bintervalos en que se divide el campo de variacion de los
términos independientes fuera de seis, requeriria 64 =
1.296 «pasadas» de computador y generaria 1.296 puntos
eficientes. Obviamente esta situacion no es deseable, tan-
to por el excesivo coste del proceso de calculo, como por
la sobrecarga de informaciéon que supone para el centro
decisor, resultando practicamente imposible para €1, ¢n ta-
les casos, elegir la solucion déptima de entre el conjunto efi-
ciente. :

Para mitigar estos importantes problemas practicos se
han disefiado diferentes métodos. Asi, Steuer (1976) ha su-

(*) Para que la interpretacion gue estamos dando a los coeficientes W como cuan-
tificadores de las preferencias del centro decisor sea totalmente correcta hay que acep-
tar algunos supuestos, como gue la funcién de utilidad del centro decisor es aditiva
y separable.



gerido utilizar el método de los coeficientes de pondera-
cion en vez de con coeficientes fijos con coeficientes va-
riables pertenecientes a un determinado intervalo. De esta
manera, solo se analiza la parte del conjunto eficiente de
mayor importancia para el centro decisor. Con este méto-
do se consigue ahorrar una gran cantidad de tiempo de
computador y reducir considerablemente el tamafio del
conjunto eficiente.

Steuer & Harris (1980) han recomendado el uso de téc-
nicas de filtrado con el propdsito de descartar soluciones
eficientes no suficientemente diferentes con respecto a otras
soluciones eficientes previamente calculadas y retenidas por
el filtro. De esta forma es posible reducir el tamafio del
conjunto eficiente a una dimensién muy manejable (ope-
racion de poda). Esta técnica de filtrado ha sido aplicada
con éxito por Romero et al. (1987) en el campo de la pla-
nificacion agraria a un problema de decision relacionado
con un programa de reforma agraria.

Otra forma de mitigar este tipo de problemas consiste
en el uso de técnicas interactivas. Este enfoque esta basa-
do en la definicion progresiva de las preferencias del cen-
tro decisor; esto es, se establece una interaccidn entre el
centro decisor y el modelo. La interaccion consiste en una
especie de conversacion en la que al centro decisor se le
preguntan sus preferencias o tasas de intercamnbio (tra-
deoffs) entre los diferentes objetivos. Una exposicion de
las técnicas interactivas excede de las pretensiones de este
trabajo. No obstante, una buena revision de este tipo de
enfoques puede verse en Hwang & Masud (1979, paginas
102-226).

4. PROGRAMACION COMPROMISO (COMPROMISE
PROGRAMMING)

Zeleny introdujo en 1973 un interesante método con
el nombre de programacion compromiso, que ayuda al cen-
tro decisor a elegir la solucidn 6ptima de entre un conjun-
to de soluciones eficientes. Este método comienza estable-
ciendo lo que Zeleny llama el punto ideal. 1.as coordena-



das de este punto vienen dadas por los valores optimos de
los diferentes objetivos del centro decisor. El punto ideal
es normalmente inalcanzable. Si fuera alcanzable no exis-
tiria conflicto entre los objetivos. Cuando el punto ideal
es inalcanzable ¢l elemento dptimo o solucidn compromi-
so para ¢l centro decisor viene dada por la solucidn efi-
ciente que se encuentra mas préxima con respecto al pun-
to ideal (axioma de eleccion de Zeleny). Dependiendo de
la medida de distancia utilizada puede establecerse un comn-
junto de soluciones compromiso.

Es facil comprobar que en nuestro ejemplo el punto
ideal I (véase figura 2) es (166.775; 4.000); es decir, repre-
senta un VAN de 166.755 \ v una contratacion de 4.000
horas de mano de obra eventual para la recoleccién. Co-
mo el punto ideal es inalcanzable (esto es, queda fuera del
dominio factible F) es necesario obtener soluciones com-
promiso. Para ello necesitamos calcular la distancia exis-
tente entre cada punto de la curva de transformacién o de
intercambios VAN-mano de obra eventual y su punto ideal.
Con este propdsito se introduce el concepto de grado de
proximidad d; entre el objetivo j-ésimo y su ideal por me-
dio de:

d = Z*— Z, (x

bl

cuando ¢l objetivo j-ésimo se maximiza, o por medio de:
d, = Z; (x) — Z}

cuando el objetivo j-ésimo se minimiza. En ambos casos
Z*representa el punto ideal. Cuando las unidades en que
vienen medidos los objetivos son diferentes (unidades mo-
netarias y horas de trabajo en el caso considerado), deben
utilizarse en el andlisis desviaciones relativas en vez de des-
viaciones absolutas (Zeleny 1973, pagina 299). En tales ca-
sos el grado de proximidad viene dado por:

ey -7
b Zy -z, N7

J



donde Z.; es el anti-ideal para el objetivo j-¢ésimo; esto €s,
el valor de objetivo j-ésimo cuando cl objetivo ¢n conflic-
to se optimiza (esto es, 62.500 £ de VAN y 11.893 horas
de mano de obra eventual).

Con objeto de obtener las distancias entre cada solu-
¢ién y el punto ideal la programacion compromiso intro-
duce la siguiente familia de funciones de distancia:

k |
L, (3 k) = [(J‘/.:.laj d)) ] " 7

donde los coeficientes d; ponderan la importancia de la
discrepancia entre el objetivo j-ésimo y su valor ideal.

En la programacion compromiso la funcion (7) usual-
mente se operativiza para las métricasp = 1 (la distancia
«mads larga» en un sentido geométrico), p = 2 (la distan-
cia «mds corta» en un sentido geométrico; esto es, la linea
recta) y p = o (la distancia «chebysev»). Parap > 2 las
medidas de distancia son incluso mads cortas que la linea
recta. El uso de (7) para p > 2 tiene sentido, pues las fun-
ciones de distancia no se utilizan en este contexto en un
sentido geométrico, sino como una medida de proximidad
entre cada solucion y el punto ideal como indicador de las
preferencias humanas®. .

Es interesante observar que aumentos en el valor de p
suponen dar una mayor ponderacion a la desviacion ma-
yor. Asi, cuandop = , s€ procede a minimizar la maxi-
ma desviacion individual. Dicho con otras palabras, el fac-
tor p pondera las diferentes desviaciones de acuerdo con
sus magnitudes, mientras que el factor 3, pondera las des-
viaciones de acuerdo con la importancia relativa de cada
objetivo. Para diferentes valores de p y d; se pueden ge-
nerar diferentes soluciones compromiso.

(*) Un interesante desarrollo de las funciones de distancia en el campo de la Teoria
Economica se debe a Ballestero & Blanco (1984). Estos autores, recurriendo a la
programacién por puntos ideales formulan una nueva teoria del consumo no pare-
tiana exenta de supuestos utilitarios.
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En nuestro ejemplo se han calculado las tres medidas
de distancia (I.,, 1., y L. ) para diferentes estructuras de
los coeficientes de ponderacién, tal como vienen represen-
tados en el Cuadro 4. De la observacién de dichas cifras
se deduce que para la estructura de pesos considerada de
los tres puntos extremos eficientes el punto B’ es el*que
se encuentra mas proximo al punto ideai, sea cual sea la
funcion de distancia utilizada. Dicho con otras palabras,
el punto B’ en el espacio de los objetivos o el punto B en
el espacio de las variables de decisién constituyen el com-
promiso eficiente dptimo, obtenido por medio de una apro-
ximacion discreta,

L.a programacién compromiso puede ganar en eficien-
cia y flexibilidad si se operativiza dentro de un enfoque de
tipo continuo en vez de discreto como acabamos de hacer.
Asi, cuando se utiliza un enfoque continuo, no es necesa-
rio calcular previamente el conjunto eficiente, pues las di-
ferentes soluciones compromiso se obtienen directamente
resolviendo problemas de programacién matematica. Asi,
para la métrica L., esto es, para p = 1, el compromiso
eficiente optimo se obtiene resolviendo el siguiente progra-
ma lineal (véase, por ejemplo Cohon 1978, pagina 185). -

JAT5 — X — 4,
Min L, = 9 [166.775 — Z, (x)] ‘o, [Z, (x) — 4.000]
166.775 — 62.500 11.893 — 4,000

‘sujeto a x € F [restricciones técnicas del modelo 2] ®

L.a solucion 6ptima del problema (8) para 9, = d, (es-
to es, suponiendo que los dos objetivos son igualmente im-
portantes) viene dada por €l punto B’ de la figura 2. Es
decir, el punto B’ es el compromiso eficiente optimo, lo
que significa que el punto B’ es la solucion eficiente mas
préxima al punto ideal cuando se utiliza la métrica L,.

Para la métrica L ., esto es, para p = =, se procede
a minimizar la mdxima desviacion individual. Esto es,
cuando p = o so6lo la mayor desviacion se toma en consi-
deracion. Para esta métrica, la mejor solucién compromi-
$0 s¢ obtiene resolviendo el siguiente programa lineal (véa-
se, por ejemplo, Cohon 1978, paginas 185-187):



Min L., = dw
sujeto a:

9, [166.775 — Z, (] _ 4
166.775 — 62.500 ”

8, 12, (x) — 4.000 _
11.893 — 4.000

&)

x € F [restricciones técnicas del modelo (2)]

donde d. es la desviacion méxima. La solucion éptima
del problema (9) suponiendo nuevamente que 4, = 09,
viene dada por el punto H’ de la figura 2. Por tanto, para
la métrica p = ¢l compromiso eficiente optimo viene
dado por el punto H’, al gue corresponde un VAN de
119.000 £ y una contratacion de mano de obra eventual
de 7.616 horas. El punto H es la imagen del punto H’ en
el espacio de las variables de decision, correspondiéndole
unas coordenadas de x, = 19,04 x, = 0. Es decir, el com-
promiso eficiente Optimo parap = ® consiste en plantar
19,04 hectareas de perales, y nada de melocotoneros.

Yu (1973) demostré que las métricas L., y L« definen
un subconjunto del conjunto eficiente al que Zeleny (1974,
pagina 488) denominé el conjunto compromiso. Las otras
«mejores» soluciones compromiso (para 1 < p < ) estan
situadas entre las métricas 1., y 1. . Por consiguiente, los
segmentos B’H’ en el espacio de los objetivos y BH en el
espacio de las variables de decision representan el conjunto-
compromiso.

Si los coeficientes de ponderacion 4,y d, fueran dife-
rentes de los valores que acabamos de considerar, enton-
ces la estructura del conjunto compromiso quedaria mo-
dificada. La realizacion de un analisis de sensibilidad con
los pesos d; puede proporcionar al centro decisor una in-
formacion valiosa referente al intervalo en el que se puede
definir el conjunto compromiso.



CUADRO 4

Programacion compromiso (enfoque discreto)

A B’ « Lj?‘
VAN (Z) 62.500 163.625 166.775 166.775
Mano de obra
eventual (Z,) 4.000 10.472 11.893 4,000
d, 0,892 0,027 0
d, 0 0,820 I
Ly = 1 0,892 0,847 1
Ly = 1 0,892 0,820 I
l.os 0,892 0,820 1
Ly o =2 1,784 0,874 I
Ly o, =1 1,784 0,882 I
.o 1,784 0,820 : ]
Ly o =3 2,676 0,901 !
Ly oy =1 2,676 0,824 |
Lo 2,676 0,820 i
Ly o = 4 3,568 0,928 t
Ly o = 1 3,568 0,827 1
l.oo 3,568 0,820 1
Ly o = 5 4,460 0,955 !
o = 1 4,460 0,831 1
l. oo 4,460 0,820 1

5. ANALISIS DEL RIESGO Y LA INCERTIDUMBRE
EN UN MARCO MULTICRITERIO

En esta seccion vamos a analizar cémo los métodos
usuales de tratar el riesgo vy la incertidumbre en los mode-
los de planificacién agraria se pueden incorporar dentro
de un marco multicriterio sin demasiadas dificultades.
También demostraremos como las técnicas de programa-



¢idn bajo condiciones de riesgo mas conocidas, pueden con-
siderarse hasta cierto punto como una especie de hibrido
entre la programacién multiobjetivo y la programacion por
metas.

En primer lugar, vamos a demostrar como el enfoque
basado en los juegos contra la naturaleza puede acomo-
darse en un modelo de programacion por metas. Con este
propdsito nos referimos nuevamente a nuestro ejemplo de
partida, asi en el Cuadro 5 figuran recogidos los hipoteti-
cos margenes brutos de los perales y de los melocotoneros
durante el periodo de plena produccion para los cuatro es-
tados que suponemos puede presentar la naturaleza. En
la ultima columna de dicho Cuadro figuran recogidos los
margenes brutos medios.

CUADRO 5

MARGENES BRUTOS (LIBRAS POR HECTAREA)

Estados de la

naturaleza E,; E; E, E4 Margen
Especie bruto medio
Perales ...........cccciiiiiinnn 700 500 850 400 612,5

Melocotoneros ... 500 600 400 700 550

Supongamos ahora que el objetivo o meta VAN es omi-
tido de nuestro andlisis y sustituido por los margenes bru-
tos recogidos en el Cuadro 5. Supongamos asimismo que
el centro decisor tiene como metas: a) no contratar mas
de 4.000 horas de mano de obra para las operaciones de
recoleccidn (se recuerda que la disponibilidad de mano de
obra fija se estima en 2.000 horas), b) no alquilar tracto-
res; esto es, no establecer un plan de cultivos que deman-
de mas de 1.000 horas de tractor gue como sabemos cons-
tituyen la disponibilidad de traccion propia, ¢) asegurar un
margen bruto minimo que sea maximo (esto ¢€s, se supone
que el agricultor sigue una estrategia del tipo maximin)*.

(*) La explicacion que se desarrolla a continuacion es valida para cualquier otra
estrategia como la contenida en el método de los regrets de Savage, en el criterio
del beneficio de Agrawal-Heady, etc.
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Recurriendo a la metodologia clasica de juegos contra la
naturaleza (Mclnerney 1967, 1969), se introducen las si-
guientes metas vy restricciones en la estructura de un mo-
delo de programacion por metas:

Restricciones:

1.375 x, + 1.025 x, = 36.000
X, + X, = 10

120 x, + 1380 x, < 4.000
X, + % =95

Metas:

g, 400 x, + 450 x, + n, — p, = 6.000

g, 35x, + 35%x + n,—p, = 1.000

g, V+n—p;,=K

g,:700x, + 500x, + n,—p, =V

g;:500x, + 600x, + ng—p, =V (10)
g,:850x, + 400x, + ng—p, = V

g,:400x, + 700 x, + n,—p;, = V

donde: V es el valor del juego, S representa la superficie
total de la finca que puede plantarse con perales o melo-
cotoneros v K es un nivel de aspiracion artificialmente al-
to para el margen bruto que es imposible de alcanzar, da-
dos los recursos gue se suponen disponibles en nuestro
ejemplo. Por ejemplo, como 850 £ es el maximo margen
bruto del Cuadro 5, entonces K podria hacerse igual a di-
cha cifra. Este nivel de aspiracion artificialmente alto sim-
plemente indica que el modelo formulado busca maximi-
zar el valor del juego V.

Las variables de desviacion contenidas en (10) pueden
minimizarse de diferentes maneras de acuerdo con las pre-
ferencias del centro decisor. Supongamos que para el cen-
tro decisor la Prioridad Q, esta formada por las metas g,
y g,, siendo la meta g, (contratacion de mano de obra
eventual para la recoleccién) el doble de importante que
la meta g, (uso de tractores alquilados); la prioridad Q,
comprende las metas g,, g, g, ¥ g; que pretenden satisfa-
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cer un margen bruto minimo, que sea maximo (esto s, ma-
ximin) y finalmente la prioridad Q, comprende la meta g,
que pretende maximizar ¢ valor del maximin. De acuerdo
con estas consideraciones la funcion de logro del modelo
de programacion por metas vendria dada por:

Mina = [ @p, + py), (n, + n, + n, + n,), (n,) }(11)

Obviamente, existen alternativas a la minimizacion le-
xicografica dada por (11). Asi, entre otras se pueden citar
las siguientes posibilidades a titulo de ejemplo indicativo:
la meta g, y las metas g,, g;, g, ¥ g, podrian especificarse
como dos submetas en el mismo nivel de prioridad; el pro-
ceso de minimizacion de las variables de desviacion podria
realizarse recurriendo a un modelo de programacion por
metas ponderadas, etc.

El paso siguiente en nuestro andlisis consiste en estu-
diar cémo los métodos mads conocidos de programacion
de cultivos bajo condiciones de riesgo pueden acomodar-
se dentro de una estructura multicriterio. Asi, es casi in-
mediato demostrar que ¢l enfoque clasico de Markowitz
(1952) corresponde a un modelo multiobjetivo. En efecto,
de acuerdo con los planteamientos de Markowitz se intro-
ducen dos objetivos en el modelo de decision: maximizar
la esperanza v minimizar la varianza de los rendimientos.
l.a definicién de Markowitz de soluciones eficientes (las
de varianza minima para una esperanza de rendimiento da-
da o viceversa) coincide con la definicién de eficiencia de
la programacion multiobjetivo y dicho conjunto es gene-
rado segiin Markowitz de acuerdo con lo que en la litera-
tura multicriterio se denomina método de las restricciones
(definido en la seccion 3 de este trabajo). En efecto, la va-
rianza es minimizada mientras que la esperanza de los ren-
dimientos se establece como una restriccion paramétrica.

Como es bien sabido Hazell (1971), por razones ope-
rativas, ha propuesto sustituir la minimizacién de la va-
rianza (que conduce a programas cuadraticos) por la mi-
nimizacion de la desviacion absoluta-media (que conduce
a programas lineales). Este enfoque, muy popular en la li-
teratura sobre economia agraria, se conoce con el nombre



de método MOTAD. L.a propuesta de Hazell signitica de-
finir la eficiencia en términos de esperanza de los rendi-
mientos y desviacion absoluta de los mismos. Por consi-
guiente, el método MOTAD por las mismas razones que
el enfogue de Markowitz, se puede considerar que es un
problema multiobjetivo con dos criterios, pero ademds de-
bido a su peculiar estructura el enfoque MOTAD se pue-
de considerar también un modelo de programacion por me-
tas. En efecto, Hazell introduce variables de desviacion ne-
gativas y positivas para medir tanto la falta como el exce-
so de logro con respecto a una desviacion nula en cada uno
de los periodos de tiempo considerados.

Con objeto de ilustrar estas ideas permitasenos substi-
tuir, en nuestro ejemplo previo, las metas que miden la in-
certidumbre en un sentido maximin, por las metas que mi-
den el riesgo en un sentido MOTAD. Operando de tal ma-
nera se obtiene el siguiente conjunto de metas:

g, : 400x, + 450x, + n, — p, = 6.000

g,: 35x, + 35%, + n,—p, = 1.000

gy: 875% —50x, 4+ ny—p, =0

g, —125%x, +50% + n,—p, =0 (12)
gs1237,5%x, — 150 x, + ny — p, = 0

gt —212,5x, + 150 x, + n,— p, = 0

g,:612,5%x, + 550x, + n, — p, = K’

donde K’ es un nivel de aspiracion para el margen bruto
artificialmente alto como puede ser por ejemplo 612,5£.
De igual manera a como se hizo con el enfoque de juegos
contra la naturaleza las variables de desviacion de (11) se
pueden minimizar de diferentes maneras. Asi, mantenien-
do la prioridad Q, como antes, supongamos ahora que la
prioridad Q, estd formada por las metas €3, 845 265 B Y £,
(margen bruto), siendo la meta g, W veces mas importan-
te que las metas referentes a la desviacion absoluta media.
En tal caso, la funcion de logro correspondiente a la es-
tructura dada por (11) viene dada por:



Min a = [ (2]31 + pz), n, + p; + Iy + Ny + Ps + I,
+ P t wn))] (13)

dando diferentes valores al coeficiente de ponderacion W
se puede generar el conjunto eficiente en términos de mar-
gen bruto y desviacion absoluta media*.

Finalmente, vamos a demostrar cdmo uno de los mé-
todos mas recientes de planificacion agraria en contextos
de riesgo, el Target MOTAD (Tauer, 1983) es realmente
un hibrido entre un modelo multiobjetivo y un modelo de
metas multiples, pudiéndose acomodar facilmente dentro
de un modelo de programacién por metas. Este enfoque
establece un nivel de aspiracion T para los rendimientos,
permitiendo que se produzca una desviacién Y, por deba-
jo del nivel T en ¢l estado de la naturaleza correspondien-
te al periodo r-ésimo. Tauer considera en su meétodo dos
objetivos: la maximizacion del margen bruto esperado y
la minimizacion de las desviaciones agregadas. El conjun-
to de soluciones eficientes o Pareto Optimos se establece
recurriendo al método de las restricciones; esto €s, s¢€ pro-
cede a maximizar el margen bruto mientras que la desvia-
cion agregada se trata cOmo una restriccidon paramétrica.

Para ilustrar como un modelo Target MOTAD puede
acomodarse dentro de un modelo de metas multiples, per-
mitasenos sustituir las metas MOTAD de (11) (esto es, de
la meta g, a la g,) por las correspondientes metas cuando
el nivel de aspiracién del margen bruto se estima en 14.000
£ . De esta forma se obtiene el siguiente nuevo conjunto
de metas:

{*) En efecto, como K’ es un nivel de aspiracién artificialmente alto y por tanto
inalcanzable la variable p, serd igual a cero, entonces despejando n, de la ecuacion
g, en (11) tenemos: n, = K’ — 612,5 x; — 437,5 x,. Pero como WK’ es una cons-
tante, la minimizacién de Wn, es equivalente a la maximizacion de W (612,5 x; +
437,5 x;). Asi, dando diferentes valores al coeficiente de ponderacion W estamos
usando ¢l método de las ponderaciones que desarrollamos en el apartado 4 para ge-
nerar el conjunto eficiente.. Debe indicarse que en este ejemplo, como en la mayor
parte de las aplicaciones del MOTAD, se supone que todos los estados de la natura-
leza tienen la misma probabilidad de ocurrencia. Si se dispusiera de estimaciones
probabilisticas fiables, estas probabilidades deberian asociarse a las variables de des-
viacién n,,..., D
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g 1400 x, + 450 x, + n, — p, = 6.000
g1 35x, 4+ 35x, + n, — p, = 1.000
g3 700 x, + 500 x, + n; — p, = 14.000
g4 :300x, + 600x, + n, — p, = 14.000
gs 1 850 x; + 400 x, + n; — p, = 14.000 (14)
g, - 400 x;, + 700 x, + n, — p, = 14.000

4]
g1 6125% + 550 %, + n, — p, = K’

Manteniendo la prioridad Q, como en los casos nate-
riores la funcion de logro correspondiente a la estructura
(13) es:

Mina = [ (2p, + p,), (n, + n, + n; + ng + Wn,)](lS)

L.a expresion (14) puede utilizarse para generar el con-
junto eficiente (en términos de margen bruto y valor de
las desviaciones agregadas con respecto al nivel de aspira-
cion de 14.000 £) por medio de variaciones paramétricas
del coeficiente de ponderacion W.
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RESUMEN

Este trabajo puede considerarse una continuacion de un articulo previo publica-
do por Romero y Rehman en esta revista, en el que se analizaban las posibilidades
de lgs técnicas de programacicn multicriterio, particularmente la programacion por
metas, en el campo de la planificacidn agraria. Esta evaluacicon de la utilidad poten-
cial del paradigma multicriterio en planificacion agraria se desarrofla un paso mds
en este trabgjo, analizando otras metodologias relacionadas con la programacidn
por metas como lg programacion multiobjetivo y la programacicn compromiso, La
parte final del articulo estd dedicada ol tema de la incorporacion de la incertidum-
bre y del riesgo en los modelos de planificacion agraria, demostriandose como los
modelos de juegos contra la naturaleza asi como el enfoque MOTAD (con su prin-
cipai variante, el target MOTAD) pueden acomodarse dentro de una estrictura mul-
ticriterio.

RESUME

Ce travail peut étre considéré comme la continuation d’un article publié par Ro-
mero et Rehman dans cette revue dans lequel étaient analysées les applications des
techniques de programmation multicritére, en particulier le «goal programming» dans
le domaine de la planificacion agraire. Cette évaluation de | ‘application potentielle
du paradigme multicritére dans g cadre de la planification agraire est poursuivi dans
cet article tout en analysant d’autres méthodologies qui soni en refation avec le «goal
programming» comme c’est le cas de la programmation multiobjetif et de la «com-
promise programming». La derniére partie de article étudie I'incorporation de Iin-
certitude y du risque aux modeles de planification agraire en démontrant que les
modeles de jeux conire nature ainsi que I’approche MOTAD favec sa principale va-
riante, le farget MOTAD) peuvent btre incorporés &t une structure multicritére.

SUMMARY

This paper is the sequel to a previous article by Romero and Reiman on the role
of multiple criteria decision-making techniques, particularly goal programming, in
agricultural planning. This assessment of the potential usefulness of the multiple
criteria decision-making paradigm is carried further covering other related metho-
dologies such as multiobjective programming and compromise programmting. La-
ter analysis is focused on methods of dealing with uncertainty and risk in agricultu-
rai planning, models, by demonstrating how game theoretic principles and the MO-
TAD approach (along with its variant, target MOTAD) can be incorporated within
the muitiple criteria decision-making framework.



