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Resumen

El objeto de este artículo es presentar un método sencillo para el análisis de procesos de decisión secuenciales donde interactúa un 
decisor y un analista. Los problemas que se resuelven son secuenciales, probabilistas y con un objetivo, contemplando la cuantifica-
ción de la incertidumbre mediante procesos de Markov y la del comportamiento del decisor mediante las funciones de utilidad. El 
método de Ronald Howard, que emplea procesos de Markov y programación dinámica, se complementa en este artículo con la 
teoría de decisiones, señalando los pasos que se deben seguir para obtener la política óptima que establece para cada estado del 
sistema la alternativa que maximiza el logro del objetivo. Las limitaciones de este estudio son tres: válido solo para un decisor, un 
objetivo y procesos monodésmicos de Markov. La inclusión de la Teoría de decisiones, en forma estructurada, para que interactúen 
el decisor y al analista es totalmente original. Al considerar que el decisor puede tener un comportamiento de aversión, de propen-
sión o de neutralidad al riesgo, se logra que las soluciones sugeridas sean las adecuadas para cada decisor, lo que conduce a ahorros 
considerables, ya que puede considerarse como si fuesen trajes a la medida. Finalmente, se ilustró el método con un ejemplo de la 
operación de un taxi entre tres alcaldías de la Ciudad de México.
Descriptores: Teoría de decisiones, procesos de Markov, programación dinámica, funciones utilidad, equivalentes bajo certeza. 

Abstract

The purpose of this article is to present a simple method for the analysis of sequential decision processes where a decision-maker and 
an analyst interact. The problems that are solved are sequential, probabilistic and with an objective, contemplating the quantification 
of uncertainty through Markov processes and the behavior of the decision-maker through utility functions. Ronald Howard’s method, 
which uses Markov processes and dynamic programming, is complemented in this article with decision theory, pointing out the steps 
that must be followed to obtain the optimal policy that establishes for each state of the system the alternative that maximizes the 
achievement of the objective. The limitations of this study are threefold: valid only for one decision-maker, one objective, and 
Markov monodesmic processes. The inclusion of Decision Theory, in a structured way, so that the decision-maker and the analyst 
interact is totally original. By considering that the decision-maker may have a behavior of aversion, proneness, or neutrality to risk, it 
is possible that the suggested solutions are appropriate for each decision-maker, which leads to considerable savings, since they can 
be considered as if they were tailor-made suits. Finally, the method was illustrated with an example of the operation of a taxi between 
three mayoralties in Mexico City.
Keywords: Decision Theory, Markov processes, dynamic programming, utility functions, equivalents under certainty.
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IntroduccIón

Los problemas de decisión pueden ser de una sola eta-
pa o secuenciales, deterministas o probabilistas y con 
un objetivo o varios.

Los métodos para alcanzar la decisión óptima cuan-
do los problemas son de una etapa, deterministas y un 
objetivo son: el valor presente neto, la relación beneficio 
costo, la relación efectividad costo, la tasa interna de 
retorno y el período de recuperación. En los tres prime-
ros se utiliza una tasa de descuento, en el cuarto se cal-
cula la tasa de rendimiento y en el quinto no se emplea 
ninguna tasa. Para varios objetivos se tienen los Méto-
dos Multicriterio que son fáciles de utilizar, inclusive 
muchos de ellos están automatizados, lo cual ha hecho 
que su aplicación en problemas reales sea muy amplia 
(Hajkowiczs & Collins, 2007; Cinelli et al., 2014; Balali et 
al., 2020; De Brito & Evers, 2016). Un método alternati-
vo combina el análisis de dominancia con las permutas 
compensatorias de objetivos (Hammond et al., 2000).

Los problemas secuenciales, probabilistas y un obje-
tivo se han analizado con la Teoría de decisiones bayesia-
nas. Dos de los pioneros son Raiffa H. (1968) y Schlaifer 
R. (1969) de la Universidad de Harvard, quienes conside-
ran problemas con varias etapas para determinar la es-
trategia óptima que contemple las mejores decisiones 
dependiendo de los eventos que vayan ocurriendo.

Howard R. (1962) en su tesis doctoral en el Instituto 
Tecnológico de Massachusetts presenta un método que 
utiliza la programación dinámica para resolver proce-
sos markovianos de decisión secuenciales. Presenta y 
resuelve problemas de operación de un taxi conside-
rando tres estados (donde el estado de un sistema iden-
tifica sin ambigüedad su situación), de beisbol con 50 
estados, y de reemplazo de maquinaria con 40 estados. 

Por otra parte, Akbari & Sayarshad (2022) desarro-
llaron un modelo matemático basado en procesos de 
decisión de Markov (MDP) para coordinar la restaura-
ción de infraestructura vial y la logística de distribución. 
Este modelo, probado durante la recuperación del hura-
cán Harvey, optimiza la asignación de recursos, redu-
ciendo significativamente los tiempos de respuesta.

Otarola et al. (2024) proponen un marco que utiliza 
procesos de Markov para analizar el deterioro de siste-
mas críticos (como puentes y carreteras) sujetos a múl-
tiples amenazas combinadas, como terremotos e 
inundaciones. Este marco permite modelar interaccio-
nes complejas y planificar estrategias de mitigación a lo 
largo del ciclo de vida de la infraestructura.

En Wang et al. (2025) se encuentra un modelo semi-
Markoviano que introduce estrategias para la recupera-
ción resiliente de sistemas de distribución, manejando 
incertidumbres inherentes a desastres naturales. Este 

enfoque se centra en mantener operaciones críticas 
mientras se prioriza la restauración. Desde Howard 
hasta Wang no han utilizado la Teoría de Decisiones.

Algunos métodos para analizar decisiones en pro- 
blemas con incertidumbre, eventos discretos y una eta-
pa son: criterio de Laplace, de max-min, de max-max y 
de lamentos. Estos métodos son sencillos y por ello se 
han aplicado mucho a problemas reales, no obstante 
que Raiffa (1968) los describe y muestra claramente que 
no es conveniente su uso. Posteriormente, De Neufville 
(1990) vuelve a describirlos agregando el criterio de ín-
dices ponderados, mostrando de nuevo por qué pue-
den conducir a decisiones erróneas. 

En vez de usarlos es mejor determinar las funciones 
de probabilidad y usar el método de la función utilidad 
con atributos múltiples de Keeney (1976). El caso del 
Aeropuerto de la Ciudad de México es clásico: fue la 
primera aplicación importante de dicho enfoque y ha 
sido publicado extensivamente (Drake et al., 1972; De 
Neufville & Marks, 1976; Keeney & Raiffa, 1976; De 
Neufville, 1990).

Acosta (2019 y 2024) presenta un algoritmo para 
analizar decisiones con objetivos múltiples y una etapa, 
que considera las funciones masa de probabilidad uni-
forme, normal, exponencial, Cauchy, Chi-cuadrada, Er-
lang, Gamma y Laplace.

Como se mencionó anteriormente Howard resuelve 
el problema de procesos secuenciales con varias etapas, 
pero no considera la Teoría de Decisiones para determi-
nar la estructura de preferencias del decisor. 

La finalidad del método sugerido en este artículo es 
presentar un procedimiento sencillo que guíe al analis-
ta y al decisor para que interactúen, considerando un 
proceso de Markov y las preferencias del decisor con el 
objetivo de obtener la mejor política para él. Esta políti-
ca considera el análisis de las alternativas en cada esta-
do considerando procesos de Markov, programación 
dinámica y la función utilidad del decisor.

Metodología

Para el análisis de problemas de decisión secuenciales se 
tiene como herramienta el Proceso de Markov. En este 
proceso dos conceptos fundamentales son los estados y 
las transiciones. Los estados definen la situación del sis-
tema y las transiciones son los momentos en que el siste-
ma cambia de un estado a otro o permanece en él.

Un proceso de Markov está totalmente definido 
cuando se conoce la matriz de probabilidades de transi-
ción P = [pij] donde pij es la probabilidad de pasar del 
estado i al estado j en una transición. La hipótesis de 
Markov establece que esta probabilidad depende sólo 
del estado i y no de la trayectoria para llegar a él. 
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El método que se presenta en este artículo es válido 
sólo cuando el proceso es monodésmico, y un proceso 
de Markov es monodésmico cuando tiene una sola ca-
dena, es decir, cuando es posible pasar de cualquier es-
tado a cualquier otro de la cadena (Howard, 1971).

Para resolver los procesos de Markov secuenciales 
Howard (1962) utilizó programación dinámica (Bell-
man, 1957) usando la función recursiva:

 

νi(n) = qi +  (1)

Donde: 

νi(n) = ganancias totales esperadas en las n transiciones 
siguientes si el sistema está ahora en el estado i 

pij  = probabilidad de pasar del estado i al estado j en 
una transición

rij  = recompensa por pasar del estado i al estado j
N  = total de estados 
qi  = 

 
La función recursiva (1) tiene como asíntota:

νi (n) = ng + νi   (2)
  

Donde g es la ganancia del proceso.
Después de las transiciones requeridas para llegar al 

límite se puede utilizar en vez de la función recursiva 
su asíntota, de manera que al sustituir (2) en (1) se ob-
tiene:

 
ng + νi = qi + 

ng + νi = qi + ng 

como                      queda g + νi = qi + 

Cuando se tienen varias alternativas k en cada esta-
do, Howard (1962) utiliza un ciclo de iteraciones para 
obtener la política óptima.

Este ciclo está formado por la Operación de deter-
minación de valores y por la Rutina para mejorar la po-
lítica.

En la primera, se resuelve el sistema de ecuaciones 
g + νi = qi +                    con νN = 0

i = 1, ..., N, cuyas incógnitas son g y νi

En la segunda, para cada estado, usando los resulta-
dos anteriores se encuentra la alternativa k que maximi-
za    

El ciclo continúa hasta que la política nueva coinci-
de con la anterior, siendo ésta la óptima.

Para considerar las preferencias del decisor, se ob-
tiene la función utilidad que representa su comporta-
miento. Este comportamiento puede ser de aversión, de 
propensión o de neutralidad al riesgo.

Keeney (1992) menciona que en toda su carrera pro-
fesional ha observado que los decisores tienen un com-
portamiento de aversión o propensión constante al 
riesgo y por tanto su función utilidad es de tipo expo-
nencial. En este artículo se utilizará esa experiencia con-
templando únicamente funciones utilidad de tipo ex- 
ponencial.

También, puesto que la utilidad de la suma de dos 
cantidades no es la suma de sus utilidades, para poder 
aplicar el método de Howard se utilizaron los equiva-
lentes bajo certeza, EBC.

A continuación, se muestra el método que se sugie-
re, el cual consiste en utilizar el desarrollado por 
Howard complementándolo con el uso de la Teoría de 
Decisiones para considerar las preferencias del decisor 
mediante sus equivalentes bajo certeza. 

Método interactivo para la solución de probleMas de 
decisión secuenciales

Parte uno. Obtención de la función utilidad:

Paso 1-1: Defina el horizonte de planeación, el objetivo, 
su medida de efectividad y los estados del sistema.

Paso 1-2: Establezca si la medida de efectividad es mo-
notónica creciente o decreciente. 

Paso 1-3: Precise las probabilidades         y las recompen-
sas rk

ij para cada alternativa k. Vea si el proceso de 
Markov es monodésmico. Si no es así pare, porque el 
método no es aplicable. Si es monodésmico continúe en 
el Paso 1-4.

Paso 1-4: Obtenga a* = max {rk
ij}

Paso 1-5: Forme la lotería cuyas consecuencias son a* y 
0, con probabilidades de 0.5 cada una. Pídale al decisor 
su equivalente bajo certeza (EBC) de esa lotería. Calcule 
el valor esperado (VE) de la lotería. Si la medida de 
efectividad es monotónica creciente y VE > EBC enton-
ces se tiene un comportamiento de aversión al riesgo; si 
VE = EBC, el comportamiento es de neutralidad al ries-
go; y si VE < EBC es de propensión al riesgo. Si la medi-

1 ( 1)N
j ij jp v n= -∑

1
N
j ij ijp r=∑

1 [( 1) ]N
j ij jp n g v= - +∑

1 1 1
N N N
j ij j ij j ij jp g p p v= = =- +∑ ∑ ∑

1 1N
j ijp= =∑ 1

N
j ij jp v=∑

1
N
j ij jp v=∑

1 ij

k N N
i j jq p v=+ ∑

k
ijp
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da de efectividad es monotónica decreciente y VE > 
EBC entonces se tiene propensión al riesgo; si VE = 
EBC, neutralidad al riesgo; y si VE < EBC aversión al 
riesgo. Conociendo lo anterior determine, su u(x) en la 
Tabla 1. 

Tabla 1. Función utilidad u (x), con c > 0

Monotónica 
creciente

Monotónica  
decreciente

Aversión constante -e-cx -ecx

Neutralidad x -x
Propensión constante

Paso 1-6: Para un comportamiento de aversión o pro-
pensión al riesgo formule la ecuación u(EBC) = 0.5u (a*) 
+ 0.5u (0), la cual es una ecuación con una sola incógni-
ta, el parámetro c. Resuelva dicha ecuación para tener  
c > 0 (puede usar el método Newton-Raphson).

Parte dos. Cálculo de los equivalentes bajo certeza:

Paso 2-1: Para cada alternativa k en el estado i, calcule el 
equivalente bajo certeza de su ganancia esperada inme-
diata usando la ecuación que se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Equivalentes bajo certeza, EBCk
i

u(x) es monotónica 
creciente

u(x) es monotónica 
decreciente

Aversión 
constante

Neutralidad

Propensión 
constante

Parte tres. Selección de la política óptima:

Paso 3-1: Haga vj = 0 para j = 1, ... , N

Paso 3-2: Para cada estado i, encuentre la alternativa 
   k´i  que maximiza

EBCk
i    +

Ahora k í es la decisión en el estado i, EBCi = EBCi
k´ y  

Pij = pij
k´

La política es 

d =  

Paso 3-3: ¿La nueva política d coincide con la que se te-
nía? En caso afirmativo, esa política es la mejor opción y 
termina el método. Si no es así, continúe con el paso 3.4.

Paso 3-4: Resuelva el sistema de N ecuaciones con N + 1 
incógnitas (g y las vi) haciendo VN = 0

g + vi = EBCi +                        i = 1, ..., N;

Regrese al Paso 3-2.

Finalmente, se ilustra el método aplicándolo a un ejem-
plo hipotético.

ejeMplo. operacIón de un taxI

Considere el problema de un taxista que opera en tres 
alcaldías de la ciudad de México: Benito Juárez, Co-
yoacán y Tlalpan. En cualquiera de las tres alcaldías tie-
ne tres alternativas:

1. Puede estar circulando, hasta que un pasajero solici-
te su servicio.

2. Puede conducir hacia la base más cercana y esperar 
en la línea hasta que le toque su turno para llevar 
pasaje.

3. Puede estacionarse y esperar una llamada de radio.  

Parte uno. Obtención de la función utilidad:

Paso 1-1: Defina el horizonte de planeación, el objetivo, 
su medida de efectividad y los estados del sistema.

El horizonte de planeación es un año. El objetivo 
maximizar las ganancias del taxista y la medida de efec-
tividad es el ingreso promedio en pesos promedio por 
viaje. 

El sistema tiene tres estados que son:

Estado 1. El taxista se encuentra en la Alcaldía Benito 
Juárez.
Estado 2. El taxista está en la Alcaldía Coyoacán.
Estado 3. El taxista se encuentra en la Alcaldía Tlalpan.

k
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Paso 1-2: Establezca si la medida de efectividad es mo-
notónica creciente o decreciente.

La medida de efectividad es monotónica creciente 
porque el operador del taxi prefiere cantidades mayo-
res de pesos promedio por viaje sobre cantidades me-
nores. 

Paso 1-3: Precise las probabilidades      y las recompen-
sas    para cada alternativa k. Vea si el proceso de 
Markov es monodésmico. Si no es así, pare porque el 
método no es aplicable. Si es monodésmico continúe en 
el Paso 1-4.

La información solicitada se encuentra en la Tabla 3. 
Como el proceso de Markov es monodésmico es po-

sible continuar en el paso siguiente.

Paso 1-4: Obtenga a* = max
                                             a* = 300

Paso 1-5: Forme la lotería cuyas consecuencias son a* y 
0, con probabilidades de 0.5 cada una. Pídale al decisor 
su equivalente bajo certeza (EBC) de esa lotería. Calcule 
el valor esperado (VE) de la lotería. Si la medida de 
efectividad es monotónica creciente y VE > EBC enton-
ces se tiene un comportamiento de aversión al riesgo; si 
VE = EBC, el comportamiento es de neutralidad al ries-
go; y si VE < EBC es de propensión al riesgo. Si la medi-
da de efectividad es monotónica decreciente y VE > 
EBC entonces se tiene propensión al riesgo; si VE = 
EBC, neutralidad al riesgo; y si VE < EBC aversión al 

riesgo. Conociendo lo anterior determine, su u(x) en la 
Tabla 4. 

El taxista contestó que la mínima cantidad que esta-
ría dispuesto a aceptar a cambio de la lotería que con 
probabilidad 0.5 puede obtener 0 o 300 pesos es 140 pe-
sos, luego EBC = 140. El valor esperado de esa lotería es  
VE = (0.5)(0) + (0.5)(300) = 150.

Como la medida de efectividad es monotónica cre-
ciente y VE > EBC entonces el decisor tiene un compor-
tamiento de aversión al riesgo. Viendo la Tabla 1 la 
función utilidad que representa el comportamiento del 
taxista es u (x) = - e-cx

Paso 1-6: Para un comportamiento de aversión o pro-
pensión al riesgo formule la ecuación u (EBC) = 0.5u(a*) 
+ 0.5u (0), la cual es una ecuación con una sola incógni-
ta, el parámetro c. Resuelva dicha ecuación para tener  
c > 0 (puede usar el método Newton-Raphson).

Luego la ecuación es:  - e-140c = 0.5 (- e-300c) - 0.5 de 
manera que, utilizando el algoritmo Newton-Raphson 
para determinar el valor de c:

cn + 1 = cn - f(c) / f´(c); donde f´(c) es la primera derivada 
de f con respecto a c, entonces:

f(c) = 0.5 + 0.5e-300c - e-140c 

f´(c) = - 150e-300c + 140e-140c  
 
Se obtiene c = 0.000891534.

ij

kp

ij

kr

{ }k
ijr

Tabla 3. Probabilidades y recompensas

Estado

i

Alternativa

k

Probabilidad Recompensa

j = 1 j = 2 j = 3 j = 1 j = 2 j = 3

1
1 0.5 0.3 0.2 100 130 150
2 0.3 0.5 0.2 80 110 130
3 0.25 0.4 0.35 90 120 140

2
1 0.25 0.5 0.25 200 260 300
2 0.3 0.4 0.3 110 140 160
3 0.4 0.3 0.3 100 130 150

3
1 0.3 0.3 0.4 110 100 80
2 0.1 0.4 0.5 100 90 70
3 0.3 0.4 0.3 90 80 60

Tabla 4. Función utilidad u (x), con c > 0

Monotónica creciente Monotónica decreciente
Aversión constante -e-cx -ecx

Neutralidad x -x
Propensión constante ecx e-cx

k
ijp k

ijr
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Parte dos. Cálculo de los equivalentes bajo certeza:

Paso 2-1: Para cada alternativa k en el estado i, calcule el 
equivalente bajo certeza de su ganancia esperada inme-
diata usando la ecuación que se muestra en la Tabla 5.

Usando:

Se obtuvieron los valores que se muestran en la Tabla 6.

Parte tres. Selección de la política óptima:

Paso 3 -1: Haga vj = 0 para j = 1..., N
ν1 = ν2 = ν3 = 0

Paso 3-2: Para cada estado i, encuentre la alternativa   
k j́ que maximiza:

EBC 
k
i + 

Examinando los EBCi
k en la Tabla 6 se observa que la 

política consiste en escoger la alternativa 3 en el estado 
1, la 1 en el estado 2 y la 1 en el estado 3, es decir:

d =

Las probabilidades de transición y equivalentes bajo 
certeza correspondientes a esta política son:

P =                                y EBC =

Paso 3-3: ¿La nueva política d coincide con la que se te-
nía? en caso afirmativo, esa política es la mejor opción y 
termina el método. Si no es así, continúe con el paso 3.4.
Como no hay política anterior, continuamos con el Paso 
siguiente.

1

1=
k

ij
N

crk
ij

j
EBC Ln p e

c
-

=

 -
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1

N
k k
i ij j

j
EBC p v

=
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3
1
1

 
 
 
  

0.25 0.4 0.35
0.25 0.5 0.25
0.3 0.3 0.4

 
 
 
  

119.3
254.4
94.93

 
 
 
  

Tabla 5. Equivalentes bajo certeza, EBCi
k

u(x) es monotónica creciente u(x) es monotónica decreciente

Aversión constante

Neutralidad

Propensión constante

Tabla 6. EBC, equivalentes bajo certeza

Estado

i

Alternativa

k

Probabilidad Recompensa

EBCi
K

j = 1 j = 2 j = 3 j = 1 j = 2 j = 3

1
1 0.5 0.3 0.2 100 130 150 118.8
2 0.3 0.5 0.2 80 110 130 104.9
3 0.25 0.4 0.35 90 120 140 119.3

2
1 0.25 0.5 0.25 200 260 300 254.4
2 0.3 0.4 0.3 110 140 160 136.8
3 0.4 0.3 0.3 100 130 150 123.8

3
1 0.3 0.3 0.4 110 100 80 94.93
2 0.1 0.4 0.5 100 90 70 80.94
3 0.3 0.4 0.3 90 80 60 76.94
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Paso 3-4: Resuelva el sistema de N ecuaciones con N + 1 
incógnitas (g y las vi) haciendo vN = 0

g + vi = EBCi +          pijvj    i = 1,..., N;
 
Las ecuaciones son:

g + v1 = 119.3 + 0.25ν1 + 0.4ν2

g + v2 = 254.4 + 0.25ν1 + 0.5ν2

g = 94.93 + 0.3 ν1 + 0.3 ν2

 
cuya solución es: g = 166.5  ν1 = 41.94   ν2 = 196.7  ν3 = 0

Regrese al Paso 3-2.
Paso 3-2: Para cada estado i, encuentre la alternativa k í  
que maximiza:

EBC 
k
i +           νj

Estas cantidades se presentan en la Tabla 7.

Tabla 7. Para mejorar la política

Estado

i

Alternativa

K

1
1                198.8 
2                215.8 
3                208.5

2
1                363.3 
2                228.1
3                199.6

3
1                166.5
2                163.8
3                168.2 

Como puede verse en la Tabla 7, para i = 1 la cantidad 
en la columna de la extrema derecha se maximiza cuan-
do k = 2. Para i = 2 se maximiza cuando k = 1. Para i = 3 
se maximiza cuando k = 3.

De manera que la política nueva es: 

d = 

Las probabilidades de transición y equivalentes bajo 
certeza correspondientes a esta política son:

P =                                    y EBC =

Paso 3-3: ¿La nueva política d coincide con la que se te-
nía? en caso afirmativo, esa política es la mejor opción y 
termina el método. Si no es así, continúe con el paso 3.4.

Como la política nueva no coincide con la anterior, 
continuamos en el Paso siguiente.

Paso 3-4: Resuelva el sistema de N ecuaciones con N + 1 
incógnitas (g y las νj) haciendo vN = 0

g + νi = EBCi +           pijvj   i = 1, ..., N;

Las ecuaciones son:

g + v1 = 104.9 + 0.3ν1 + 0.5ν2

g + v2 = 254.4 + 0.25ν1 + 0.5ν2

g = 76.94 + 0.3ν1 + 0.4ν2

 
cuya solución es: g = 169   ν1 = 47.41   ν2 = 194.5  ν3 = 0

Regrese al Paso 3-2.

Paso 3-2: Para cada estado i, encuentre la alternativa k í 
que maximiza:

Estas cantidades se presentan en la Tabla 8.

1
N
j=∑

EBC 
k
i +

1

N
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i ij j

j
EBC p v

=
∑

2
1
3

 
 
 
  

0.3 0.5 0.2
0.25 0.5 0.25
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Tabla 8. Para mejorar la política

Estado

i

Alternativa

k

1
1                   200.9
2                   216.3 
3                   209

2
1                   363.5 
2                   228.9
3                   201.1

3
1                   167.5
2                   163.5
3                   169 

Como puede verse en la Tabla 8, para i = 1 la cantidad 
en la columna de la extrema derecha se maximiza cuan-
do k = 2. Para i = 2 se maximiza cuando k = 1. Para i = 3 
se maximiza cuando k = 3.

De manera que la política nueva es:

d =

Las probabilidades de transición y equivalentes bajo 
certeza correspondientes a esta política son:

P =                               y EBC =

Paso 3-3: ¿La nueva política d coincide con la que se 
tenía? en caso afirmativo, esa política es la mejor opción 
y termina el método. Si no es así, continúe con el paso 
3.4.

Como la política nueva coincide con la anterior, pa-
ramos el método y la política óptima es: 

d =

Esta política consiste en lo siguiente:

Si está en la Alcaldía Benito Juárez debe conducir 
hacia la base más cercana y esperar formado hasta que 
le toque su turno para llevar pasaje.

Si está en la Alcaldía Coyoacán debe permanecer 
circulando hasta que soliciten su servicio.

Si está en la Alcaldía Tlalpan debe detenerse y espe-
rar una llamada de radio. 

conclusIones

El método presentado en este artículo es interactivo y 
guía paso a paso al analista para que se facilite su inte-
racción con el decisor.

Modela la incertidumbre mediante un proceso de 
Markov monodésmico y cuantifica las preferencias del 
decisor usando la función de utilidad que representa su 
estructura de preferencias, pudiendo ser de aversión 
constante, propensión constante o neutralidad al riesgo.

Complementa el método desarrollado por Howard 
(1962), quien usa procesos de Markov y Programación 
dinámica, usando la Teoría de Decisiones para que las 
decisiones recomendadas contemplen el comporta-
miento del decisor, lo cual conduce a mejores decisio-
nes, especialmente cuando las cantidades involucradas 
son grandes, ya que las mejores políticas que establecen 
la mejor decisión en cada etapa y en cada estado del 
sistema para una compañía pequeña, que no puede 
afrontar mucho riesgo, son diferentes a las de compa-
ñías más grandes, con mayores recursos. 

Las principales contribuciones en este artículo son: 
un método que guía paso a paso al analista para que 
pueda interactuar con el decisor; la utilización de la 
Teoría de Decisiones para determinar la función utili-
dad del decisor que represente su comportamiento; y el 
procedimiento para que el analista pueda determinar 
los valores de los equivalentes bajo certeza requeridos.

El método es aplicable cuando se tiene un solo deci-
sor, varias etapas y la incertidumbre puede modelarse 
como un proceso de Markov monodésmico. Se ilustró 
su uso con un ejemplo hipotético sobre la operación de 
un taxi.
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